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PRESENTACION

Tras el primer libro, ARTIFICIAL: La Nueva Inteligencia y su Aplicacion en Nefrologia [']
nos complace presentar esta segunda obra: Medicina Renal: Inteligente. El futuro de la Nefrologia
Clinica con Inteligencia Artificial. Si en nuestro primer trabajo exploramos los fundamentos y
el potencial de la inteligencia artificial (IA) en el campo de la Nefrologia, en este segundo volu-
men damos un paso mas alla, centrandonos en su implementacion real en la practica clinica.

La IA ha dejado de ser una mera promesa para convertirse en una herramienta con apli-
caciones concretas en la toma de decisiones médicas, la optimizacion del diagndstico y el tra-
tamiento personalizado. Por ello, este libro analiza los avances mas recientes en la aplicacion
dela IA en distintas dreas de la Nefrologia, incluyendo Imagenes, Biopsia renal, Enfermedades
glomerulares, Insuficiencia renal aguda, Enfermedad renal crénica, Didlisis, Trasplante renal,
Hipertension arterial, Medicina cardiorrenal y Onconefrologia.

Alo largo de sus capitulos, presentamos estudios que muestran como los algoritmos de apren-
dizaje automatico estan mejorando la deteccion precoz de enfermedades renales, permitiendo
una mayor precision en la clasificacion de biopsias renales y facilitando modelos predictivos
para evaluar la progresion de la enfermedad renal crénica o la evolucion del trasplante renal.
También exploramos la integracion de la IA en la monitorizacion remota de pacientes y su
impacto en la personalizacion de tratamientos en hemodialisis y dialisis peritoneal.

Un aspecto clave de este libro es la discusion sobre los desafios actuales que enfrenta la
implementacion de la IA en la practica clinica. Nos preguntamos: ;Cudles son los limites de
la tecnologia en el contexto de la toma de decisiones médicas? ; Como se pueden garantizar la
ética y la equidad en el uso de estos sistemas? ;Qué papel desempeiian la regulacion y las nor-
mativas en la adopcion de la IA en Nefrologia? En un campo donde la seguridad del paciente es
prioritaria, es fundamental abordar estos interrogantes para avanzar hacia un uso responsable
y eficaz de la inteligencia artificial.

Miramos también al futuro, analizando nuevas lineas de desarrollo como el uso de modelos
de lenguaje para la asistencia en la interpretacion de informes clinicos, la IA generativa en la
educacion médica y la aplicacion de redes neuronales para la identificacion de biomarcadores
en enfermedades renales.

En definitiva, este libro es una guia para médicos, investigadores y profesionales de la salud
interesados en comprender como la inteligencia artificial esta transformando la practica de la
medicina renal en 2025. Queremos ofrecer una vision equilibrada, basada en evidencia y con



ANGEL Luts MARTN DE FRANCISCO HERNANDEZ

un enfoque critico, que permita a la comunidad médica no solo adoptar estas herramientas,
sino también participar activamente en su evolucion y regulacion.

Esperamos que esta obra contribuya a enriquecer el debate y a impulsar nuevas aplicacio-
nes que mejoren la calidad de vida de los pacientes con enfermedad renal.

‘

Angel Luis Martin de Francisco

Catedrdtico de Nefrologia. Universidad de Cantabria
Servicio de Nefrologia. HU Valdecilla Santander Cantabria

REFERENCIAS
1 De Francisco ALM. Artificial. La Nueva Inteligencia y su Aplicacién en Nefrologia. En Lorenzo V,
Lopez Gémez JM (Eds) Nefrologia al Dia ISBN 978-84-127624-1-9.



INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) ha emer-
gido como una herramienta revolucionaria
en la medicina, transformando la manera
en que se diagnostican, tratan y previenen
enfermedades. Con el desarrollo de técnicas
avanzadas como el aprendizaje automatico y
el aprendizaje profundo ['], 1a IA ha permitido
el andlisis de grandes volumenes de datos
clinicos, optimizando la toma de decisiones
médicas y mejorando la precision diagnostica.
Su impacto abarca diversas areas, desde la
Radiologia y la Oncologia hasta la Cardiolo-
gia y la neurologia, con aplicaciones que van
desde la interpretacion de imagenes médicas
hasta la personalizacion de tratamientos en
funcion de modelos predictivos.

El nimero de aplicaciones clinicas de IA
aprobadas ha aumentado drasticamente en
los ultimos anos. Casi mil nuevos productos
habilitados con inteligencia artificial han sido
aprobados por la FDA a finales de 2024 [?].
La Radiologia lidera ampliamente las aproba-
ciones, representando mas del 70 % de todas
las autorizaciones con 758 y con 35 nuevos
productos anadidos desde agosto 2024. Car-
diologia ocupa el segundo lugar con 101 apro-
baciones, ademas de otras 60 que también se
incluyen dentro de la categoria de Radiologia.
Neurologia estd en un distante tercer lugar,
con 35 aprobaciones registradas. Dentro de
esta transformacion, la Nefrologia ha sido un

campo que ha experimentado un crecimiento
significativo en el uso de la IA si bien a una
distancia importante respecto a Radiologia
o Cardiologia. La enfermedad renal, debido
a su complejidad y alta prevalencia, requiere
enfoques innovadores para su deteccion tem-
prana, tratamiento y manejo a largo plazo y la
IA ha demostrado ser particularmente ttil en
la identificacion de patrones en enfermedades
renales, la prediccion de progresion de la
enfermedad y la optimizacion de tratamientos
como la dialisis y el trasplante renal.

Un analisis de la literatura en MEDLINE
hasta noviembre de 2022 [?*] identific6 1687
articulos, de los cuales 342 se centraban en IA
en Nefrologia, con un notable aumento des-
pués de 2010. Estos estudios fueron clasifica-
dos en diversos dominios: hemodialisis (HD),
dialisis peritoneal (DP), trasplante renal (TR),
lesion renal aguda (LRA), enfermedad renal
cronica (ERC), cuidados criticos, enfermedad
glomerular, nutricién y otros (Tabla 1).

Un analisis bibliométrico mas reciente [*]
ha demostrado el crecimiento exponencial del
uso de la IA en la Nefrologia. Segun un estudio
basado en la recopilacion de articulos publica-
dos entre 2012 y 2023 en la Web of Science, se
identificaron 631 publicaciones relevantes en
este campo. El estudio reveld que las revistas mas
influyentes en esta area incluyen Nephrology
Dialysis Transplantation, American Journal
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TABLA 1. Revision de la literatura en cada dominio de IA en Nefrologia (hasta Nov 2022) [°]

TEMA

PUBLICACIONES (N)

OBJETIVOS

Hemodiélisis
(HD)

65

- Prediccion de la adecuacion de la didlisis y planificacion del servicio

- Evaluacion del acceso arteriovenoso

- Prediccion de la mortalidad

- Prediccion de eventos de enfermedad cardiovascular (ECV)

- Sistema de apoyo a la decision clinica (CDSS) para la anemia

- CDSS para el manejo de la enfermedad dsea y mineral en la enfermedad renal
cronica (ERC-MBD)

- Prediccion del peso seco

- Prediccion de eventos adversos intradialiticos

- Prediccion de la funcion cognitiva

Dialisis
Peritoneal (DP)

- Prediccion de la prueba de equilibrio peritoneal (PET)

- Prediccion de la mortalidad

- Prediccion del fracaso del tratamiento

- Prediccion de eventos de enfermedad cardiovascular (ECV)

- Identificacion de respuestas inflamatorias especificas de patogenos

Trasplante Renal
(TR)

29

- Priorizacion para la asignacion de 6rganos

- Prediccion del tiempo en lista de espera

- Prediccion de la supervivencia renal

- Prediccion de la funcién del injerto

- Prediccion del porcentaje de fibrosis intersticial y atrofia tubular (%FIAT)
- Prediccion del nivel de tacrolimus

Lesion Renal
Aguda (LRA)

71

- Prediccion de eventos/gravedad de la LRA en diversas operaciones, incluyendo
CABG, reparacion de TAA, trasplante cardiaco, PCI, TKA, quemaduras

- Prediccion de eventos de LRA en pacientes con ECV

- Prediccion de la nefropatia inducida por contraste

- Prediccion de la mortalidad post-LRA

- Identificacion de nuevos biomarcadores

Enfermedad
Renal Cronica
(ERC)

72

- Prediccion del inicio de la terapia de reemplazo renal (TRR)

- Prediccion de la progresion de la nefropatia diabética (ND)

- Prediccion de la progresion de la poliquistosis renal autosomica dominante
(PQRAD)

- Prediccion de la progresion de otras ERC

- Identificacion de biomarcadores/genética potencial para la ERC

- CDSS para el manejo de la anemia

- CDSS para el manejo de la ERC-MBD

Cuidados
Criticos

16

- Prediccion de la recuperacion renal

- Prediccion de la dependencia de la TRR

- Prediccion de LRA grave en UCI

- Prediccion de la respuesta al volumen en pacientes oligtiricos

- Prediccion de la tendencia del nivel de nitrogeno ureico en sangre

Abreviaturas: CDSS (sistemas de apoyo a la decision clinica), CKD-MBD (enfermedad renal cronica con trastorno
mineral dseo), PET (prueba de equilibrio peritoneal), CVD (enfermedad cardiovascular), IFTA (fibrosis intersticial
y atrofia tubular), CABG (injerto de derivacion de arteria coronaria o bypass coronario), TAA (aneurisma de aorta
tordcica), PCI (intervencion coronaria percutanea), TKA (artroplastia total de rodilla), RRT (terapia de reemplazo
renal), ND (nefropatia diabética), ADPKD (enfermedad renal poliquistica autosémica dominante), SLE (lupus
eritematoso sistémico), IgAN (nefropatia por IgA), MN (nefropatia membranosa), AIN (nefritis intersticial aguda).

[6]




—INTRODUCCION—

of Transplantation y Scientific Reports. Los
paises con mayor produccion cientifica en este
ambito fueron Estados Unidos (25,99 %), China
(24,72 %) e India (9,83 %), mientras que la
Clinica Mayo, la Universidad de Harvard y la
Universidad Sun Yat-Sen destacaron como las
instituciones con mas contribuciones (Figura 1).

Estos hallazgos reflejan como la IA se esta
consolidando como una herramienta esencial
en la Nefrologia, permitiendo avances signi-
ficativos en la comprension de la enfermedad

renal y en la mejora de su tratamiento. La
creciente colaboracion internacional y el desa-
rrollo de nuevas tecnologias basadas en IA
sugieren un futuro prometedor, en el que la
inteligencia artificial desempenara un papel
fundamental en la optimizacién del cuidado
renal y la personalizacion de terapias.

Este articulo tiene como objetivo explorar
en profundidad como la IA esta siendo aplicada
en la practica clinica nefrologica, destacando
sus beneficios, avances y desafios.

FI1GURA 1. Numero de publicaciones anuales sobre la aplicacion de la IA en el ambito de las
enfermedades renales [*]
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1.
SUBCATEGORIAS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Antes de avanzar en la aplicacion de la
IA en Nefrologia vamos a recordar algunos
aspectos basicos del funcionamiento de la IA
en general que estan extraidos de ARTIFI-
CIAL: La Nueva Inteligencia y su Aplicacion en
Nefrologia [']. La inteligencia artificial (IA) es
un conjunto de tecnologias que permiten a las
maquinas simular la inteligencia humana para
realizar tareas como el reconocimiento de voz,
la toma de decisiones, el procesamiento del
lenguaje natural y la visién por computadora.
Funciona a través de algoritmos y modelos
de aprendizaje que procesan grandes can-
tidades de datos para identificar patrones y
hacer predicciones o tomar decisiones. Los
sistemas de IA «aprenden» a través de nume-
rosas repeticiones y el correspondiente fee-
dback (entrenamiento) como alcanzar mejor
una solucién predeterminada (por ejemplo,
diagnéstico, pronodstico de una enfermedad),
lo que permite que el resultado sea mas pre-
ciso y los procedimientos mas eficientes. La
IA funciona mediante algoritmos y modelos
matematicos que procesan datos para identi-
ficar patrones y tomar decisiones. Hay varias
ramas y técnicas dentro de la IA, pero las mas
relevantes incluyen:

1.1 MODELOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO (MACHINE LEARNING ML)

El ML permite desarrollar algoritmos que
aprenden de manera automatica a partir de los
datos suministrados. El algoritmo no cuenta
con un cddigo que le brinde todas las opciones
posibles, sino que se le instruye, se le entrena
por el hombre para que detecte e identifique
patrones y relaciones en los datos de manera
automatica con distintas finalidades: para
clasificar, agrupar o predecir. Emplean redes
neuronales simples, a lo sumo con una o dos
capas computacionales.

Para poder adaptar tempranamente el tra-
tamiento de una enfermedad (por ejemplo, la
lesion renal aguda LRA) o incluso prevenir su
aparicion, es fundamental identificar lo antes
posible a los pacientes con un alto riesgo. Mien-
tras que para predicciones a corto plazo se ha
establecido el uso de la regresion logistica, en el
caso de grandes volimenes de datos y analisis
complejos se recomienda cada vez mas el uso
de inteligencia artificial (IA) Cada algoritmo
de IA tiene una sensibilidad y especificidad
determinadas. Graficamente, esto se representa
en la Figura 2 en un diagrama donde el eje x
corresponde a (1 - especificidad) es decir la tasa
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de falsos positivos y el eje y a la sensibilidad
que representa la tasa de verdaderos positivos.
El «area bajo la curva de la caracteristica ope-
rativa del receptor» (AUROC) se utiliza para
evaluar el rendimiento del modelo. Cuanto
mayor sea la AUROC, mejor distinguira el
modelo: valores por debajo de 0.7 suelen ser
poco informativos y valores superiores a 0.9
se consideran excelentes.

Se utilizan distintos modelos de aprendi-
zaje automatico utilizados en clasificacion y
regresion, con diferentes enfoques funcionales
tales como: regresion logistica, Naive Bayes,
maquina de vectores de soporte, arboles de
decision, modelo aditivo generalizado, ramdom
forest, etc.

FIGURA 2. Area bajo la curva de la caracteristica
operativa del receptor (AUROC)
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Existen tres modelos de aprendizaje auto-
matico (ML):

 Aprendizaje supervisado: en este modelo,
el algoritmo aprende a partir de datos eti-
quetados, es decir, ejemplos en los que la
respuesta correcta ya es conocida. Se usa

principalmente para tareas de clasificacion
(por ejemplo, diagnostico de enferme-
dades a partir de imagenes médicas) y
regresion (como predecir la progresion
de la enfermedad renal crénica). La IA
ajusta su modelo en funcién de los datos
de entrenamiento para hacer predicciones
precisas en nuevos casos.

o Aprendizaje no supervisado: aqui, el
modelo trabaja con datos sin etiquetas
y busca patrones o estructuras ocultas
sin intervencién humana. Se emplea en
tareas como la agrupacion (clustering),
donde se identifican subconjuntos en los
datos (por ejemplo, diferentes fenotipos
en enfermedades glomerulares).

+ Aprendizaje por refuerzo: este modelo
se basa en un agente que aprende a tomar
decisiones mediante prueba y error, reci-
biendo recompensas o penalizaciones
segun sus acciones. Se usa en aplicaciones
como la optimizacién del tratamiento
en hemodiilisis, donde el sistema ajusta
parametros para mejorar los resultados
del paciente a largo plazo.

En la Figura 3 puede verse como el apren-
dizaje supervisado utiliza datos etiquetados
para entrenar modelos de inteligencia artificial
que reconocen patrones y realizan prediccio-
nes. Ejemplos de aprendizaje supervisado en
el contexto de la enfermedad renal crénica
(ERC), por ejemplo, incluyen el diagnéstico
de la ERC unicamente a partir de ecografias
renales o imagenes del fondo de ojo, la predic-
cion de la progresion de la enfermedad renal,
la mortalidad y los niveles de hemoglobina en
pacientes en hemodialisis que reciben agentes
estimulantes de la eritropoyesis (ESA), asi
como la identificacion del tratamiento éptimo
para los pacientes.

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado
utiliza datos no etiquetados para identificar
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F1GURA 3. Representacion de las dos categorias de aprendizaje automatico en la gestion de la enfermedad

renal cronica [?]

Aprendizaje Automatico
Supervisado:

*Deteccidn y diagndstico temprano
*Tratamiento personalizado
*Analisis predictivo
*Monitorizacidn remota
*Descubrimiento de farmacos

Aprendizaje Automatico
No Supervisado

eldentificacion de grupos de
pacientes

*Planificacion personalizada del
tratamiento

*Analisis exploratorio de datos

Krisanapan P, J Clin Med. 2023

patrones o agrupar casos sin conocimiento
previo del resultado. Ejemplos de aprendizaje
no supervisado en la ERC incluyen la agrupa-
cion de pacientes seguin caracteristicas clinicas
y demograficas similares o el descubrimiento
de biomarcadores desconocidos o subtipos de
la enfermedad|[?].

1.2 MODELOS DE APRENDIZAJE
PROFUNDO (DEEP LEARNING): REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

El aprendizaje profundo (DL) es una rama
de la inteligencia artificial que utiliza redes
neuronales para imitar la forma en que el
cerebro humano aprende y procesa informa-
cién [']. El aprendizaje profundo es un tipo
de Machine Learning supervisado, donde el
modelo aprende patrones a partir de grandes
volimenes de datos etiquetados, es decir, se
le proporciona tanto la entrada como la salida
esperada. Por ejemplo, para entrenar una red
neuronal a reconocer cancer de pulmén en
imagenes, se le muestran miles de fotos de
entrada, junto con la etiqueta correspondiente
(cancer si, o cancer no) como salida. Con el
tiempo, la red aprende a identificar cancer de
pulmon por si sola en nuevas imagenes.

Estas redes estan formadas por multiples
«neuronas», organizadas en diferentes capas:
entrada (recibe los datos iniciales); capas ocul-
tas (procesan y transforman la informacién)
y capa de salida (genera el resultado final del
modelo) (Figura 4).

F1GURA 4. Red neuronal artificial
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Cada neurona dentro de la red contiene
funciones matematicas que determinan cémo
se procesan los datos. En la capa oculta, una
neurona recibe informacion de otras neuronas,
asigna pesos a estas entradas, realiza calculos
y transmite los resultados a otras neuronas en
la misma capa o en capas posteriores. Durante
el entrenamiento, los pesos de las conexiones
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entre neuronas se ajustan repetidamente hasta
que los resultados del modelo coinciden con la
solucion esperada. Una vez entrenadas, estas
redes se aplican a datos reales o pacientes,
permitiendo la identificacién y prediccion de
condiciones médicas.

1.3 DIFERENCIAS ENTRE APRENDIZAJE
AUTOMATICO (ML) Y PROFUNDO (DL)

En la Tabla 2 pueden observarse las dife-
rencias entre aprendizaje automatico (ML) y
profundo (DL).

1.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
GENERATIVA (IA GEN)

Es un tipo de inteligencia artificial disefiada
para crear contenido nuevo en lugar de sim-
plemente analizar datos existentes. Se basa en
modelos avanzados de aprendizaje automatico,
especialmente redes neuronales profundas,
que pueden generar texto, imagenes, audio,
cddigo, y otros tipos de contenido a partir de
patrones aprendidos en grandes conjuntos de

datos. Su funcionamiento se basa en técnicas
como redes neuronales generativas (GANSs)
y modelos de aprendizaje profundo como
los Transformers (el modelo asigna pesos a
diferentes palabras dentro de una oracién y
puede capturar en paralelo relaciones entre
palabras aunque estén muy separadas) que
permiten la generacion de contenido de alta
calidad y realismo.

Es pues una rama de la IA enfocada en la
creacion de contenido nuevo y original.

o Texto: Creacion de documentos, respues-
tas automaticas (ej.: ChatGPT, Gemini,
Copilot, DeepSeek, Claude...)

« Imagenes: Generacion de arte o imagenes
sintéticas (ej.: DALL-E 3, Midjourney)

o Musica: Composicion automatica en dife-
rentes estilos (ej.: Suno, Amper Music)

« Videos: Creacion de animaciones o simu-
laciones (ej.: Sora, Runway ML)

o Datos sintéticos: Generacion de datos para
entrenar modelos (ej.: SDV o MOSTLY Al)

TABLA 2. Diferencias entre aprendizaje automatico y profundo

CARACTERISTICA

APRENDIZAJE AUTOMATICO

APRENDIZAJE PROFUNDO (DL)

(ML)
Comple}ldad delos Algorltmos simples y mas faciles de Algoritmos complejos y menos interpretables.
algoritmos interpretar.

Consumo de recursos

Bajo consumo energético y computacional.

Alto consumo de energfa y recursos
computacionales.

Arquitectura de la red

Redes neuronales simples (1-2 capas).

Redes neuronales profundas (3 o mas capas, hasta
miles).

Procesamiento CPU.

Puede ejecutarse eficientemente con una

Requiere GPU para un procesamiento agil y
eficiente.

Cantidad de datos

necesarios medianos.

Se adapta a conjuntos de datos pequefios o

Necesita grandes volumenes de datos para alcanzar
buen rendimiento.

CPU: Unidad Central de Procesamiento; GPU: Unidad de Procesamiento grafico.

[12]
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1.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL
MULTIMODAL

Es un tipo de inteligencia artificial genera-
tiva capaz de procesar y combinar diferentes
tipos de datos, como texto, imagenes, audio y
video, para generar respuestas mas completas
y sofisticadas. A diferencia de los modelos
tradicionales, que se enfocan en un solo tipo
de entrada (por ejemplo, solo texto o solo
imagenes), los modelos multimodales integran
multiples fuentes de informacién para mejorar

su comprension y generacion de contenido
(Figura 5).

Las ventajas de la IA multimodal son que
puede interpretar imagenes y texto al mismo
tiempo, y permite la comunicacién con texto,
voz e imagenes. La JA multimodal representa
un gran avance en la inteligencia artificial, ya
que permite una comprension mas parecida a
la humana de la informacion.

En la Tabla 3 pueden verse algunos ejem-
plos de IA multimodal.

FI1GURA 5. Modelo de TA Generativa multimodal

),

IMAGEN

TaBLA 3. Ejemplos de IA multimodal

NOMBRE DESCRIPCION

TIPOS DE DATOS QUE PROCESA

GPT-4Turbo (Multimodal)
conversacion.

Modelo avanzado de OpenAl que puede
interpretar imdgenes y texto en la misma

Texto + Imdgenes

Geminil.5 (Google IA de Google que integra texto, imagenes, audio, | Texto + Imdgenes + Audio + Video +
DeepMind) c6digo y video en un mismo modelo. Codigo
Claude3 (Anthropic) Procesa texto y puedg analizar imagenes para Texto + Imégenes
generar respuestas mas completas.
DeepSeck-Vision IA china multimodal que comprende imdgenesy | ... Tmdgenes

texto para analisis mas detallados.

Runvay Gen-2 IA avanzada.

Genera videos a partir de texto e imagenes con

Texto + Imdgenes + Video

(Contintia)



(Continuacién)

NOMBRE DESCRIPCION TIPOS DE DATOS QUE PROCESA
Modelo de Meta que asocia y entiende multiples . .
Meta ImageBind tipos de datos sin necesidad de etiquetarlos ;{;Xt(.) + Imégenes + Audio + Sensores 3D +
. ovimiento
previamente.
Reconoce y traduce audio a texto, facilitando
OpenAl Whisper la transcripcion y comprension de multiples Audio + Texto
idiomas.
Generador de imagenes que convierte .
DALLE3 descrinci o . Texto + Imagenes
escripciones textuales en imagenes realistas.
MusicLM (Google) Convierte descripciones en lenguaje naturalen | .o 0y o
musica original.
REFERENCIAS

1 De Francisco ALM. Artificial. La Nueva 2 Krisanapan P, Tangpanithandee S, Thong-

Inteligencia y su Aplicacion en Nefrologia. En
Lorenzo V, Lopez Gémez JM (Eds) Nefrologia
al Dia ISBN 978-84-127624-1-9

prayoon C, Pattharanitima P, Cheungpasitporn
W. Revolutionizing Chronic Kidney Disease.
Management with Machine Learning and Artifi-

cial Intelligence. ] Clin Med. 2023, 21;12(8):3018.



2.

TA EN LA INTERPRETACION‘DE IMAGENES EN
NEFROLOGIA

La inteligencia artificial (IA) esta trans-
formando el analisis de imagenes médicas, y
la Nefrologia no es una excepcion. Gracias a
técnicas avanzadas como el aprendizaje pro-
fundo, hoy es posible automatizar la detec-
cion de alteraciones renales en estudios como
ecografias, tomografias y biopsias digitaliza-
das. Estas herramientas no solo aumentan la
precision diagnostica, sino que también redu-
cen el tiempo de interpretacion y facilitan la
identificacion de patrones sutiles que pueden
pasar desapercibidos al ojo humano. La IA
representa, asi, un aliado prometedor para
los nefrélogos, con el potencial de mejorar
el seguimiento clinico, optimizar recursos y
ofrecer una medicina mas personalizada ['].
A continuacion, revisamos la aportacion de la
IA en imagenes en Nefrologia.

2.1 ANALISIS DE IMAGENES MEDICAS

En el analisis de imagenes médicas, el uso
de la IA se divide ampliamente en dos catego-
rias: Radiomica y Aprendizaje Profundo (Deep
Learning)

Radiomica
La radidmica permite analizar caracteris-
ticas invisibles al ojo humano en una ima-
gen médica, como la textura, la forma o los
patrones de los tejidos. Estas caracteristicas

pueden ayudar a los médicos a detectar
enfermedades mas temprano, predecir su
evolucidn y personalizar los tratamientos.
La radidmica se refiere a la aplicacion de
métodos matematicos para extraer caracte-
risticas cuantitativas de imagenes médicas.
Se pueden disefar algoritmos de aprendizaje
para identificar patrones en la heterogeneidad
y la distribucién espacial de pixeles dentro
de regiones predefinidas de imagenes selec-
cionadas por el usuario, que han demostrado
reflejar diferentes estados de enfermedad. De
una forma mas sencilla pudiéramos decir
que la radiémica es una tecnologia que usa
inteligencia artificial y andlisis de datos avan-
zados para extraer informacion detallada de
imagenes médicas, como tomografias com-
putarizadas (TC), resonancias magnéticas
(RM) y ecografias.

Por ejemplo, en Nefrologia, la radiémica
podria ayudar a evaluar la estructura del rindn
y detectar signos tempranos de enfermedad
renal cronica o cancer renal sin necesidad de
una biopsia. Al combinar estas imagenes con
algoritmos de inteligencia artificial, se pue-
den hacer diagnosticos mas precisos y tomar
mejores decisiones clinicas [*] (Figura 6).

El flujo del trabajo radiémico tiene los
siguientes pasos (Tabla 4): comienza con la
adquisicion de imagenes médicas (TC, RM,
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Ficura 6. Flujo de trabajo radiémico [*]

Adquisicién de imégenes

Extraccion de caracteristicas

*Caracteristicas estadisticas

*Basadas en modelos

*Basadas en transformaciones

*Basadas en la forma

Clasificador

Segmentacion de
regiones de interés

TABLA 4. Flujo de trabajo radiémico

ETAPA

DESCRIPCION

1. Adquisicion de imagenes

Obtencién de imagenes médicas (TC, RM, ecografia) con protocolos estandarizados
para garantizar calidad y comparabilidad.

2. Preprocesamiento y segmentacion

Mejora de la imagen (reduccién de ruido, normalizacién) y segmentacion de la region
de interés mediante métodos manuales o IA.

3. Extraccion de caracteristicas

Extraccion de datos cuantificables de la imagen (forma, textura, intensidad) que revelan
informacion clinica no visible al ojo humano.

4. Andlisis de datos y modelado
predictivo

Uso de Machine Learning y Deep Learning para analizar patrones en los datos y crear
modelos predictivos sobre diagndstico y evolucion de enfermedades.

5. Interpretacion y aplicacién clinica

Integracion de los resultados en la toma de decisiones médicas, combinando
informacion radiomica con datos clinicos del paciente.

6. Validacion y retroalimentacion

Validacion del modelo con datos adicionales, ajuste y mejora continua para asegurar su
precision y utilidad clinica.

[16]
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ecografia), asegurando una calidad y estan-
darizacién adecuadas. Luego, en la fase de
preprocesamiento y segmentacidn, se mejora
la imagen y se identifica la region de inte-
rés. A continuacion, se realiza la extraccion
de caracteristicas radiémicas, analizando
aspectos como la forma, textura e intensi-
dad de los tejidos. Estos datos se procesan
mediante modelos de inteligencia artificial,
que buscan patrones y generan predicciones
sobre diagndstico, evolucion de la enferme-
dad y respuesta al tratamiento. Finalmente,
los resultados se integran en la préactica cli-
nica, combinandolos con informacién del
paciente para mejorar la toma de decisiones.
Este proceso es continuo, con validacion
y mejora de los modelos mediante nuevos
datos y estudios.

Aprendizaje Profundo (DL)

Dentro del aprendizaje profundo DL, las
redes neuronales convolucionales (CNN) son
especialmente utiles para analizar imagenes
médicas, ya que pueden extraer automa-
ticamente caracteristicas sin necesidad de
intervenciéon humana. Funcionan imitando
la forma en que vemos, identificando primero
formas simples como lineas o bordes, y luego
combindndolas para reconocer objetos mas
complejos, sin necesidad de que un humano
le diga qué buscar. La red aprende sola a
partir de muchos ejemplos, haciéndola muy
precisa para reconocer patrones visuales.
Esto las hace mas eficientes que los métodos
tradicionales de radiémica, donde las caracte-
risticas de la imagen se extraen manualmente
y luego se analizan con modelos estadisticos
o de aprendizaje automatico.

Una diferencia clave entre la radiémica
tradicional y el aprendizaje profundo es que
este ultimo trabaja de forma mas automa-
tizada, usando la imagen completa como
entrada y generando resultados directamente

a través de la red neuronal. Sin embargo, las
CNN son en su mayoria modelos de «caja
negra», lo que significa que es dificil interpre-
tar exactamente como toman sus decisiones.

Un desafio en el uso del DL en Nefrologia
es la falta de grandes volumenes de datos de
imagenes renales. Para solucionar este pro-
blema, se usa el aprendizaje por transferencia
(TL), una técnica que permite entrenar un
modelo con un gran conjunto de datos en
una tarea similar y luego adaptarlo a la detec-
cién de enfermedades renales con menos
imdgenes.

El aprendizaje profundo ha modernizado
la radiémica, haciendo que la segmentacion
de imagenes y la extraccion de caracteristicas
sean mas automaticas. Estudios recientes han
demostrado que combinar TL con técnicas
tradicionales mejora la precision en el anélisis
de imagenes renales, como la clasificacion de
ecografias [°].

2.2 EVALUACION NO INVASIVA DE LA
FUNCION RENAL Y DETECCION PRECOZ
DE LA ERC CON IMAGENES MEDICAS

La deteccion regular de la funcion renal en
pacientes en riesgo de enfermedad renal crénica
se recomienda en las guias [*]. En la actualidad,
la creatinina sérica y la albuminuria son los
biomarcadores mas cominmente aceptados
para la deteccion de la ERC, pero ninguno
proporciona una evaluacion precisa de la inte-
gridad estructural renal. El andlisis de imagenes
médicas basado en IA puede utilizar la TFGe o
la creatinina sérica como referencias de verdad
fundamental para el desarrollo de modelos para
la evaluacion no invasiva de la funcién renal.

Ecografia
Kuo y cols. [°] desarrollaron un modelo de
inteligencia artificial (IA) basado en aprendi-
zaje profundo que predice automaticamente la
tasa de filtracion glomerular estimada (TFGe)
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y el estado de la ERC. Se utilizo la técnica de
aprendizaje por transferencia, integrando la
red neuronal ResNet, previamente entrenada
en un conjunto de datos de imagenes médicas
(ImageNet). El modelo fue entrenado con 4505
ecografias renales etiquetadas con valores de
TFGe obtenidos de concentraciones de creati-
nina sérica. Los resultados mostraron una alta
correlacion (0,741) entre las estimaciones de
TFGe obtenidas por IA y los valores reales de
creatinina, asi como una precision del 85,6 %
en la clasificacion del estado de ERC. Este
modelo abre la posibilidad de usar ecografias
como herramienta de detecciéon remota y en
tiempo real para evaluar la funcion renal de
manera no invasiva.

Resonancia magnética (RM)

La resonancia magnética es una herra-
mienta clave para evaluar la funcién renal y
la enfermedad renal crénica (ERC) debido a
su alta resolucion y ausencia de radiacion. La
resonancia magnética avanzada, combinada
con IA y radiémica, esta revolucionando la
evaluacion de la ERC, permitiendo diagnosti-
cos mas precisos y la prediccion de su progre-
sion. Investigaciones recientes han demostrado
que las caracteristicas radidmicas extraidas
de imagenes T2WI pueden correlacionarse
con la creatinina sérica y la tasa de filtracion
glomerular estimada (TFGe), mejorando la
prediccion de la progresion de la ERC [°].

Ademas, la resonancia magnética funcional
(fMRI) es una técnica de neuroimagen que
mide la actividad cerebral detectando cambios
en el flujo sanguineo y se usa para estudiar
funciones cerebrales y mapear areas activas
durante tareas cognitivas. La fMRI ofrece un
analisis mas detallado de los cambios fisiopa-
tologicos en los rifiones, al medir variaciones
en el flujo sanguineo y la oxigenacion tisular.
Esto ayuda a detectar disfunciones renales en
etapas tempranas, evaluar la perfusion y analizar

respuestas a tratamientos sin necesidad de con-
trastes agresivos. Estudios han demostrado que
los parametros cuantitativos de fMRI estan
significativamente relacionados con marcado-
res de funcion renal como la albuminuria y la
TFGe. El uso de inteligencia artificial (IA) en
el analisis de imdgenes de fMRI ha mejorado
la capacidad para identificar la ERC con alta
sensibilidad y especificidad [7].

Tomografia Computarizada (TC)

La evaluacion de la funcion renal mediante
tomografia computarizada (TC) asistida por
inteligencia artificial (IA) ha sido poco estu-
diada. Sin embargo, debido a la exposicion a
la radiacion ionizante, su aplicacién se limita
a casos especificos en lugar de monitorizacion
continua de la funcién renal. Se han desarro-
llado y probado modelos de aprendizaje pro-
fundo en diversas areas de la nefropatologia,
por ejemplo, la prediccion de la progresion de
la enfermedad renal o el diagndstico de enfer-
medades basadas en imagenes y datos clinicos.
La fibrosis tisular es una alteracién clave en
la progresion de la ERC hacia la insuficiencia
renal terminal. Aunque inicialmente la IA se ha
aplicado en el diagndstico de fibrosis hepatica,
estudios recientes han desarrollado modelos
de redes neuronales convolucionales (CNN)
que analizan imagenes de tomografia compu-
tarizada (CT) para distinguir distintos grados
de fibrosis renal con una precision superior al
85 % [*]. Estos avances abren nuevas posibi-
lidades para el diagndstico no invasivo de la
fibrosis renal mediante IA.

Imagenes de retina
Por otro lado, la evaluacion renal basada en
imagenes de retina ha cobrado interés debido
a las similitudes en los cambios microvascu-
lares que ocurren tanto en la retina como en
los rifiones, especialmente en pacientes con
diabetes tipo 2. Estudios han demostrado que
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ciertos patrones en las imagenes de retina estan
fuertemente asociados con la disfuncion renal.
Mayor calibre de las vénulas en las zonas cen-
tral y media, asi como un menor calibre de las
arteriolas en la zona central, se asociaron con
enfermedad renal. Ademas, un aumento en la
tortuosidad de las arteriolas se asocié con ERC
y varias medidas de textura de imagen también
mostraron una asociacion significativa con
la ERC. Otros modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN) han logrado una alta
precision en la deteccion de ERC, con valores
de dreas bajo la curva (AUC) entre 0,911 y
0,733 en diferentes cohortes. Esta estrategia
sugiere que la integracion del cribado de la
ERC en examenes de retina puede mejorar
la deteccién temprana y la rentabilidad del
diagndstico en poblaciones de alto riesgo [°].

2.3 APLICACION DE REDES NEURONALES
EN EL ANALISIS DE BIOPSIAS RENALES.

Las redes neuronales han revolucionado
el analisis de biopsias renales, permitiendo
una evaluacién mds rapida y precisa de enfer-
medades como la nefropatia diabética o la
glomerulonefritis. Estos modelos de apren-
dizaje profundo pueden detectar patrones
microscépicos en imdgenes histoléogicas,
identificando anomalias con una precision
comparable a la de los patdlogos expertos.
Gracias a la segmentacion de tejidos y la cla-
sificacion automadtica, es posible cuantificar
el dafo renal, evaluar la fibrosis y predecir la
progresion de la enfermedad [*°].

Veremos mas adelante (capitulo 4. IA en
el diagndstico de la biopsia renal) cémo la
segmentacion de imagenes es clave para el
diagnostico asistido por IA. La segmentacion
de imdgenes es el proceso mediante el cual
un algoritmo identifica y delimita estructuras
especificas dentro de una imagen histologica
digital, como los glomérulos, tubulos, inters-
ticio o vasos.

Muchos estudios ya han hecho impor-
tantes contribuciones, en particular a la auto-
matizacién de la cuantificacion de algunas
lesiones histopatoldgicas en el trasplante renal.
Es probable que esto pueda ampliarse para
cuantificar automaticamente todas las lesiones
relevantes para un trasplante de rifidén, como
las lesiones de Banff. Existen importantes limi-
taciones y retos en la recopilacion de conjuntos
de datos representativos y las actualizaciones
de la clasificacion de Banff, lo que dificulta
la realizacién de estudios a gran escala. Los
resultados del estudio, que ya son positivos,
hacen que parezca probable un futuro apoyo
delaTA enla patologia del trasplante renal ['!].

A pesar de su prometedor potencial, siguen
existiendo retos que dificultan una adopcién
mas amplia, por ejemplo, la falta de pruebas
prospectivas y de pruebas en escenarios del
mundo real. El potencial del aprendizaje pro-
fundo en nefropatologia esta solo en sus inicios
y podemos esperar mucho mas por venir.

2.4 MODELOS DE IA PARA EL
DIAGNOSTICO DE TUMORES RENALES

Los tumores renales incluyen el carcinoma
de células renales (CCR), los oncocitomas y los
angiomiolipomas. La tomografia computari-
zada (TC) y la resonancia magnética (RM) son
los principales métodos diagnoésticos, pero la
interpretacion subjetiva de las imagenes puede
generar errores.

El aprendizaje automatico (ML) y el apren-
dizaje profundo (DL), en particular las redes
neuronales convolucionales (CNN) en el reco-
nocimiento de imagenes médicas, permiten
diagnosticar y tratar tumores con precision.
Estas tecnologias analizan patrones complejos
de imagenes médicas, mejorando la precision
y la eficiencia. Los sistemas de IA, al aprender
de vastos conjuntos de datos, revelan carac-
teristicas ocultas, ofreciendo diagnoésticos
fiables y planes de tratamiento personalizados.
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La deteccion precoz es crucial para tumores
como el carcinoma de células renales el cancer
de vejiga y el cancer de prostata. La IA, junto
con el analisis de datos, mejora la deteccion
precoz y reduce las tasas de diagndsticos erro-
neos, mejorando la precision del tratamiento.
La aplicacion de la TA en tumores urologicos
es un foco de investigacién, que promete un
papel vital en la Cirugfa Urolégica con mejores
resultados para los pacientes ['?].

2.5 MODELOS DE IA PARA LA EVOLUCION
EN LA POLIQUISTOSIS RENAL
AUTOSOMICA DOMINANTE (ADPKD)
DEL VOLUMEN QUISTICO TOTAL (VKT)
El volumen total del rifién es un biomar-
cador de imagen importante para evaluar
la gravedad y progresion de la enfermedad
renal poliquistica autosémica dominante
(ADPKD). Sin embargo, el célculo del VKT
es un desafio debido a la alta variabilidad
causada por el crecimiento anémalo de los
rifiones poliquisticos. A pesar de su alta preci-
sion, el calculo tradicional del VKT depende
del seguimiento manual de los limites del
rifidn, lo que resulta en un proceso laborioso
y susceptible a variabilidad inter e intraopera-
dor. Los estudios longitudinales del Consor-
cio para Estudios de Imagenes Radioldgicas
identificaron que antes de la disminucién de
la funcioén renal, el VKT aumenta y predice
una tasa de filtracion glomerular estimada
<60 ml/min por 1,73 m2. PKD [")]. Debido
a que ahora existe un tratamiento eficaz para
retardar la progresion de la enfermedad,
Tolvaptan, la identificacién oportuna de los
pacientes en riesgo de progresion rapida a
insuficiencia renal es vital para optimizar y
personalizar la atencidn al paciente. Al apren-
der de las imagenes de entrada, las redes de
DL pueden discriminar con precision entre
el parénquima renal y los quistes patologi-
cos, sin necesidad de seguimiento manual,

produciendo estimaciones comparables a las
de la segmentacion renal automatizada para
el calculo del VKT.

Estudios recientes han aplicado algoritmos
de DL a modalidades de imagen como ultra-
sonido (US), tomografia computarizada (CT)
y resonancia magnética (MRI) para calcular
el VKT en pacientes con ADPKD, logrando
niveles de precision similares a los métodos
manuales ['*'°]. Sobre la base de una segmen-
tacion precisa del parénquima renal y los quis-
tes, se pueden realizar andlisis adicionales de
intensidad de sefal o textura de los quistes para
identificar estructuras complejas, lo que con-
tribuye a la clasificacion de la enfermedad [*¢].
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3.

IA EN LA DETECCION Y MANEJO DE LA INSUFICIENCIA
RENAL AGUDA (LRA- AKI)

Lalesion renal aguda (LRA) representa un
desafio significativo en la medicina, especial-
mente en pacientes criticamente enfermos,
debido a su alta incidencia y su asociacién con
una mayor morbilidad y mortalidad. En este
contexto, la inteligencia artificial (IA) ofrece
oportunidades prometedoras para mejorar
el diagndstico, la prediccion y la gestion de
esta condicion.

3.1 PREDICCION TEMPRANA DE LRA

Una de las aplicaciones mas interesantes de
laTA enla LRA esla prediccion temprana. Los
modelos de IA permiten identificar pacientes
con alto riesgo de desarrollar LRA antes de
que se manifieste clinicamente. Estos modelos,
basados en aprendizaje automatico (ML) y
aprendizaje profundo (DL), pueden analizar
grandes volumenes de datos para calcular la
probabilidad de LRA con horas o incluso dias
de anticipacion.

Para entrenar modelos de IA destinados a
la prediccion o clasificacion de LRA, se utilizan
grandes conjuntos de datos que incluyen diver-
sos desarrollos de la enfermedad. Los pacientes
se categorizan segun criterios predefinidos en
«LRA ocurri6» y «LRA no ocurrio».

Como ya definimos anteriormente cada
uno de los algoritmos de IA tiene una sensi-
bilidad y especificidad propias y cuanto mayor

sea el valor de AUROC, mejor podra el modelo
distinguir entre «LRA» y «sin LRA». Ya hemos
visto que valores inferiores a 0,7 se conside-
ran poco significativos, mientras que valores
superiores a 0,9 se califican como excelentes.
Hasta ahora, para la prediccion de LRA se
han utilizado diferentes algoritmos de IA con
diversos mecanismos de funcionamiento y
resultados (Tabla 5) [!].

TABLA 5. Métodos para predecir la lesion renal
aguda (AKI) en la literatura (segun KDIGO,
durante la hospitalizacion) [']

METODO AUROC
Regresién logistica 0,686-0,930
Naive Bayes 0,687-0,819
Maquina de vectores de soporte 0,720-0,900
Arboles de decision 0,637-0,781
Modelo aditivo generalizado 0,858
Ramdom forest 0,709-0,911
Adaptive boost M1 0,751
Gradient boosting 0,741-0,900
Vecino més cercano 0,664-0,920
Red neuronal artificial 0,720-0,921
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Factores a evaluar al buscar una prediccion
de LRA
Al interpretar los resultados de los estudios
con IA sobre prediccion de LRA, es crucial
considerar las condiciones especificas en las
que se realizaron los estudios:

 Bases de datos utilizadas con modelos
diferentes que ofrecen resultados diversos.
En un metaanalisis de 24 estudios con un
total de 82 modelos de ML diferentes se
encontraron diferencias. Los modelos de
aprendizaje automatico (ML) mostraron
un rendimiento comparable al de la regre-
sion logistica (LR); sin embargo, presen-
taron una variabilidad significativa, con
algunos modelos de ML. Esta variabilidad
en la prediccion de la lesion renal aguda
(AKI) mediante ML puede atribuirse, en
parte, al tipo especifico de modelo utili-
zado, a la seleccion y procesamiento de
variables, a las caracteristicas del estudio
y de los pacientes, asi como a las etapas
de entrenamiento, validacidn, prueba y
calibracion del modelo [?].

o Parametros incluidos en los analisis: fre-
cuentemente, solo se tienen en cuenta los
marcadores estandar (creatinina, volumen
de orina, factores de riesgo), que presen-
tan limitaciones conocidas.

o La definiciéon de LRA: también parece
tener un gran impacto en los resultados
y es un factor relevante en la heterogenei-
dad de los mismos. Dependiendo de si se
utilizaron los criterios de Kidney Disease
Improving Global Outcomes (KDIGO) [’]
o los criterios de Acute Kidney Injury
Network (AKIN) [*] se observaron dife-
rencias en sensibilidad y especificidad. En
general, se ha observado que los resulta-
dos de prediccion de LRA basados en los
criterios KDIGO tienen mayor precision

en comparacion con los basados en los
criterios AKIN.

o Periodo de pronostico, es decir, cuanto
tiempo en el futuro se intenta realizar la
prediccion. Algunos modelos logran una
prediccion muy precisa para el estadio II
de KDIGO dentro de 24 horas (AUROC:
0,900), pero la capacidad predictiva dis-
minuye a medida que aumenta el inter-
valo de tiempo [°].

importancia de nuevos marcadores en la
prediccion de LRA
La mayoria de los estudios utilizaron crea-
tinina (en sangre u orina) como marcador
principal para la prediccion. La incorporacion
de nuevos biomarcadores podria mejorar sig-
nificativamente las predicciones. Por ejemplo,
un modelo K-nearest-neighbour que incluyé
NGAL logré un AUROC de 0,92 []. Aunque
biomarcadores como Cistatina C, «kidney
injury molecule» (KIM) 1, NGAL, y «tissue
inhibitor of metalloproteinase» (TIMP) 2/,
«insulin-like growth factor binding protein»
(IGFBP) 7 han sido estudiados para la detec-
cién temprana de LRA, aun faltan conjuntos
de datos suficientemente grandes que incluyan
estos parametros para entrenar modelos de
ML ["%9].

3.2 ALERTAS ELECTRONICAS
(«E-ALERTS»)

Los sistemas basados en IA pueden generar
alertas tempranas para advertir a los clinicos
sobre un riesgo inminente de LRA. Aunque
estas alertas tienen el potencial de mejorar la
respuesta clinica, su efectividad sigue siendo
un tema de debate debido a problemas como
las falsas alarmas y la «fatiga por alertas».

Como dato esperanzador un sistema de
alertas basado en IA utiliz6 no solo creati-
nina sérica, sino también volumen urinario y



—IA EN LA DETECCION Y MANEJO DE LA INSUFICIENCIA RENAL AGUDA (LRA- AKI)—

parametros clinicos adicionales (como urea,
leucocitos y plaquetas). Este modelo de apren-
dizaje profundo (DL) predijo el 88 % de los
casos de LRA en pacientes de cuidados inten-
sivos con mas de 12 horas de anticipacion. De
seis pacientes clasificados con alto riesgo, cinco
desarrollaron episodios de LRA, mientras que
solo el 18 % de los pacientes sin riesgo predicho
present6 LRA ["]. Esto sugiere que los modelos
de IA podrian generar alertas mads precisas
que los algoritmos simples. Sin embargo, los
efectos clinicos de estos sistemas, que podrian
integrarse en sistemas electronicos de gestion
de pacientes para predecir LRA con hasta 24
horas de antelacién, aun no se han evaluado
sistematicamente.

3.3 CLASIFICACION EN FENOTIPOS

La lesidn renal aguda (LRA) es un sin-
drome clinico heterogéneo que presenta
multiples etiologias, una patogenia variable
y resultados diversos. Sin embargo, estas
heterogeneidades no se reflejan en los enfo-
ques actuales del diagnoéstico y, hasta cierto
punto, del tratamiento de la LRA. A menudo
se sigue considerando que la LRA es una
entidad clinica homogénea, lo que implica
una patogenia uniforme y un prondstico bien
definido. En consecuencia, los esfuerzos por
encontrar tratamientos eficaces para la LRA
se han visto obstaculizados por la falta de cla-
sificaciones clinicas claras para los distintos
tipos de LRA. Ademas, la subclasificacion de
la LRA en fenotipos subclinicos (por ejemplo,
sobre la base de biomarcadores proteicos y
otros diagnoésticos in vitro que tengan en
cuenta la etiologia de la enfermedad y la
patogenia subyacente) podria ser necesaria
para desarrollar enfoques terapéuticos que
aborden eficazmente los muy diversos fisio-
patologicos de la LRA ['].

Los avances en DL han permitido dividir
la LRA en estos diferentes fenotipos segtin
las caracteristicas del dafo renal, el riesgo de
complicaciones o la necesidad de terapia de
reemplazo renal. Esta clasificacion tiene el
potencial de avanzar hacia una medicina mas
personalizada. Mediante aprendizaje profundo,
ya es posible clasificar distintos fenotipos de
LRA e identificar, entre pacientes criticamente
enfermos ['?] y postoperatorios ["*], aquellos
con mayor riesgo de mortalidad. Ademas,
en pacientes sépticos, se pudieron clasificar
grupos con riesgo bajo, moderado y alto de
necesitar dialisis ['*]. Sin embargo, son pocos
los estudios que han analizado el impacto de
la fenotipificacion en el tratamiento.

En la Tabla 6 pueden observarse fenotipos
subclinicos en la lesién renal aguda [*°]. Esta
clasificacion ofrece una vision mas precisa del
daio renal y su pronéstico.

Podemos concluir en relacién con la
IA en la LRA que el creciente volumen de
datos, impulsado por los registros electroni-
cos de pacientes y su integracion en grandes
bases de datos, permite entrenar modelos de
aprendizaje automatico (ML) para el estudio
y evaluacion temprana de la LRA de manera
mas rapida y con informacion actualizada.
Sin embargo, la dependencia exclusiva de la
creatinina y el volumen de orina, indicadores
insuficientes para reflejar con precision la fun-
cion renal, sigue siendo una limitacion. Asi que
para que la IA tenga un impacto significativo
en la practica clinica, sera esencial:

 Implementar biomarcadores innovadores
en los modelos de IA.

o Superar problemas como las falsas alar-
mas y la dependencia de datos antiguos.

« Disefiar modelos que combinen precision
técnica con relevancia clinica y facilidad
de uso.
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TaBLA 6. Fenotipos subclinicos en la Lesion Renal Aguda (AKI)

- BIOMARCADORES IMPLICACIONES
FENOTIPO DESCRIPCION PR GS G
) - Elevaaon de blomargac'iores‘ NGAL, TIMP-2, IGEBP7, Ipdlga danc')/renal estructural
Fenotipo subclinico AKI sin aumento de creatinina ni sin disfuncion aparente.
L KIM-1, IL-18 . .
oliguria Riesgo elevado de AKI clinico.
c g Puede reflejar hipoperfusion
. . Disminucién de la funcion P .
Fenotipo funcional R Aumento de creatinina, sin reversible o prerrenal.
NP renal sin biomarcadores de . - .
(hemodinamico) dafio biomarcadores elevados Prondstico generalmente mas
favorable.
. . Elevacion de creatinina y Creatinina + NGAL, TIMP- Mayor riesgo e progresion
Fenotipo mixto . a AKI grave y mayor
biomarcadores 2, etc. :
mortalidad.
Exposicis Puede indicar resiliencia
xposicion a factores de .
Fenoti . . . . . renal. Potencial valor
enotipo resistente riesgo sin desarrollar AKIni | Biomarcadores normales dicti .
dafo detectable predictivo para terapias
protectoras.
Dailo previo evidenciado por Importante en seguimiento
Fenoti . A Disminucién progresiva de post-AKI. Riesgo de
enotipo recuperado biomarcadores, pero funcién bi d fermedad renal créni
renal ya recuperada iomarcadores enfermedad renal crénica
(ERC) persistente.
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4.
IA EN EL DIAGNOSTICO DE LA BIOPSIA RENAL

La mayor parte del tiempo (80 %) de los
patélogos se pasa observando campos nor-
males donde no hay nada que ver. Se toman
grandes cantidades de muestras de tejido de
la mama, el colon y el cuello uterino como
consecuencia de los programas de deteccion
poblacional, y durante la Cirugia se resecan
un gran numero de ganglios linfaticos por
paciente, lo que da lugar a que los patélogos
revisen un gran namero de preparaciones en
su mayoria negativos. Es decir hay un inmenso
trabajo que en general se carga en un perso-
nal laboral insuficiente considerando que la
evaluacion patoldgica implica tanto el diag-
nostico del tejido como la evaluacion pronds-
tica, basada en la arquitectura del tejido y la
morfologia de las células. En estas situaciones,
los algoritmos de IA pueden marcar regiones
o areas sospechosas para su inspeccion y en
el futuro, evaluar casos de manera auténoma.

Inicialmente, los avances tecnoldgicos
estaban limitados a la garantia de calidad y
a ciertas aplicaciones de investigacion. Por
lo tanto, el desarrollo de herramientas de TA
capaces de diagnosticar enfermedades con
precision representa un gran avance. La inte-
ligencia artificial se puede aplicar para detec-
tar y contar células, por ejemplo, en eventos
mitoticos que pueden ser relevantes en células
cancerosas. También puede utilizarse para la

segmentacion y clasificacion de tejidos como
sanos o enfermos.

Los nefropatélogos examinan las biopsias
renales mediante microscopia optica (ML),
inmunofluorescencia (IF) y microscopia
electrénica (ME) para realizar diagndsticos,
a menudo descriptivos, de diversas enfer-
medades glomerulares. La digitalizacién de
imagenes de portaobjetos completos (WSI) ha
permitido la aplicacion de herramientas infor-
maticas, desde el analisis clasico de imagenes
hasta los métodos mas recientes de aprendizaje
profundo (DL), para facilitar la asistencia
informatica al diagnostico por biopsia.

4.1 FASES DEL DESARROLLO DE IA PARA
EL ANALISIS DE BIOPSIAS RENALES

En la Tabla 7 se muestran los pasos que se
suelen seguir en el desarrollo de tecnologias de
inteligencia artificial (IA) aplicadas al analisis
de biopsias renales, tanto en la fase de entre-
namiento como en la de despliegue. El desa-
rrollo de IA para el analisis de biopsias renales
comienza con la recopilacién de imagenes y
datos clinicos, seguido de su preprocesamiento
y anotacion por expertos. Luego, los datos
se dividen en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba para entrenar un modelo
basado en redes neuronales, cuya precisiéon
se evalta y ajusta. En la fase de despliegue, el
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TABLA 7. Fases del desarrollo de IA para el andlisis de biopsias renales

FASE PASO DESCRIPCION
Entrenamiento Adquisicién de datos R§c9pllac1oq de iméagenes de biopsias renales y datos
clinicos asociados.
. o Normalizacion, segmentacion y mejora de calidad de
Preprocesamiento de imagenes las im
as imagenes.
. Patol. identifican y marcan estr
Anotacién de expertos atdlogos identi ican y marcan estructuras y
patologias en las imagenes.
Divisién de datos Separac.llon en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba.
. Uso de algoritmos de IA (redes neuronales,
Entrenamiento del modelo g
aprendizaje profundo) para entrenar el modelo.
I g Medicion de métricas de rendimiento y ajuste de
Validacion y evaluacion hi .
iperparametros.
. - - Implementacion del modelo en hospitales y centros
Despliegue Integracion en el entorno clinico o
de diagnostico.
. Desarrollo de una plataforma intuitiva para la
Interfaz de usuario ST
visualizacion de resultados.
. . g Supervision del rendimiento del modelo con datos
Monitoreo y retroalimentacion . .
reales y mejora continua.
- S Reentrenamiento periddico del modelo con nuevos
Mantenimiento y actualizacién .
datos y control de calidad.

modelo se integra en hospitales mediante una
interfaz intuitiva, permitiendo su monitori-
zacioén continua y actualizacién con nuevos
datos para mejorar su rendimiento y fiabilidad.

La Figura 7 muestra la segmentacion de
imagenes patologicas basada en aprendizaje
profundo (DL) durante el entrenamiento y
durante el despliegue en el trabajo practico.
Ahi vemos la preparacion de datos, prepro-
cesamiento de imdgenes (normalizacién y
aumento de imagenes), seleccién y construc-
cion del modelo (seleccion del software y fase
de entrenamiento del modelo), postprocesa-
miento, extraccion de caracteristicas y aplica-
cion clinica ['].

La segmentacion de imagenes es clave
para el diagnostico asistido por IA en biopsias
renales por varias razones:

a) Precision diagndstica: la segmentacion
permite al algoritmo enfocar su analisis
en las estructuras relevantes, evitando
el «ruido» del resto de la imagen. Por
ejemplo, puede detectar con precision
glomérulos esclerosados, inflamacion
intersticial o fibrosis tubular.

b) Cuantificacion objetiva: automatiza la
medicion de parametros clinicamente
relevantes (porcentaje de fibrosis, numero
de glomérulos, dreas de necrosis, etc.),
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FIGURA 7. Segmentacion de imdgenes patoldgicas basada en aprendizaje profundo (DL) durante el
entrenamiento y durante el despliegue en el trabajo practico [']
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reduciendo la variabilidad interobser- e) Aplicabilidad clinica: facilita el desarrollo

vador entre patdlogos. de sistemas de ayuda al diagnostico que
c) Entrenamiento eficiente del modelo: la pueden integrarse en la rutina clinica,

segmentacion mejora el aprendizaje del ayudando al patdlogo a revisar grandes

modelo, ya que le proporciona regiones volimenes de biopsias con mayor rapidez

bien definidas donde se encuentran las y consistencia.

lesiones clave, lo que reduce errores y

mejora el rendimiento predictivo. 4.2 ESTUDIOS DE ANALISIS DE IMAGENES
d)Interpretabilidad y validacién: los ENPATOLOGIA RENAL MEDIANTE IA

modelos basados en segmentacion pue- En la patologia de biopsias renales, se

den generar mapas de calor o visuali-  utilizan multiples métodos de tincion, lo que
zaciones que permiten a los médicos requiere una evaluacion compleja. El andli-
validar visualmente qué zonas del tejido  sis morfoldgico depende de la calidad de los
estan contribuyendo al diagnostico  cortes, la experiencia del patologo y el uso de
automatizado. indicadores cuantitativos para evaluar el dafo
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tisular. La implementacion de herramientas
de analisis de imagenes automatizadas puede
facilitar la evaluacion cuantitativa de las biopsias
renales, mejorando la identificacién de estruc-
turas histoldgicas y la prediccion del pronéstico
de enfermedades renales. Las herramientas de
segmentacion basadas en DL permiten extraer
caracteristicas visuales y subvisuales (como
forma y textura), optimizando el diagnostico y
la toma de decisiones clinicas. Las caracteristi-
cas graficas y morfoldgicas extraidas mediante
herramientas de segmentacion de aprendizaje
profundo (DL) estan directamente relacionadas
con el diagnostico y los resultados clinicos.

En los ultimos afios, se han acumulado
numerosos estudios que aplican DL en el
diagnéstico de Nefropatologia. Inicialmente,
estos estudios se centraron en el glomérulo,
comenzando con modelos para distinguir
entre glomérulos esclerosados y no esclerosa-
dos. Estos métodos automatizados han demos-
trado reducir la variabilidad en la evaluacidn,
mejorar la eficiencia del analisis y disminuir la
carga de trabajo de los pat6logos. En la Tabla
8 puede verse un resumen de algunos estudios
sobre Nefropatologia.

Estos estudios han demostrado que la
segmentacion automatizada basada en apren-
dizaje profundo (DL) no solo puede mejorar
la precision del diagnostico, sino también faci-
litar la cuantificacion objetiva de estructuras
renales en biopsias. Permiten un diagnostico
mas integral de la patologia renal, combinando
imagenes de inmunofluorescencia y micros-
copia Optica en el analisis automatizado con
IA. Estas investigaciones han sentado las bases
para un diagnostico patoldgico automatizado,
reduciendo la carga de trabajo de los patélogos
y la variabilidad en la evaluacion entre dife-
rentes especialistas. mejorando la eficiencia
del diagnostico, reduciendo la variabilidad
interobservador y facilitando el analisis de
grandes volumenes de datos.

TABLA 8. Resumen de estudios sobre IA en

Nefropatologia

AUTOR

ESTUDIO BASADO EN DL

Barros et al. [2]

Clasificacion de lesiones glomerulares
proliferativas.

Chagas et al. [*]

Refinamiento de la clasificacion de la
hipercelularidad glomerular (mesangial,
endocapilar y combinada).

Segmentacion glomerular, cuantificacién

Sheehan et de proliferacis ial nticl
al [+9] e proliferacion mesangial, nicleos y
' penacho glomerular.
Hermsen et Segmentacion multicategoria de
al [ glomérulos, tbulos e intersticio con
: validacion usando la clasificacién Banff.
Jayapandian et Segmentacion tisular de la corteza renal

al. [']

en diferentes tinciones; PAS mostrd
mayor consistencia DL-patologos.

Ginley et al. [*]

Deteccion automatizada de fibrosis
intersticial, atrofia tubular y
glomeruloesclerosis.

Uchino et al. [°]

Clasificacion de siete manifestaciones
glomerulares (esclerosis global y
segmentaria, proliferaciones, etc.).

Zengetal. []

Localizacion y clasificacion de lesiones
glomerulares; puntuacion automatizada
de hipercelularidad mesangial en IgAN.

Segmentacion multicategoria en modelos

Bouteldja et . les animales log
al ['] experimentales animales de patologfa
: renal.
Segmentacion automatica de
Marechal [“] componentes histologicos prondsticos

como volumen glomerular, fibrosis,
atrofia, etc.

Yi ]

Deteccion y cuantificacion de infiltrado
intersticial, tubular y leucocitario en
biopsias de trasplante.

Weis et al. [4]

Reconocimiento automatizado de
cambios morfoldgicos glomerulares
comunes (ej.: amiloidosis, esclerosis, etc.).

Theilig et al. [*]

Clasificacion de tubulos renales normales
vs anormales para un entendimiento
integral de la estructura renal.
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4.3 APLICACIONES DE TA EN LA
PATOLOGIA DEL TRASPLANTE RENAL

La patologia del trasplante renal abarca la
evaluacion del rifién del donante antes del tras-
plante y el seguimiento del receptor después
del trasplante. La biopsia preimplante es cru-
cial para determinar la viabilidad del érgano
en situaciones urgentes, evaluando el dafio
glomerular a partir del porcentaje de glomé-
rulos esclerosados, lo que ayuda en la decision
de asignacion o descarte del 6rgano [*]. El
uso de plataformas web e inteligencia artificial
(IA) ha sentado las bases para la creacion de
nuevos algoritmos diagnosticos en trasplantes,
con el objetivo de mejorar la precision en la
evaluacion del érgano y optimizar su valor
predictivo en el pronodstico postrasplante [7].

En la evaluacion postrasplante, es funda-
mental la deteccion de rechazo y las altera-
ciones funcionales del injerto, siguiendo los
criterios de Banff, que requieren formacion
especializada. La mayoria de los estudios que
han aplicado algoritmos automatizados a
biopsias renales se han centrado en la cuanti-
ficacién de elementos inflamatorios y fibrosis
intersticial, indicadores clave en la evaluacion
del rechazo renal ['*1°].

La implementacion de IA en este campo
puede mejorar la precision diagnostica, reducir
la variabilidad inter observador y optimizar la
gestion clinica de los trasplantes renales.

4.4 MODELOS PREDICTIVOS DE LA TA EN
PATOLOGIA RENAL

Los modelos predictivos impulsados por
inteligencia artificial (IA) no solo realizan
tareas basicas como la deteccion y segmen-
tacion de imagenes, sino que también tienen
la capacidad de predecir el riesgo y evaluar la
respuesta al tratamiento. Mas alla de clasificar
imagenes, la IA puede identificar fenotipos
agresivos con base en similitudes moleculares,
lo que permite combinar avances en biologia

molecular e imagenologia para mejorar la
comprension de la patologia renal y descubrir
nuevas oportunidades terapéuticas.

Mariani y cols. evidenciaron que el ana-
lisis de fibrosis intersticial en imagenes WSI
de biopsias renales tiene valor pronostico en
glomerulopatias proteinuricas, ya que su grado
de afectacion se relaciona con una disminucién
de la tasa de filtracion glomerular estimada
y con la activaciéon de genes inflamatorios
y fibréticos, lo que puede ayudar a predecir
la evolucion de la enfermedad [*]. Por otro
lado, Chen y cols. desarrollaron y validaron el
Sistema de Estratificacion de Riesgo de IgAN
de Nanjing, aplicando un enfoque basado en
gradient tree boosting (multiples arboles de
decision). A partir de 36 variables candidatas,
identificaron las 10 mds relevantes y constru-
yeron un modelo de puntuacién mediante
analisis de regresion de Cox. Este sistema,
que integra aprendizaje automatico y analisis
de supervivencia, permite una estratificacion
precisa del riesgo de progresion en pacientes
con nefropatia por IgA (IgAN), facilitando un
tratamiento mas personalizado [*'].

Los algoritmos de IA proporcionan una
evaluacion clinica precisa, objetiva y eficiente,
lo que los convierte en herramientas valiosas
para ensayos clinicos. Si un modelo puede
prever con mayor precision la expectativa de
vida de un paciente en comparacién con los
sistemas tradicionales de estratificacion de
riesgo, su implementacién podria generali-
zarse. A medida que la IA sigue evolucionando,
los modelos predictivos para el pronéstico con-
tindan perfeccionandose, impulsando avances
en la medicina personalizada y mejorando la
toma de decisiones en la practica clinica.

4.5 COMBINACION IA: DATOS
HISTOLOGICOS Y DATOS CLINICOS

La inteligencia artificial (IA) en patologia
renal no solo se centra en el andlisis visual de
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imagenes histopatologicas, sino que también
puede integrar datos clinicos, como informa-
cién demografica, historial médico y resultados
de laboratorio. La incorporacién del proce-
samiento de lenguaje natural (NLP) permite
extraer hallazgos relevantes de registros médi-
cos, facilitando la toma de decisiones clinicas.
Ademas, la TA puede descubrir conexiones
complejas y sutiles entre imagenes y datos clini-
cos, proporcionando un analisis de alta dimen-
sionalidad mas alla de la capacidad humana [*].
El desarrollo de métodos computacionales,
como la combinacién de patologia con datos
omicos (gendmica, epigendmica, protedmica y
metaboldmica), puede mejorar la deteccion de
enfermedades con caracteristicas moleculares
especificas. La IA tiene el potencial de identifi-
car sefiales subvisuales, permitiendo diagnos-
ticos mds precisos y clinicamente relevantes.
Un ejemplo seria un paciente tiene funcién
renal aparentemente normal en los exdmenes
de rutina, pero un sistema de IA, al analizar
sus datos genéticos y bioquimicos, detecta un
patrén asociado con dafo renal temprano.

4.6 DIFICULTADES PARA LA APLICACION
DE LA 1A EN LA PATOLOGIA RENAL

Entre ellas se encuentra la limitacion de
datos, ya que la mayoria de los estudios utilizan
conjuntos reducidos y de una sola institucion,
lo que puede generar sobreajuste en los algorit-
mos. Otro reto es la falta de interpretabilidad
de los modelos de IA, lo que dificulta evaluar
silas decisiones generadas son razonables. Este
problema de «caja negra» es especialmente
relevante en medicina, donde se requiere
transparencia en el diagnéstico. Ademas, la
implementacion de IA en la patologia renal
debe adaptarse a las regulaciones éticas y de
seguridad, garantizando la privacidad de los
datos y su proteccion. Actualmente, no existe
un consenso internacional sobre el uso de

IA en medicina, lo que requiere un marco
regulador claro.

A pesar de estos desafios, la IA en patologia
renal sigue en expansion, con una creciente
capacidad para reconocer patrones y combi-
nar informacioén de manera que los humanos
no pueden. Su integracién en la medicina de
precision tiene un gran potencial para mejorar
el diagnostico, la clasificacion de enfermedades
y la personalizacion de tratamientos, impul-
sando asi el futuro de la Nefropatologia.
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5.
IA EN LA ENFERMEDAD RENAL CRONICA (ERC)

La enfermedad renal cronica (ERC) es
una patologia progresiva que afecta a millones
de personas en todo el mundo (10-15 %) y
se asocia con un aumento significativo en el
riesgo de insuficiencia renal avanzada, eventos
cardiovasculares y mortalidad. Tradicional-
mente, la ERC se evalia mediante la tasa de
filtraciéon glomerular estimada (TFGe) y la
presencia de albuminuria ['] pero estos indi-
cadores no siempre reflejan la complejidad de
la progresion de la enfermedad ni permiten
identificar con precision a los pacientes con
mayor riesgo. Dada la multitud de factores
de riesgo y pruebas diagnoésticas involucra-
das, diagnosticar con precision, predecir el
pronostico y manejar de manera 6ptima la
ERC puede ser un desafio para los médicos.
En respuesta a este complejo problema, se
ha introducido la inteligencia artificial (IA)
como una posible solucion en la prediccion y
el manejo de la ERC, proporcionando mode-
los avanzados que permiten un analisis mas
preciso y personalizado.

5.1 CATEGORIAS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO EN EL MANEJO DE LA
ENFERMEDAD RENAL CRONICA

Como ya conocemos las dos categorias
principales de aprendizaje automatico son el
aprendizaje supervisado y no supervisado [*].

El aprendizaje supervisado utiliza datos
etiquetados para entrenar modelos de apren-
dizaje automatico para reconocer patrones y
hacer predicciones. Los ejemplos de apren-
dizaje supervisado en el contexto de la ERC
incluyen el diagndstico de ERC tinicamente a
partir de la ecografia renal o la obtencién de
imagenes del fondo de ojo, la prediccion de
la progresion renal, la mortalidad y el nivel
de hemoglobina en pacientes de hemodialisis
que reciben agentes estimulantes de la eritro-
poyetina (AEE), asi como la identificacion del
tratamiento optimo para los pacientes.

Por otra parte, el aprendizaje no supervi-
sado utiliza datos no etiquetados para identifi-
car patrones o grupos sin conocimiento previo
del resultado. Algunos ejemplos de aprendizaje
no supervisado en la enfermedad renal cronica
incluyen la agrupacion de pacientes en funcién
de caracteristicas clinicas y demograficas simi-
lares o el descubrimiento de biomarcadores o
subtipos desconocidos de la enfermedad [?].

5.2 IA EN LA PREDICCION DE LA
PROGRESION Y COMPLICACIONES DE LA
ENFERMEDAD RENAL CRONICA

Desde 2015, se han aprobado al menos
cuatro farmacos de dos clases (inhibidores del
cotransportador de sodio-glucosa 2 y antago-
nistas del receptor de mineralocorticoides)
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para retardar la progresion de la ERC y reducir
los eventos cardiovasculares en pacientes en
casi todas las etapas de la ERC [']. Aunque
estos farmacos, cuando se aftiaden a los inhi-
bidores de renina-angiotensina-aldosterona,
tienen beneficios clinicamente significativos
en los eventos adversos renales y cardiovas-
culares importantes, el beneficio clinico y la
rentabilidad probablemente sean mayores
en pacientes con riesgo alto o intermedio de
progresion de la enfermedad renal. En estos
pacientes, es probable que el nimero necesa-
rio a tratar para prevenir resultados adversos
sea bajo. Cuando se utilizan al principio del
curso de la enfermedad, estas terapias pueden
ayudar potencialmente a los pacientes a evitar
la dialisis de por vida en lugar de simplemente
retrasarla entre 1y 2 afos [*] como podemos
ver en la Figura 8.

Uno de los mayores desafios en la ERC
es la dificultad para predecir qué pacientes
progresaran a estadios mas avanzados o desa-
rrollaran complicaciones graves. Mientras
que los modelos tradicionales de prediccion,
como la ecuacion de riesgo de insuficiencia
renal (KFRE) [*] o la regresiéon de Cox, han

sido utiles, tienen limitaciones en la identifica-
ci6on de patrones complejos dentro de grandes
volumenes de datos clinicos.

Los modelos de Machine Learning (ML) y
Deep Learning (DL) han mostrado resultados
prometedores al analizar multiples variables de
manera simultdnea, permitiendo una mayor
precision en la prediccion de la progresion
de la CKD. Por ejemplo, un modelo basado
en redes bayesianas y maquinas de soporte
vectorial (SVM es un algoritmo de inteligen-
cia artificial que encuentra la mejor frontera
para separar datos en diferentes categorias)
logro identificar factores de riesgo en pacientes
mediante datos obtenidos en chequeos médi-
cos, permitiendo visualizar la probabilidad de
progresion de CKD en un mapa de calor [°].
Ademds, se ha desarrollado un sistema de
IA para predecir el riesgo de mortalidad en
pacientes en dialisis, logrando una precision
AUROC de 0,948, superior a la obtenida con
modelos tradicionales [78].

Nuevas organizaciones estan utilizando
inteligencia artificial para mejorar el manejo
de la enfermedad renal crénica. Un ejemplo
es pulseData, que en 2021 obtuvo una patente

F1GURA 8. Retraso de la progresién que proporcionan los nuevos tratamientos en pacientes con ERC [*]
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Tangri N Kidney360. 2022 Jan 14;3(3):554-556

[38]
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para sistemas de aprendizaje automatico que
calculan puntuaciones de riesgo basadas en
diversos datos clinicos y demograficos. Sus
algoritmos utilizan biomarcadores como
eTFG, creatinina sérica y endostatina, entre
otros muchos, para evaluar el riesgo renal.
Los modelos han mostrado alta precision,
con AUC >0,90 para predecir insuficiencia
renal a un ano. Para la ERC incidente, la pre-
cision fue de 0,84 a un ao, 0,81 a dos y 0,79
a cinco afios [’]. Otro de los proyectos IA en
ERC es Renalytix Al desarrollé KidneyIntelX,
un modelo de aprendizaje automatico para
ayudar en el tratamiento de la enfermedad
renal diabética mediante datos de registros
médicos electrénicos y biomarcadores. Utiliza
el receptor TNF 1y 2 (TNFR1/2) y la molécula
plasma kidney injury molecule-1 (KIM-1) con
una precision predictiva moderada (AUCC
de 0,77). Requiere mas de 100 caracteristicas
clinicas y ha mostrado limitaciones, como
la falta de validacion externa y problemas
de calibracién. Su analisis econdmico puede
ser optimista, al sugerir que retrasaria 5000
inicios de dialisis en una cohorte de 100.000
pacientes. Se necesita mas validacién antes de
su implementacion clinica ['*!].

En lo que respecta a las complicaciones
cardiovasculares de la ERC CALIBRA (CAr-
diovascular, Llterature-Based, Risk Algo-
rithm), es un modelo basado en naive bayes
que predice el riesgo anual de hospitalizacio-
nes cardiovasculares en pacientes con ERC.
CALIBRA utiliza 31 variables, combinando
factores de riesgo tradicionales y especificos de
la ERC. Se validé en dos cohortes independien-
tes: EuCliD (FMC NephroCare) y el estudio
prospectivo GCKD (German Chronic Kidney
Disease). Su rendimiento se evalué mediante
estadisticos C (AUC) y graficos de calibracion,
comparandolo con tres modelos existentes:
Framingham, ASCVD y INDANA, CALIBRA
mostré buena capacidad discriminativa en

EuCliD® (AUC 0,79) y GCKD (AUC 0,73),
superando significativamente a los modelos
tradicionales en ambas cohortes ['?].

La solucion ideal seria un modelo validado
externamente, aplicable a todas las etapas
de la ERC, basado en valores de laboratorio
rutinarios accesibles desde cualquier sistema
convencional. Esto evitaria la dependencia
de ensayos especificos y costosos, facilitando
su escalabilidad. Ademas, la integracién con
los sistemas de registros médicos electronicos
permitiria comunicar informacién basada en
el riesgo de manera eficiente Es fundamental
que los modelos permitan la actualizacion de la
calibracion segun los avances en tratamientos y
mantengan una validacion externa en diversas
poblaciones [*].

5.3 IA APLICADA AL DIAGNOSTICO POR
IMAGENES Y ANALISIS DE BIOPSIAS EN
LA ERC

Ya hemos comentado como el diagndstico
por imédgenes ha sido otro campo donde la IA
ha demostrado ser altamente efectiva. Algo-
ritmos de redes neuronales convolucionales
(CNN) han sido entrenados para analizar
ecografias renales y biopsias, logrando una
segmentacion precisa de los tejidos renales y
permitiendo la deteccién temprana de alte-
raciones estructurales. Conocemos el estu-
dio realizado por Kuo y cols. [’], donde se
utiliz6 un modelo de aprendizaje profundo
para la clasificacion y estimacion de la funcion
renal a partir de ecografia y los resultados
indicaron una precision del 85,6 %, con una
especificidad del 92,1 % y una sensibilidad del
60,7 %, superando las evaluaciones de cuatro
nefrélogos experimentados (60,3 %-80,1 %)
lo que representa un avance significativo en
la evaluacion no invasiva de la funcién renal.

Por otro lado, recordemos que la IA ha
sido utilizada para evaluar biopsias renales,
logrando una clasificacién mas rapida y precisa
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de las lesiones, lo que facilita la identificacion
de patrones asociados a enfermedades renales
y en el trasplante renal [**]. Esto no solo opti-
miza el diagndstico, sino que también ayuda a
estandarizar la interpretacion de las biopsias,
reduciendo la variabilidad entre patélogos.

5.4 IA EN EL TRATAMIENTO Y MANEJO
DE LA ERC

La inteligencia artificial (IA) ha emer-
gido como una herramienta prometedora
para mejorar el manejo de la ERC, apoyando
la toma de decisiones médicas mediante el
analisis avanzado de datos clinicos. Dejando
aparte aquello relacionado con su aplicacién
en dialisis estudiaremos: la optimizacién de
tratamientos farmacoldgicos personalizados,
y los asistentes virtuales y chatbots para edu-
cacién y seguimiento de pacientes.

Optimizacion de tratamientos farmacold-
gicos personalizados
El tratamiento de la ERC suele requerir
regimenes farmacologicos complejos (anti-
hipertensivos, hipoglucemiantes, diuréticos,
agentes nefroprotectores, etc.), y la respuesta
a estas terapias varia entre individuos. La IA,
en particular el aprendizaje automatico, ofrece
la posibilidad de personalizar los tratamientos
farmacologicos analizando grandes volimenes
de datos clinicos de pacientes para encon-
trar patrones de respuesta. Por ejemplo, se
ha propuesto usar aprendizaje automatico
para identificar qué pacientes con ERC se
benefician mas de intervenciones especificas
como inhibidores SGLT2, bloqueadores del
sistema renina-angiotensina, agonistas GLP-1
o antagonistas de receptor mineralocorticoide,
optimizando asi la seleccion terapéutica para
maximizar el beneficio. Los algoritmos de
Machine Learning pueden analizar multiples
caracteristicas del paciente, como biomarca-
dores, datos demograficos y comorbilidades,

para correlacionarlas con resultados clinicos y
permitir tratamientos mas personalizados [*°].
Un estudio reciente mostré que la inteligencia
artificial, combinada con un modelo biomate-
matico, mejoro las decisiones terapéuticas en
el trastorno mineral 6seo en la enfermedad
renal crénica. En simulaciones, la IA supero a
expertos humanos ajustando dinamicamente
las dosis de medicamentos para mantener
los parametros bioquimicos en rangos opti-
mos ['°]. Ademds, modelos supervisados han
predicho con éxito la respuesta a tratamientos
estandar, como los niveles de hemoglobina en
pacientes en hemodialisis tratados con eritro-
poyetina, lo que facilita un ajuste mas preciso
de las dosis [*°]. Estas aplicaciones de IA permi-
ten una medicina de precision en Nefrologia,
adaptando las terapias farmacoldgicas al perfil
del paciente y mejorando los resultados clini-
cos. Sin embargo, su implementacion requiere
validacion clinica, integracion con los flujos de
trabajo médicos y consideraciones éticas en la
automatizacion de decisiones.

Chatbots para educacion y seguimiento de
pacientes con ERC
La inteligencia artificial estd transfor-
mando la educacién y el seguimiento de los
pacientes con enfermedad renal cronica (ERC)
mediante asistentes virtuales y chatbots. Estas
herramientas, basadas en procesamiento de
lenguaje natural y Machine Learning, pueden
proporcionar informacién comprensible sobre
la enfermedad, medicacion, dieta y cuidados,
respondiendo preguntas en tiempo real y en
varios idiomas. Diferentes estudios han eva-
luado chatbots entrenados con guias clinicas
como KDIGO y KDOQI, demostrando que
modelos avanzados de lenguaje, como Chat-
GPT, ofrecen respuestas alineadas con las
recomendaciones médicas ['].
Una ventaja clave de estos asistentes es
su disponibilidad continua, lo que permite
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reforzar la educacion fuera de la consulta y
mejorar el autocuidado. En un estudio con
pacientes de ERC de mediana edad, el uso
de chatbots durante tres meses increment6 el
conocimiento sobre la enfermedad, la dieta
y la medicacién en comparacion con la linea
basal y combinaciones de chatbots con noti-
ficaciones automatizadas han demostrado
ser viables y satisfactorias, promoviendo el
involucramiento activo del paciente en su
tratamiento ['8].

Estos asistentes no solo educan, sino que
también facilitan el seguimiento al registrar
sintomas diarios, recordar medicaciones y aler-
tar al equipo médico ante datos preocupantes.
Un modelo como ChatGPT podria mejorar la
comunicacion entre pacientes y nefrélogos,
aclarando dudas antes o después de la con-
sulta y proporcionando informacién accesible
y actualizada sobre ERC [*]. Aunque estas
herramientas no reemplazan la evaluacion
médica, pueden complementar la atencion
tradicional al reducir la carga asistencial y
fomentar la adherencia a las recomendaciones.
Sin embargo, es crucial garantizar la fiabilidad
de la informacion proporcionada por chatbots
mediante validaciones basadas en guias clini-
cas y supervision de especialistas, ya que se
han identificado casos de respuestas erroneas o
inconsistentes. Con la mejora continua dela IA
y un adecuado control de calidad, los asisten-
tes virtuales tienen el potencial de integrarse
cada vez mas en la Nefrologia, optimizando
la educacidn, la autogestion de la ERC y el
monitoreo remoto de los pacientes.

Simeriy cols. ofrecen una revisién amplia
sobre el uso de técnicas de Machine Learning
y Deep Learning , aplicadas a datos clinicos,
bioimagenes e incluso fotografias del fondo de
ojo para predecir ERC y diabetes tipo 2. Explo-
ran los modelos mas relevantes, sus ventajas
sobre los enfoques cldsicos y su potencial en
la medicina personalizada [**].
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6.
INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN DIALISIS

La ERC en etapa terminal requiere
tratamientos de sustitucion renal como la
hemodialisis (HD) o la dialisis peritoneal
(DP). Ambas modalidades tienen ventajas y
desventajas, pero también estan asociadas a
complicaciones frecuentes que afectan la cali-
dad de vida y el pronoéstico de los pacientes.
La IA ha emergido como una herramienta
prometedora en el ambito de la didlisis, con el
potencial de optimizar el tratamiento, mejorar
la monitorizacién de los pacientes y prevenir
eventos adversos.

El desarrollo de algoritmos de Machine
Learning (ML) y Deep Learning (DL) ha per-
mitido analizar grandes volimenes de datos
clinicos, provenientes tanto de los registros de
los pacientes como de las maquinas de diali-
sis. Esto ha llevado a la creaciéon de modelos
predictivos capaces de identificar patrones
ocultos que escapan al andlisis convencional,
lo que facilita la toma de decisiones clinicas
mas informadas y personalizadas ['].

6.1 APLICACIONES DE LA TA EN
HEMODIALISIS

La prestacion de hemodialisis es un pro-
ceso altamente estandarizado vy, especial-
mente, la hemodidlisis en centros se realiza
en un entorno supervisado. Este procedi-
miento genera una gran cantidad de datos
relacionados con los pacientes, lo cual resulta

particularmente atractivo desde la perspectiva
del aprendizaje automatico (Machine Lear-
ning, ML) En hemodialisis (HD), la IA ha
impulsado el desarrollo de modelos en ocho
subcategorias, ayudando a los nefrélogos a
comprender su impacto en la practica clinica.
Los modelos de IA procesan seis tipos de datos
clave: demograficos, de laboratorio, de series
temporales (como presion arterial), de pres-
cripcién médica, relacionados con dialisis (tipo
de dializador, acceso vascular) y de imagenes
(fistulas arteriovenosas, biopsias renales). Esta
categorizacion busca proporcionar una vision
clara de cémo la IA puede mejorar la atencion
renal mediante el analisis automatizado y en
tiempo real de multiples parametros clini-
cos ['] (Tabla 9).

Prediccion de hipotension intradialisis

La hipotension intradialisis (HID) es una
de las complicaciones mas frecuentes en HD
y esta asociada a sintomas como mareos,
nauseas y sincope, ademas de contribuir a la
hipoperfusion de 6rganos y a un mayor riesgo
de eventos cardiovasculares y mortalidad. Pre-
decir estos episodios con suficiente antelacion
permitiria tomar medidas preventivas como
ajustar la ultrafiltracion o administrar fluidos
de manera proactiva [*].

Modelos de Machine Learning han demos-
trado ser eficaces para anticipar la HID. En
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TABLA 9. Subcategorias de la IA en hemodialisis [']

SUBCATEGORIA .
DE IA EN HD TIPOS DE DATOS PROCESADOS APLICACIONES CLINICAS
Prediccién de Datos demograficos, series temporales (presion arterial, Prediccion de hipotension intradialitica,
eventos adversos frecuencia cardiaca, presién venosa), datos de prescripcion | calambres y episodios de hipertension
intradialiticos (flujo sanguineo, volumen de ultrafiltracion) intradialiticos.

. . . - Optimizar dosis de eritropoyetina para

, . Datos de laboratorio (hemoglobina, hematocrito, ferritina), . . . /
Geston de anemia d L . . . . mejorar calidad de vida y evitar efectos
atos de prescripcion (dosis de hierro, eritropoyetina)
adversos.
Evaluacion del acceso . ’ . - Clasificacion de aneurismas y prediccion
Datos de imagen (fistulas arteriovenosas, panning video) y
vascular de falla de la fistula.
Prediccién de Datos de series temporales (presion arterial, peso, Identificacion de pacientes con riesgo de
insuficiencia cardiaca | variabilidad de volumen) insuficiencia cardiaca.
Prediccion de Datos demograficos (edad, comorbilidades), datos de Identificacion temprana de pacientes con
mortalidad en HD laboratorio (albumina, creatinina) alto riesgo de muerte.
Monitoreo de funcién . . ” . Evaluacion de deterioro cognitivo en
L Datos de imagen (resonancia magnética funcional) . o
cognitiva en HD pacientes en hemodialisis.
Mar}e] 0 de . Datos de laboratorio (calcio, fosforo, hormona Prediccion de niveles fuera de rango de
desordenes minerales L o ;
p paratiroidea) PTH y optimizacion del tratamiento.

y 6seos
Prediccion de peso Datos de series temporales (presion arterial post didlisis, Ajuste individualizado del peso seco para
seco en HD bioimpedancia) reducir complicaciones.

particular, un estudio realizado por Lee y cols.
desarrollé un modelo basado en redes neuro-
nales recurrentes (RNN) que logré predecir
la caida de la presion arterial sistélica por
debajo de 90 mmHg con hasta una hora de
anticipacion, con una excelente capacidad dis-
criminativa AUROC = 0,94 [*]. En un estudio
posterior utilizando datos de 2.007 pacientes
y 943.220 sesiones de HD en siete hospitales
universitarios, los investigadores desarrollaron
un modelo de inteligencia artificial basado en
Deep Learning para predecir HID a partir
de caracteristicas predialisis. Compararon su
acierto con modelos tradicionales de Machine
Learning (regresion logistica, random forest

y XGBoost). Los resultados mostraron que la
HID ocurrid en el 5,39 % de las sesiones y que
factores como la presidn arterial predialisis
baja, una mayor tasa de ultrafiltraciéon y el
aumento de peso interdialitico fueron pre-
dictores clave. Inicialmente, los modelos de
Machine Learning y Deep Learning tuvieron
un rendimiento similar, pero al incorporar
datos de las tres sesiones previas, el modelo
de Deep Learning mejord significativamente y
supero6 a los demas en precision predictiva. Las
variables mas importantes para la prediccion
fueron la presion arterial sistolica previa, la
tasa de ultrafiltracion y antecedentes de HID
en sesiones anteriores [*].
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Una mas reciente revision sistematica [?]
analiza la literatura existente sobre el uso
de modelos de inteligencia artificial (IA)
y aprendizaje automatico (ML) para pre-
decir la HID. Se identificaron cinco estu-
dios que emplearon diversos algoritmos,
como redes neuronales artificiales, arboles
de decision, maquinas de soporte vectorial,
XGBoost, random forests y Light Gradient

Boosting Machine (Tabla 10). Estos modelos
utilizaron datos demograficos, clinicos, de
laboratorio y parametros de dialisis, mos-
trando resultados prometedores con altas
precisiones de prediccidn. Sin embargo, las
limitaciones incluyen la variabilidad en las
poblaciones estudiadas, el disefio retros-
pectivo de los estudios y la necesidad de
validacion prospectiva.

TABLA 10. Resumen de los estudios incluidos en la revision sistematica [*] sobre hipotension intradidlisis (HID)

AuTor | POQUE  pARAMETROSDE  MODELO  DIVISION | DESEMPENO | CONCLUSIONES
ESTUDIO HEMODIALISIS DE IA/ML DATOS DEL MODELO PRINCIPALES
Prediccién 60 variables: 0% Precision aceptable | El modelo
. o caracteristicas para peso puede anticipar
Barbieri | de multiples . Red neuronal | entrena- g :
5 , del paciente, . . postdialisis, Kt/V, reacciones
etal. [] | pardmetros X L multicapa miento, 10 % y . o
reacciones historicas, N presion arterial hemodindmicas
(2019) en d s (ANN) validacion, S . A
o atos predidlisis, 0 minima, frecuencia. | y guiar ajustes de
hemodidlisis. L 20 % prueba . e T
prescripciones cardfaca postdialisis | prescripcion.
22 variables: Arbol de 70-95 % Los modelos
Gomez- | Prediccion de | demografia, ganancia | decision (DT) entrena? DT: precision 75- pueden ayudar a
Pulido hipotension | de peso interdialitica, | y Maquina . 81 %, especificidad | prevenir eventos
etal durante aclaramiento de de Soporte gil;gt;’ >90 %; SVM: cardiovasculares
[] (2021) | hemodidlisis. | urea, flujo sanguineo, | Vectorial rueb: precision 74-80 % durante la
presion arterial (SVM) P hemodialisis.
Prediccion 99 variables: datos 80 % La prediccion
Zhang en tiempo demogrficos, entrlna- AUROC =0.89; en tiempo
etal. real de la clinicos, pardmetros | XGBoost miento. 20 % Sensibilidad = 0.65, | real de IDH es
[] (2023) | hipotension | del tratamiento, datos 0 Especificidad = 0.90 | factible con buen
. . . prueba e
intradidlisis. | de laboratorio rendimiento.
. 18 algoritmos
o D:‘ltf)s demograficos, de ML El sistema de
Hon, Prediccién clinicos y de (incluyendo 80% alerta temprana
ot alg temprana de | laboratorio (Hb, Re reZi(’)n entrena- Precision 74,0 %, wede predecir
8] (7 IDH antes de | albtimina, calcio, gres miento, 20 % = AUROC =81,2% puede p
(%] (2023) e , . .| Logistica, IDH antes de
la didlisis. fosforo, sodio, potasio, prueba . S
. XGBoost, iniciar la didlisis.
PTH, ferritina) Random Forest)
Género, edad, tiempo 70 % Los modelos
Dong Prediccion de | de tratamiento, LightGBM, entrena- LightGBM tuvo el ofrecen prediccion
etal. IDH usando | medidas de presion LDA, MLP, miento, 20 % | mejor desempefio com lergentaria
[°] (2023) | dos modelos. | arterial, tasa de XGB, SVM prueba, 10 % | (AUROC = 0,82). P
” S del riesgo de IDH.
ultrafiltracion validacion
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Se recomienda que futuras investigaciones
se centren en estudios multicéntricos prospec-
tivos, evalden la utilidad clinica de estos mode-
los e integren sistemas de IA interpretables en
la toma de decisiones médicas. No obstante,
estos avances han llevado a la implementa-
cion de sistemas de alerta temprana en algu-
nas maquinas de didlisis, permitiendo ajustes
automaticos en la tasa de ultrafiltracion para
prevenir caidas bruscas de la presion arterial.

Mas recientemente Yang y cols. ['°] desa-
rrollaron modelos de inteligencia artificial (IA)
para predecir la HID considerando datos en
tiempo real y de sesiones previas. Se probaron
ocho algoritmos de aprendizaje automatico,
siendo el modelo XGBoost el mas preciso
(AUC: 0,936). Este modelo se integrd en un
panel digital que muestra en tiempo real el
riesgo de HID para cada paciente, ayudando
al equipo clinico a intervenir de forma pre-
ventiva. Tras su implementacion, se observd
una reduccion significativa en la tasa de HID.

Optimizacion del manejo de la anemia

La optimizacién del manejo de la anemia
en hemodialisis (HD) es un desafio clinico
importante, ya que la anemia refractaria es una
complicacion frecuente en pacientes renales
en didlisis. El tratamiento convencional con
agentes estimulantes de eritropoyesis (AEEs)
y hierro intravenoso requiere un ajuste preciso
de las dosis, dado que tanto la infra como
la sobrecorreccion de la hemoglobina pue-
den generar riesgos como fatiga, necesidad
de transfusiones o eventos cardiovasculares
graves ["'].

La inteligencia artificial (IA) ha sido utili-
zada para personalizar la terapia de la anemia,
permitiendo ajustes mas precisos mediante el
analisis de maltiples datos del paciente, como
niveles de hemoglobina (Hb), dosis previas
de AEEs, respuesta individual y valores de
ferritina. En 2003, un grupo de la Universidad

de Valencia utilizo el aprendizaje automatico
(ML) para identificar asociaciones ocultas en
los datos ['?]. Desde entonces, se han desa-
rrollado numerosos modelos de ML que han
mejorado la precision de estas predicciones
Un estudio europeo desarrollé un modelo
de red neuronal artificial con una precision
superior al 90 % en la prediccién de la Hb
futura, superando los métodos convencionales.
Este modelo fue posteriormente validado en
un estudio multicéntrico observacional con
752 pacientes en HD seguidos durante 24
meses, donde su integracion en un sistema de
apoyo a la decision clinica demostré mejoras
sustanciales en el control de la anemia ['> 4].

Bucalo y cols. utilizaron ACM que es un
software concebido como una herramienta
de ayuda al clinico en la toma de decisiones
en la prescripcion de AEE y hierro para el
tratamiento de la anemia renal en los pacien-
tes en hemodialisis. El uso de IA permitié
reducir la dosis total de AEEs administrada, al
tiempo que aumento el porcentaje de pacientes
con hemoglobina dentro del rango objetivo
y con menor variabilidad de Hb. Ademas, se
observaron una disminucién en la necesidad
de transfusiones, hospitalizaciones y eventos
cardiovasculares asociados a la anemia, lo que
respalda el impacto clinico positivo de esta
tecnologia [*°].

Kang y cols. utilizaron un médulo basado
en atencion con unidades recurrentes con
compuertas (GAM que combina redes neuro-
nales recurrentes con mecanismos de atencion)
para optimizar el manejo de la anemia en
pacientes en dialisis cronica que opera en dos
fases principales: (1) prediccion de los niveles
de Hb y recomendacién de dosis de ESA y
(2) un marco de alerta para transfusiones. El
modelo GAM mejord la gestion de la anemia
en pacientes con ERC avanzada al optimizar las
dosis de ESA y proporcionar alertas oportunas
(99 %) para transfusion [*°].
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Actualmente, algunos proveedores estan
integrando estos sistemas en plataformas de
dialisis para apoyar a los nefrologos en la titu-
laciéon de AEEs de manera mds dindmica y
basada en datos, con el objetivo de optimizar
la terapia y mejorar los resultados clinicos de
los pacientes en HD. El CDSS (Sistema de
Apoyo a la Decision Clinica) es un sistema
basado en inteligencia artificial o en reglas
predefinidas que ayuda a los profesionales de
la salud a tomar decisiones médicas basadas
en datos, mejorando la precision de los diag-
ndsticos, la planificacion del tratamiento y la
gestion de los pacientes). La implementacion
de algoritmos de ML en el CDSS se perfila
como una estrategia clave en la toma de deci-
siones clinicas. Estos modelos permiten un
enfoque mas preciso en la prescripcion de
tratamientos, disminuyen la incidencia de
efectos adversos en los pacientes, optimizan
el proceso de prescripcion para los médicos y
mejoran la rentabilidad para las instituciones
sanitarias. Se espera que, en el futuro, el uso
de estos CDSS basados en IA sea cada vez
mas comun entre los nefrélogos, dado que
la capacidad de estos sistemas para proce-
sar grandes volumenes de datos, adaptarse a
nueva informacion e identificar correlaciones
complejas los convierte en un recurso valioso
para la atenciéon médica [“].

Monitorizacién del acceso vascular

El acceso vascular es un componente
critico en pacientes en hemodidlisis (HD),
ya que permite la realizacion del tratamiento
de manera efectiva. Sin embargo, las fistulas
arteriovenosas (FAV) y los injertos pueden
desarrollar estenosis y trombosis, lo que
compromete la continuidad del tratamiento.
La inteligencia artificial (IA) ha sido aplicada
para mejorar la vigilancia de la FAV y pre-
decir fallos antes de que ocurran complica-
ciones graves.

Un estudio del Renal Research Institute
demostré que el uso de algoritmos de apren-
dizaje automatico (ML) puede mejorar la cla-
sificacion de imdgenes de AVEF/AVG en tres
etapas de aneurisma/pseudoaneurisma, cada
una con diferentes niveles de riesgo de ruptura
del acceso vascular, una complicaciéon grave
que puede causar morbilidad y mortalidad.
Este modelo de ML mostr6 una precision
del 93 % en la prediccion de estos estadios a
partir de imdgenes tomadas con un teléfono
inteligente. Esto permite a los pacientes enviar
fotogratias de su AVF para evaluacion durante
los dias interdialiticos sin necesidad de acudir
a una consulta presencial, facilitando una ges-
tién proactiva y reduciendo la carga asistencial
para los pacientes [*¥].

Un modelo de Machine Learning basado
en XGBoost, desarrollado por Peralta y
cols. [] se entrend con datos de mas de 13.000
pacientes, utilizando informacién de rutina
como presiones dinamicas, flujos y recircu-
lacién. Este modelo alcanzé un rendimiento
predictivo elevado (AUC = 0,80) y demostrd
ser capaz de anticipar el riesgo de fallo de la fis-
tula en los siguientes tres meses, identificando
variables clave como antecedentes de compli-
caciones, grado de recirculacién y patrones
en la dosis de didlisis y presiones vasculares.
Su integracion en la practica clinica permite
un seguimiento personalizado, facilitando
la derivacion temprana de pacientes de alto
riesgo a estudios de ecografia o angiografia,
mientras que aquellos con bajo riesgo pueden
evitar procedimientos innecesarios. De hecho,
la deteccion de estenosis mediante IA podria
reducir procedimientos no indicados: actual-
mente, la vigilancia con medicion de flujos o
presiones en FAV tiene alto indice de falsos
positivos que llevan a angioplastias preventivas
posiblemente no requeridas ['].

Heindel y cols. desarrollaron una herra-
mienta predictiva del nimero de intervenciones
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necesarias en fistulas arteriovenosas radiocefa-
licas (AVF) y recopilaron datos clinicos (como
demografia, comorbilidades, antecedentes de
accesos vasculares y caracteristicas anatomi-
cas), asi como mediciones ecograficas poso-
peratorias a las 4-6 y 12 semanas, con el fin
de predecir las intervenciones necesarias en el
afo posterior ala Cirugia. Construyeron varios
modelos predictivos, incluyendo modelos de
supervivencia de Cox, random survival forest,
regresion logistica agrupada y elastic net, com-
binando variables basales y ecograficas. El
modelo de random survival forest, basado
Unicamente en las caracteristicas iniciales,
mostré el mejor desempefio con un drea bajo
la curva (AUROC) de 0,75. Desarrollaron una
aplicacion web interactiva (https://predict-avf.
com), que ofrece predicciones personalizadas
en linea con las gufas KDOQ)Y, proporcionando
asi una herramienta util para la planificacion
centrada en el paciente con enfermedad renal
terminal [*°].

Ademas, el uso de sensores de fotopletis-
mografia (PPG) ha sido explorado en Taiwan
como una herramienta portatil para la eva-
luacion del AVE Este estudio, de prueba de
concepto, desarrollé6 un modelo de ML que
convierte la senal de PPG en una velocidad
comparable a la obtenida con ultrasonido
Doppler. El modelo fue capaz de clasificar AVF
con anomalias con una precision del 89 %.
Esta tecnologia se perfila como una alternativa
prometedora al examen clinico tradicional,
al permitir una evaluaciéon mds comoda, no
invasiva y precisa del AVF [*'].

Por tanto, la aplicacién de la IA en la vigi-
lancia del acceso vascular en HD ha mostrado
resultados prometedores, tanto en la predic-
cion de fallos en la FAVI mediante ML como
en el uso de visiéon por computadora para la
deteccion temprana de anomalias estructu-
rales. Estas tecnologias tienen el potencial
de optimizar el seguimiento clinico, reducir

intervenciones innecesarias y mejorar la segu-
ridad del paciente, lo que justifica su validacion
y futura integracion en la practica nefrologica.

Adecuacidn de la dialisis y planificacion
del servicio

El uso de la inteligencia artificial (IA) enla
gestion de unidades de didlisis ha demostrado
ser un recurso valioso debido a la gran canti-
dad de datos recopilados durante las sesiones
de dialisis. Mediante la IA como un sistema
de auditoria, es posible resumir estas sesio-
nes desde una perspectiva de calidad clinica,
evaluando factores como la probabilidad de
coagulacion, la interrupcién de sesiones o la
adecuacion del tratamiento de dialisis.

Esta aplicacion de la IA ha sido objeto de
diferentes estudios. La mayoria de estos estu-
dios utilizan una amplia variedad de datos de
entrada, incluyendo datos demograficos, datos
de laboratorio, series temporales y datos espe-
cificos de la dialisis, con el fin de construir un
perfil de riesgo para cada paciente. Este perfil
de riesgo puede ser utilizado para priorizar la
gestion de la vigilancia en clinicas con recursos
limitados, mejorando asi los resultados de los
pacientes y optimizando la toma de decisiones
clinicas [%2].

Optimizacion de la dosis de dialisis y esta-
bilidad hemodinamica
La inteligencia artificial ha demostrado ser
una herramienta prometedora en la optimiza-
cion de la dosis de dialisis y otros parametros
en hemodialisis Como ya hemos comentado,
los pacientes con inestabilidad hemodindmica
no toleran bien la dialisis intermitente, lo que
resalta la necesidad de dispositivos més avan-
zados. La inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico (ML) pueden contribuir a mejo-
rar la didlisis mediante el andlisis en tiempo
real de parametros clinicos y alarmas de los
equipos, facilitando respuestas automatizadas.
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La medicina de precision busca tratamientos
individualizados basados en el analisis de
grandes volimenes de datos generados por los
pacientes en didlisis. Aunque la Nefrologia atin
avanza lentamente en este campo, la integra-
cion de la ciencia de datos puede mejorar la
toma de decisiones médicas y evaluar la efec-
tividad de los tratamientos actuales mediante
ensayos clinicos pragmaticos.

Una de sus aplicaciones es la adecuacion
dialitica mediante modelos predictivos que
permiten ajustar los parametros de la maquina
segun las caracteristicas individuales del
paciente, con el objetivo de alcanzar un Kt/V
optimo [']. La determinacion del peso seco
(PS) en pacientes sometidos a hemodialisis
sigue siendo un desafio clinico, con multiples
métodos empleados para evaluar el PS 6ptimo.
Ante la incertidumbre en la determinacion
exacta del PS, algunos modelos han optado
por predecir sus consecuencias en lugar del
peso en si. La prediccion de eventos adversos
intradialiticos, como la hipotension intradia-
litica (HID) y los calambres, ha sido explorada
a través de dos enfoques principales.

El primer enfoque consiste en modelos
predictivos que utilizan pardmetros de entrada
estaticos antes de la sesion de dialisis. Estos
modelos han sido implementados en estu-
dios piloto y emplean una variedad de datos,
incluyendo datos demograficos (edad, sexo,
estatura), resultados de laboratorio (sodio,
calcio, etc.), condiciones médicas subyacentes
(diabetes, hipertension, etc.), datos de series
temporales (presion arterial sistdlica y diasto-
lica antes de la sesion de didlisis) y datos espe-
cificos de la dialisis (tipo de dializador, tiempo
en dialisis, etc.) [**]. Sin embargo, los modelos
que incorporan parametros no estaticos, es
decir, aquellos que analizan cambios en los
datos de series temporales durante la sesion de
hemodidlisis (como la presion arterial sistolica,
presion arterial diastolica, frecuencia cardiaca

y frecuencia respiratoria), han demostrado
ser mas efectivos en la mitigacion proactiva
de eventos adversos. Diversos estudios han
reportado un rendimiento excelente de estos
modelos en términos de drea bajo la curva
(AUC) para la prediccion de eventos adversos,
con valores entre 0,83 y 0,90 [***].

El uso de estas herramientas de asistencia
permite a los profesionales de la salud reducir
su carga de trabajo y mejorar la monitorizacion
de eventos adversos intradialiticos de manera
mas eficiente. Se espera que la implementa-
cién de estos modelos en la practica clinica
contribuya significativamente a la seguridad
y el bienestar de los pacientes en tratamiento
de hemodialisis. Ademads, existen iniciativas
piloto para la gestion integrada de la volemia
y la presion arterial a través de IA. Un ejemplo
destacado es el modelo multivariable desa-
rrollado por Barbieri y cols. disefiado para
sugerir ajustes en el perfil de ultrafiltracion,
la ingesta interdialitica de liquidos y la dosis
de dialisis, con el propodsito de mantener al
paciente euvolémico y con una presion arterial
controlada [°].

Las tecnologias emergentes basadas en
inteligencia artificial, aprendizaje automatico,
electrénica y robotica representan una gran
oportunidad para mejorar la dialisis, aun-
que aun se requiere mucha innovacién para
desarrollar una maquina inteligente capaz de
interpretar y adaptarse en tiempo real a los
cambios en la homeostasis del paciente [* ¥].

6.2. APLICACIONES DE LA IA EN DIALISIS
PERITONEAL

La inteligencia artificial (IA) ha encon-
trado multiples aplicaciones en la dialisis peri-
toneal (DP), una modalidad de terapia renal
domiciliaria que otorga mayor autonomia a los
pacientes, pero cuya efectividad depende de
la monitorizacion continua, la adherencia al
tratamiento y la prevencion de complicaciones
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como la peritonitis. El uso de IA en DP se cen-
tra en la prediccion de riesgos, la optimizacion
del seguimiento remoto y la identificacion de
patrones que permitan mejorar la continuidad
del tratamiento [*].

Pronostico de pacientes y técnica

Diferentes estudios han empleado técni-
cas de Machine Learning (ML) para estra-
tificar el prondstico de los pacientes en DP.
Uno de los trabajos mas destacados es el de
Noh y cols. [*] que aplicé modelos de ML a
una cohorte prospectiva de 1.730 pacientes
para predecir la mortalidad a cinco afos.
Comparando métodos tradicionales como
la regresion de Cox con enfoques basados
en arboles de decision y redes neuronales, se
encontrd que el modelo basado en arboles de
decision (survival tree) tuvo mayor capacidad
predictiva (indice de concordancia 0,769 vs.
0,745). Ademas, al incluir datos longitudinales
de seguimiento, un modelo de red neuronal
profunda mejoré el AUC de prediccion de
mortalidad de 0,804 (modelo logistico) a
0,841, reflejando una mejora significativa en
la precision. Estos modelos identificaron fac-
tores de riesgo clave, como la edad avanzada
y la puntuacién de comorbilidad de Charlson
modificada, evidenciando que un paciente
mayor de 70 afos con una carga de comor-
bilidades alta (Charlson >4) tiene un riesgo
de muerte 4,6 veces superior al promedio.
Estas herramientas pueden ser fundamentales
para los nefrélogos al momento de identificar
pacientes con mal pronoéstico, permitiendo
intervenciones oportunas como un segui-
miento mds intensivo o la planificacién de un
trasplante renal antes de que la condicién del
paciente se deteriore demasiado.

Un estudio de Xu y cols. [*°] tuvo como
objetivo desarrollar un modelo predictivo
para insuficiencia cardiaca (IC) y mortalidad
por cualquier causa en pacientes en dialisis

peritoneal (DP) utilizando algoritmos de
aprendizaje automatico (ML). Se incluyeron
retrospectivamente 1006 pacientes que ini-
ciaron DP entre 2010 y 2016. Se entrenaron
modelos con XGBoost, random forest (RF) y
AdaBoost para evaluar el riesgo de hospitali-
zacion por IC y mortalidad a 1 y 5 afios, y su
rendimiento se validé mediante validacion
cruzada de cinco pliegues. El algoritmo mas
preciso se utilizé para construir los modelos
predictivos. Durante un seguimiento mediano
de 49 meses, 298 pacientes presentaron IC que
requirié hospitalizacion y 199 fallecieron. El
modelo RF (AUC = 0,853) fue el mas eficaz
para predecir hospitalizacion por IC, mientras
que el modelo XGBoost (AUC = 0.871) tuvo
la mejor precisiéon para predecir mortali-
dad. En todos los casos, los modelos de ML
demostraron una capacidad de discriminacién
superior a la del modelo de regresion de Cox.
En conclusidn, se desarrolld y validé un nuevo
enfoque predictivo que integra variables cli-
nicas, de laboratorio y electrocardiograficas
facilmente disponibles para predecir el riesgo
de IC y mortalidad en pacientes con DP.
Otro aspecto relevante es la prediccion del
fallo de la técnica de DP, que ocurre cuando
un paciente debe abandonar esta modalidad
debido a complicaciones, siendo la peritonitis
bacteriana una de las principales causas. Un
estudio utiliz6 una base de datos amplia, de
alta calidad y recolectada prospectivamente
del United Kingdom Renal Registry entre 1999
y 2004. Se incluyeron 3.269 pacientes y se cre6
un modelo de red neuronal artificial (RNA)
para predecir la supervivencia de la técnica
de dialisis peritoneal (DP). Se construyeron y
entrenaron redes neuronales artificiales mul-
ticapa tipo perceptron, con arquitecturas de
nodos 73-80-1, utilizando el enfoque de retro-
propagacion (backpropagation). Se encontré
que el centro de DP influye significativamente
en la supervivencia de la técnica. La mayoria
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de las caracteristicas del examen fisico, los
datos de laboratorio y las comorbilidades no
tuvieron un efecto significativo en la proba-
bilidad de fallo de la técnica en pacientes en
DP. Ademads, el modelo basado en RNA tuvo
un resultado razonablemente bueno para
predecir el fallo temprano de la técnica en
pacientes incidentes en DP. La RNA tuvo un
rendimiento significativamente mejor que un
modelo tradicional de predicciéon basado en
regresion logistica [*-%].

Investigadores chinos desarrollaron
modelos de ML para prever si un episodio
de peritonitis llevaria al fracaso de la terapia.
Un estudio de Zang et al. [**] analiz6 508 epi-
sodios de peritonitis retrospectivamente, eva-
luando cinco algoritmos distintos (ramdom
forest, regresion LASSO, arboles de decision,
k-NN y regresion logistica). El modelo de
ramdom forest obtuvo la mayor precision, con
un AUC de 0,916 y una exactitud del 93,7 %
para predecir el fracaso de la técnica tras un
episodio infeccioso. Este modelo mostré una
sensibilidad del 97 % en la identificacion de los
casos que terminarian en fallo de la técnica, lo
que lo convierte en una herramienta util para
la toma de decisiones clinicas, permitiendo
anticipar qué pacientes con peritonitis severa
tienen peor pronostico y deben ser evaluados
tempranamente para un cambio a hemodia-
lisis. Ademas, se estan explorando modelos
capaces de identificar peritonitis recurrentes
o refractarias, considerando factores en la
historia clinica del paciente y en su respuesta
inflamatoria inicial.

Prediccion de peritonitis
La peritonitis es una complicacion fre-
cuente de la dialisis peritoneal (DP) y sigue
siendo una causa importante de abandono
temprano de la técnica y de mortalidad. Aun-
que el recuento elevado de leucocitos con una
proporcion superior al 50 % de granulocitos

en el efluente peritoneal se utiliza como indi-
cador de peritonitis, el diagnostico basado en
cultivos es lento y poco satisfactorio. Por ello,
el tratamiento de la peritonitis continua siendo
en gran medida empirico.

Xu y cols. [**] desarrollaron un modelo de
prediccion del riesgo de episodios frecuentes
de peritonitis en pacientes en DP Para la cons-
truccion del modelo predictivo se utilizo regre-
sion logistica binaria. Incluyeron 371 pacientes
con PDAP, de los cuales 235 presentaron un
solo episodio y 136 episodios frecuentes. Los
pacientes fueron asignados aleatoriamente a
un conjunto de entrenamiento (296 pacientes)
y a un conjunto de prueba (75 pacientes),
en una proporcion de 8:2. En el analisis del
conjunto de entrenamiento, se identificaron
varios factores de riesgo independientes sig-
nificativamente asociados con episodios fre-
cuentes, entre ellos: diabetes mellitus, niveles
de hemoglobina, albimina sérica, lactato des-
hidrogenasa, potasio sérico, NT-proBNP y el
recuento de leucocitos en el liquido peritoneal
en el primer dia. El modelo predictivo cons-
truido mostrd un buen rendimiento, con un
drea bajo la curva (AUC) de 0,75 en el conjunto
de entrenamiento y de 0,76 en el conjunto de
prueba. Ademas, se desarroll6 un nomograma
mas intuitivo para facilitar la evaluacion del
riesgo clinico. No obstante, los autores sefialan
la necesidad de realizar estudios multicéntri-
cos con muestras mas amplias para validar
el modelo y confirmar su aplicabilidad en
distintos entornos clinicos.

Se ha demostrado que las técnicas de
aprendizaje automatico (ML) pueden iden-
tificar variedades especificas de biomarcadores
asociadas a organismos Gram negativos, Gram
positivos y a episodios con cultivo negativo
de etiologia incierta. Un estudio emple6 un
enfoque sistematico para caracterizar la res-
puesta a infecciones microbiolégicamente
bien definidas en un total de 83 pacientes en
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DP, evaluados el mismo dia de la presentacion
clinica con peritonitis aguda. Se aplicaron dis-
tintos modelos de ML, incluidos maquinas de
vectores de soporte (SVM), redes neuronales
(NN) y bosques aleatorios (RF), a conjuntos
de datos biomédicos complejos, identificando
rutas clave implicadas en respuestas inmu-
nitarias especificas segun el patégeno en el
sitio de la infeccion. Este estudio demostro el
poder de los modelos matematicos avanzados
para analizar datos biomédicos complejos,
resaltar rutas criticas en la respuesta infla-
matoria especifica del patégeno y aportar
implicaciones tanto diagnosticas como pro-
ndsticas, ayudando a orientar el tratamiento
del paciente [*].

Control a distancia y adherencia en DP
domiciliaria
Una de las ventajas de la DP es la posibi-
lidad de telemonitorizacidn, ya que las cicla-
doras de DP automatizada pueden transmitir
datos detallados de cada sesion, incluyendo
volumenes ultrafiltrados, alarmas del equipo y
cumplimiento de la prescripcién médica. La IA
puede procesar estos datos para detectar ano-
malias que sugieran problemas incipientes. Se
han desarrollado algoritmos capaces de iden-
tificar reducciones sutiles en el ultrafiltrado o
aumentos en la frecuencia de alarmas, lo que
podria indicar el inicio de una disfuncién del
peritoneo o problemas de adherencia antes de
que se presenten complicaciones graves como
sobrecarga de volumen o peritonitis.
Ademas, la combinacion de datos clini-
cos mensuales (peso, niveles de albimina,
historial de infecciones) con registros de
adherencia, como retrasos en la solicitud de
componentes o desconexiones prematuras
del ciclador, permite predecir qué pacientes
tienen mayor riesgo de abandonar la DP. En
este sentido, Fresenius ha desarrollado la
herramienta PD Drop Risk [*], basada en IA,

que analiza informacioén clinica y de adhe-
rencia para identificar pacientes en riesgo
de suspender la terapia peritoneal y pasar a
hemodialisis. Este modelo considera multiples
factores, incluyendo resultados de labora-
torio, infecciones previas, hospitalizaciones
recientes y cumplimiento del tratamiento.
Al anticipar la posibilidad de abandono, los
equipos médicos pueden intervenir oportuna-
mente, reforzando la educacién domiciliaria,
ajustando regimenes de DP o solucionando
barreras logisticas y sociales para mejorar
la adherencia al tratamiento. Actualmente,
esta herramienta se encuentra en fase piloto
en diversos centros, con la expectativa de
que su uso generalizado ayude a prolongar
el tiempo que los pacientes permanecen en
DP de manera segura, lo que trae beneficios
tanto clinicos como econdmicos.

Chatbots para pacientes en DP

Otro desarrollo interesante es el uso de
chatbots inteligentes en la educacién y soporte
de pacientes con DP domiciliaria. En Tai-
wan, un chatbot basado en procesamiento de
lenguaje natural fue implementado en 2021
para guiar a los pacientes en su autocuidado y
prevenir errores que podrian derivar en infec-
ciones [*']. Estas herramientas pueden ofrecer
recomendaciones personalizadas y resolver
dudas en tiempo real, contribuyendo a mejorar
la seguridad y la adherencia a la terapia.

Podemos concluir que la IA en dialisis
peritoneal abarca multiples frentes, desde la
prediccion de riesgos y la optimizacion del
seguimiento hasta el soporte educativo auto-
matizado. Su capacidad para analizar grandes
volumenes de datos en tiempo real permite
identificar patrones que pueden mejorar la
seguridad yla eficacia de esta modalidad tera-
péutica, contribuyendo a una mejor calidad
de vida para los pacientes y una gestion mas
eficiente de los recursos sanitarios.
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6.3 DESAFIOS Y CONSIDERACIONES
ETICAS DE LA IMPLEMENTACION DE LA
IA EN DIALISIS

A pesar de sus ventajas, la implementacion
de la TA en dialisis presenta varios desafios.
Uno de los principales desafios éticos es la
transparencia y explicabilidad de los algorit-
mos. Muchos modelos de 1A, especialmente
aquellos basados en aprendizaje profundo, son
considerados «cajas negras» debido a la difi-
cultad para comprender como se generan sus
predicciones [**]. En el contexto de la dialisis,
donde las decisiones pueden influir directa-
mente en la supervivencia y calidad de vida
del paciente, resulta fundamental que tanto
los profesionales sanitarios como los pacientes
puedan entender los criterios utilizados por el
sistema para emitir recomendaciones.

Otro aspecto critico es la privacidad
y proteccion de datos. La IA en dialisis se
alimenta de grandes volimenes de infor-
macion clinica, incluyendo datos de labo-
ratorio, historiales médicos, imdgenes, y
registros de tratamiento. La recoleccidn,
almacenamiento y procesamiento de estos
datos deben cumplir con estrictos principios
de confidencialidad y regulaciones como el
Reglamento General de Proteccién de Datos
(GDPR) en Europa o la HIPAA en Estados
Unidos [*]. La reidentificacién de datos
anénimos mediante algoritmos sofisticados
representa un riesgo real, y debe contem-
plarse en los sistemas de gobernanza.

La equidad y la ausencia de sesgos son
también cuestiones clave. Los algoritmos
pueden reproducir y amplificar desigualdades
preexistentes si son entrenados con datos no
representativos o sesgados. Por ejemplo, si un
sistema predictivo de riesgo de hospitaliza-
cién en pacientes en hemodialisis se entrena
mayoritariamente con datos de poblaciones
blancas urbanas, podria tener un peor desem-
pefio en comunidades rurales o en minorias

étnicas [*°]. Esto podria derivar en decisiones
clinicas injustas o en una distribucion des-
igual de recursos.

La autonomia del paciente también se
ve afectada. Si bien la IA puede facilitar la
toma de decisiones compartidas mediante
recomendaciones personalizadas, también
existe el riesgo de que el criterio automati-
zado sustituya o condicione excesivamente
el juicio clinico humano. Esto podria debi-
litar la relacion médico-paciente y afectar
la participacién activa del paciente en su
tratamiento [*].

Otro desafio importante es la responsa-
bilidad profesional. Si una decisiéon tomada
con apoyo de un sistema de IA resulta en un
dano al paciente, ;quién es responsable? Este
es un tema particularmente delicado en dia-
lisis, donde las condiciones de los pacientes
pueden cambiar rapidamente y las decisiones
deben tomarse con rapidez. La IA debe con-
siderarse como una herramienta de apoyo,
no como un reemplazo del juicio clinico. Por
ello, es necesario desarrollar marcos legales y
éticos que delimiten claramente las respon-
sabilidades.

La implementacion sostenible y justa de
la TA en didlisis también requiere atencion.
No todos los centros de salud cuentan con
los recursos tecnoldgicos ni con el personal
capacitado para adoptar estas herramientas,
lo que podria ampliar la brecha entre centros
urbanos y rurales, o entre paises desarrollados
y en desarrollo. La equidad en el acceso a la
innovacion debe ser un principio rector.

Finalmente, la IA también plantea la
necesidad de repensar la formacién de los
profesionales sanitarios. Es fundamental que
nefrélogos, enfermeras y otros integrantes
del equipo de dialisis comprendan los fun-
damentos de los sistemas de IA, sus ventajas
y limitaciones, para poder usarlos de forma
critica y responsable [**].
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7.

APLICACION DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
EN EL TRASPLANTE RENAL

El trasplante renal es el tratamiento de
eleccion para la enfermedad renal terminal,
ofreciendo mejor calidad de vida y supervi-
vencia que la didlisis. Sin embargo, este campo
enfrenta desafios importantes, como la escasez
de 6rganos disponibles y las complicaciones
postrasplante (rechazo agudo, disfuncion del
injerto a largo plazo, toxicidad de farmacos
inmunosupresores, etc.

La inteligencia artificial (IA), incluyendo
técnicas de Machine Learning (ML o apren-
dizaje automatico) y Deep Learning (apren-
dizaje profundo), ha emergido como una
herramienta prometedora para abordar estas
dificultades en medicina. En trasplante renal,
la IA permite analizar grandes volumenes de
datos clinicos, moleculares e imagenes, des-
cubriendo patrones complejos que escapan al
analisis tradicional [']. Esto abre posibilidades
para mejorar el diagnéstico de complicaciones,
predecir rechazos y pronosticar la evolucién
del injerto con mayor precision, asi como opti-
mizar la seleccion de donantes y receptores [*].

Las técnicas de ML y DL se han aplicado
en multiples facetas del trasplante renal. Resal-
tamos tres areas clave: el diagndstico asistido
por IA (particularmente en la deteccion de
rechazo), la prediccion temprana de episodios
de rechazo agudo, y el prondstico postrasplante

a mediano y largo plazo (supervivencia del
injerto y del paciente). Estas aplicaciones apro-
vechan diversos tipos de datos: desde analisis
histopatolégicos y moleculares hasta parame-
tros clinicos del donante y receptor.

7.1 DIAGNOSTICO ASISTIDO POR IA EN
EL TRASPLANTE RENAL (DETECCION DE
RECHAZO)

El diagnostico de rechazo del injerto renal
tipicamente se basa en la biopsia renal, un pro-
cedimiento invasivo con criterios complejos
y sujeto a variabilidad entre patélogos [*]. En
afos recientes se han investigado métodos
complementarios de diagnéstico apoyados
por IA para mejorar la precision y reducir la
subjetividad. Estos esfuerzos se agrupan en
tres categorias principales:

(a) analisis histopatoldgico asistido por ML
para mejorar la evaluacion de biopsias.
(b) analisis de expresiones génicas o proteo-
micas en biopsias o muestras sanguineas,
con desarrollo de clasificadores diagnos-

ticos,

(c) evaluacion radioldgica avanzada (p. ej.
resonancia magnética por difusién) con
sistemas de diagnostico asistido por com-
putadora
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Analisis histopatoldgico asistido por ML
para mejorar la evaluacion de biopsias
En el ambito de la patologia, los algorit-
mos de DL han demostrado capacidad para
identificar signos de rechazo en imagenes
digitales de biopsias renales. Por ejemplo,
un estudio entren6 redes neuronales con-
volucionales (CNNs) con 5.844 iméagenes
de biopsias para clasificarlas como norma-
les, con rechazo o con otras patologias. Las
CNN alcanzaron AUROC de hasta 0,87 para
clasificar como normal o con enfermedad,
y 0,75 al distinguir entre rechazo y otras
enfermedades. Las técnicas de visualiza-
cion identificaron dreas relevantes para el
diagnéstico de rechazo, logrando un resul-
tado fiable tanto en validacion interna como
externa [*]. Otro estudio de DL multicéntrico
con 906 imagenes (WSIs) de 302 biopsias
tomadas entre 2015 y 2023, clasificadas
por dos patdlogos expertos en biopsias de
trasplante renal, mostré que la clasifica-
cién automatica de biopsias podia apoyar el
diagnéstico de rechazo de aloinjerto renal,
identificando con éxito el rechazo, subti-
pificarlo (rechazo mediado por células T
o anticuerpos) y predecir su pronoéstico. El
modelo, llamado RRAIM, logré un AUC de
0,798 en la clasificacion de las categorias.
Ademas, los modelos prondsticos predijeron
con precision la pérdida del injerto al afio
(AUC 0,936) y la respuesta al tratamiento
(AUC 0,756) [°]. Estos modelos alcanzaron
una precision comparable a la de expertos,
y ademas fueron capaces de resaltar regio-
nes histoldgicas relevantes (como el area
tubulo-intersticial) asociadas al rechazo.
Esto sugiere que la IA puede estandarizar
la interpretacion de biopsias y reducir la
variabilidad entre observadores, sirviendo
como soporte al patélogo y evitando errores
en la clasificacion [3].

Analisis de expresiones génicas o protedmicas

en biopsias 0 muestras sanguineas
Se estan explorando métodos no invasivos
apoyados en IA para diagnostico de rechazo y
disfuncion del injerto. Un enfoque es analizar
parametros clinicos de rutina con algoritmos
inteligentes: Fritsche y cols. desarrollaron un
modelo que detecta rechazo agudo basandose
unicamente en los patrones de cambio de
creatinina sérica, entrenado con historiales de
pacientes trasplantados. Este algoritmo logré
78 % de acierto, superando significativamente
la precision de nefrélogos expertos (69 %) en
identificar a tiempo un episodio de rechazo [¢].
Modelos de ML basados en perfiles trans-
criptémicos de las biopsias (conocidos como
«microscopio molecular») se estain empleando
para complementar el diagndstico histolégico
tradicional, especialmente cuando los hallaz-
gos morfoldgicos son ambiguos. Un ejemplo es
el uso de biomarcadores proteémicos en tejido
de biopsia: Fang y cols. realizaron un analisis
proteémico cuantitativo sin marcaje en biop-
sias fijadas en formol e incluidas en parafina
(FFPE) de pacientes trasplantados renales, 5
con rechazo mediado por células T (TCMR),
5 con nefropatia por poliomavirus BKyVN, y
5 con funcidn renal estable. Se identificaron
proteinas diferencialmente expresadas (DEP)
y se entrenaron tres algoritmos de Machine
Learning para construir un modelo diagnos-
tico molecular. Cuantificaron entre 800 y 1350
proteinas por muestra y se identificaron 329
y 467 DEP en TCMR frente a tejido estable
y BKPyVN, respectivamente. Comparando
estos datos con un estudio previo usando otra
técnica, se construy6 un modelo diagnostico
basado en random forest (RF), que alcanzé una
precision del 80 % para TCMR y 100 % para
controles estables en un test ciego. Aplicado
a conjuntos de datos transcriptémicos publi-
cos, obtuvo una sensibilidad del 78-83 % y
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especificidad del 59-64 %. Concluyeron que
el analisis protedmico cuantitativo sin marcaje
combinado con Machine Learning es una
alternativa prometedora, precisa y econdmica
(menos de 10 USD por prueba) para el diag-
nostico del rechazo renal en biopsias FFPE [7].

De forma similar, se han utilizado perfiles
de omics: un estudio emple6 espectrometria
de masas de péptidos en orina para detectar
rechazo subclinico tipo T, obteniendo un drea
bajo la curva (AUC) de 0,91 y clasificando
correctamente la mayoria de casos antes de
que fueran clinicamente aparentes [®]. Otro
trabajo analiz6 la firma de expresién génica
en sangre periférica mediante secuenciacion
de RNA e identificé 102 genes (codificantes y
no codificantes) asociados con distintos feno-
tipos de rechazo (mediado por anticuerpos vs.
celular), aportando potenciales biomarcadores
para pruebas diagndsticas no invasivas [°].

Aunque varias de estas tecnologias estan
en fase de investigacion, ilustran el potencial de
la TA para complementar o incluso reemplazar
en el futuro a la biopsia en ciertas situaciones
(por ejemplo, cuando esta contraindicada),
usando combinaciones de biomarcadores en
sangre, orina o imagenes avanzadas. La A esta
pues enriqueciendo el arsenal diagnodstico del
trasplante renal, permitiendo un enfoque mas
integral donde datos histologicos, moleculares
y clinicos se integran para identificar el rechazo
con mayor prontitud y exactitud.

Evaluacion radioldgica avanzada (p. ej.
resonancia magnética por difusion) con sistemas
de diagndstico asistido por computadora

La evaluacion avanzada mediante reso-
nancia magnética por difusion (DWI) combi-
nada con sistemas de diagndstico asistido por
computadora (CAD) ha mostrado resultados
prometedores en la deteccion temprana del
rechazo en trasplantes renales. En un estudio

prospectivo reciente, Zhang y colaboradores
evaluaron la utilidad diagndstica de la reso-
nancia magnética con imagen por tensor de
difusion (DTTI) para identificar disfuncion del
injerto renal en pacientes con rechazo agudo
(AR) y nefropatia cronica del injerto (CAN).
El estudio incluy6 77 receptores de trasplante
renal, divididos en tres grupos: funcién esta-
ble, rechazo agudo y nefropatia crénica. Los
autores observaron que los valores de aniso-
tropia fraccional (FA) cortical y medular eran
significativamente mas bajos en los pacientes
con ARy CAN en comparacion con los contro-
les, siendo la FA cortical util para diferenciar
entre ambos tipos de rechazo. El rendimiento
diagndstico de la FA cortical, medido por el
area bajo la curva (AUC), fue particularmente
alto para distinguir CAN de aloinjertos nor-
males (AUC = 0,907), y mostré una capacidad
razonable para diferenciar entre AR y CAN
(AUC = 0,728). Estos hallazgos respaldan el
potencial de la DTT como una herramienta no
invasiva y cuantitativa para evaluar el estado
del injerto renal, complementando la biopsia
en el diagnostico del rechazo [*].

7.2 PREDICCION TEMPRANA DEL
RECHAZO AGUDO MEDIANTE MODELOS
DEIA

Anticipar qué pacientes presentardn
rechazo agudo (RA) tras un trasplante renal es
fundamental para guiar la inmunosupresion y
el seguimiento. Tradicionalmente, los factores
de riesgo de rechazo incluyen incompatibi-
lidades HLA, niveles altos de anticuerpos
preformados (PRA), ciertos antecedentes del
receptor (retrasplantes, mala adherencia, etc.)
y caracteristicas del donante. La IA permite
crear modelos predictivos multivariados mas
precisos incorporando multitud de variables
clinicas, inmunolodgicas y hasta gendmicas de
donante y receptor ['].
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Diversos estudios han entrenado algorit-
mos de ML en bases de datos de trasplantes
para estimar la probabilidad de rechazo. En
general, estos modelos suelen identificar
como variables importantes la edad tanto
del donante como del receptor, el grado de
incompatibilidad HLA, la presencia de anti-
cuerpos donante-especificos, la duraciéon de
la didlisis pretrasplante y factores como la
diabetes o la hipertension en el receptor [''].

Un drea de gran interés es la deteccion
precoz de rechazo antes de que cause dano
irreversible. Ya mencionamos algoritmos
que analizan creatinina o biomarcadores
urinarios para senalizar rechazo inmi-
nente [°]. Adicionalmente, algunos grupos
han aplicado aprendizaje automatico a datos
de seguimiento rutinario (laboratorio, cons-
tantes vitales, niveles de farmacos) para
pronosticar episodios de rechazo incipien-
tes. Por ejemplo, Pineda et al. combinaron
perfiles transcriptomicos en biopsias de
protocolo con ML para predecir qué pacien-
tes desarrollarian rechazo mediado por anti-
cuerpos, lo que ayuda a identificar a quienes
podrian beneficiarse de vigilancia estrecha
o terapias preventivas [’]. Aunque todavia
no existe un estandar clinico de prediccion
de rechazo basado en IA, los resultados de
estos estudios son prometedores: algunos
modelos alcanzan AUC por encima de 0,8
en la estratificacion de riesgo de rechazo [®].

En el futuro, la integracion de estos
modelos en la practica podria permitir un
abordaje personalizado: por ejemplo, ajus-
tar la inmunosupresion de mantenimiento
en pacientes que el modelo identifica con
alto riesgo, o planificar biopsias tempranas
dirigidas en casos sospechosos (biopsias
virtuales apoyadas por algoritmos) ['*].

7.3 PRONOSTICO POSTRASPLANTE

A MEDIANO Y LARGO PLAZO
(SUPERVIVENCIA DEL INJERTO Y DEL
PACIENTE)

Ademas del rechazo agudo, la IA se esta
utilizando para predecir otros resultados clave
tras el trasplante renal, como la funcién del
injerto a corto plazo (p. ej. funcion retrasada
o DGF), la supervivencia del injerto a 1, 5 o
10 afos, y la supervivencia del paciente. Un
modelo tradicional de pronostico, es el indice
de riesgo del donante (KDRI) [**] que se basa
unicamente en las caracteristicas del donante
y se normaliza en una puntuacién percentil.
El KDPI es una transformaciéon del KDRI a
un porcentaje, que permite interpretar mas
facilmente la calidad del rifién donado y se
expresa como un porcentaje del 0 al 100 %.
Los 6rganos con un KDPI > 85 %, también
conocidos como 6rganos con «KDPI alto», se
asocian a una menor supervivencia a 5 anos
y a un mayor riesgo de fracaso del injerto en
comparacion con los rifiones con KDPI < 85 %.
La puntuacion de supervivencia postrasplante
(EPTS), es una medida numérica que combina
cuatro parametros del receptor (edad y tiempo
en dialisis del candidato, diagndstico actual
de diabetes y trasplantes previos de drganos
solidos) para predecir la supervivencia tras el
trasplante y ayudar a la asignacion de riflones
de donantes [**]. Tanto el KDPI como el EPTS
fueron implementados como parte del Sistema
de Asignacion de Rifiones (KAS) en 2014 por
la Red Unida para la Comparticion de Organos
(UNOS) [*].

Los enfoques de ML pueden incorporar
decenas de variables de donante, receptor y del
procedimiento, capturando mejor la compleji-
dad que determina el éxito del trasplante. Por
ejemplo, se han desarrollado modelos basados
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en random forests, gradient boosting y redes
neuronales que pronostican la supervivencia
del injerto a 5 afios con mayor exactitud que
el sistema de puntuaciéon convencional. Un
estudio de Mark y cols. combiné multiples
algoritmos (ensemble) y logré un indice de
concordancia de 0,724 en prediccion de super-
vivencia a cinco afios, superando al 0,697 obte-
nido con la puntuacion EPTS de UNOS ["]. De
manera similar, Ramalhete y cols. reportaron
que algoritmos de ML pueden conectar fac-
tores clinicos con resultados en trasplante de
forma mas robusta, proporcionando a clinicos
y pacientes estimaciones individualizadas de
pronostico y ayudando a identificar la pareja
donante-receptor optima ['¢].

El iBox es una herramienta predictiva
desarrollada para estimar con precision el
riesgo de fallo del injerto renal a largo plazo
en pacientes trasplantados. Este sistema com-
bina multiples variables clinicas, histologicas
e inmunoldgicas para ofrecer una evaluacion

detallada del prondstico del injerto. El iBox
fue desarrollado a partir de una cohorte de
4.000 receptores de trasplante renal en Francia
entre 2005 y 2014. Posteriormente, se validd
en dos cohortes adicionales: una europea con
2.129 pacientes y otra norteamericana con
1.428 pacientes, reclutados entre 2002 y 2014.
Ademas, su eficacia se confirmd en tres ensayos
clinicos aleatorizados [ '#].

El proyecto iBox comenzé en 2012 con el
diseno inicial del sistema (Figura 9). En 2013
se aseguraron las cohortes, se realizo el registro
y se finaliz6 el protocolo de estudio. Durante
2014, se llevo a cabo la depuracion de datos
y la validacién interna, ademas de estudios
sobre biopsias, anticuerpos donante-especificos
(DSA) y adquisicion de datos longitudinales.
Entre 2015 y 2016, se desarrollé el modelo
estadistico y se generd el sistema de puntua-
cién utilizando la cohorte de desarrollo. En los
anos 2017 y 2018, el sistema se validé externa-
mente mediante cohortes y ensayos clinicos

F1GURA 9. Desarrollo del sistema de prediccion iBox para el riesgo de pérdida del aloinjerto en pacientes
que reciben trasplantes de rindn
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aleatorizados (RCTs), al tiempo que se fortale-
cieron las cohortes. Durante este periodo tam-
bién se iniciaron discusiones del proyecto con
sociedades cientificas y agencias regulatorias
como la FDA yla EMA. En 2019, se publico el
iBox en el British Medical Journal ['”] y obtuvo
el respaldo de sociedades de trasplante. En
2020, la FDA emitié una carta de intencion
para su evaluacion, y se realizaron mejoras
adicionales en cohortes y estudios. Entre 2022
y 2023, el iBox fue utilizado como criterio de
valoracion sustituto (surrogate endpoint) y se
inicio su proceso de calificacion. Se incorpord
en ensayos clinicos reclutados, con aplicaciones
que incluyen aprendizaje automatico, la version
pedidtrica y la automatizacion del sistema Banff.

Un resultado temprano critico es la fun-
cién retrasada del injerto (DGF), definida
convencionalmente por la necesidad de dia-
lisis en la primera semana postrasplante. La
DGF se asocia a mayor riesgo de rechazo y
menor supervivencia del injerto, ademas de
prolongar la hospitalizacion y costos. Predecir
qué trasplantes tendran DGF permite tomar
medidas para mitigarlo. La IA ha sido aplicada
en este ambito desde hace décadas: ya en 1998,
Shoskes y cols. entrenaron una red neuronal
en datos de 100 trasplantes cadavéricos para
anticipar la DGE logrando 80 % de precision,
y sugirieron que tal modelo podria apoyar
decisiones al considerar 6rganos de donantes
marginales o receptores de alto riesgo [*].
En un andlisis, un modelo XGBoost, Kotsifa
y cols. identificaron variables del cuidado
del donante (diuresis, presion arterial, dosis
de vasopresores, etc.) fuertemente asocia-
das a DGEF, alcanzando AUC 0,78; con ello
podria sefialar qué rifiones se beneficiarian
de intervenciones como perfusién maquina
para mejorar resultados [*].

Sin embargo, no todos los estudios
encuentran superioridad clara de ML sobre
métodos estadisticos tradicionales y, de hecho,

en algunas cohortes, algoritmos de ML no
superaron sustancialmente al andlisis multi-
variado convencional en predecir rechazo o
falla del injerto. Esto sugiere que la calidad
de los datos y la seleccion de variables son
determinantes. En cualquier caso, la tendencia
apunta a que los modelos predictivos hibridos
(clinico+IA) se integren a las plataformas de
trasplante para estratificar riesgos: quién tiene
mas probabilidad de perder el injerto en ciertos
plazos, quién podria tener complicaciones, etc.,
de forma que se personalice el seguimiento y
eventualmente se mejore la supervivencia a
largo plazo del trasplante.

7.4 APLICACIONES VISUALES DE IA EN
LA EVALUACION DEL INJERTO RENAL:
IMAGENES MEDICAS Y ANALISIS DE
TEJIDOS

La IA aplicada a datos visuales (imagenes
médicas y de patologia) esta revolucionando la
evaluacion del injerto renal tanto antes como
después del trasplante. Por un lado, las técnicas
de vision por computador permiten analizar
estudios de imagen (ecografias, tomografias,
resonancias) para extraer informacion cuan-
titativa sobre la anatomia y funcién del rinén
trasplantado. Por otro lado, la patologia digital
asistida por Deep Learning facilita la interpre-
tacion de biopsias renales y otras muestras de
tejido, identificando lesiones microscopicas
con alta precision. A continuacion, se detallan
algunas aplicaciones visuales destacadas:

Imagen médica y segmentacion renal asis-

tidas por IA
En el contexto de trasplante renal, las ima-
genes diagnosticas (ultrasonido, TAC, RM) son
fundamentales para monitorear la posicion del
injerto, perfusion vascular y descartar com-
plicaciones (trombosis, estenosis, colecciones
liquidas, etc.). La IA esta potenciando este
campo a través de algoritmos de segmentacion
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y deteccién de anomalias. Por ejemplo, redes
neuronales convolucionales entrenadas en
ecografias pueden segmentar automaticamente
el parénquima renal trasplantado y medir
su volumen, permitiendo un seguimiento
objetivo de cambios en la talla del injerto o
la aparicion de edema. De igual modo, en
resonancia magnética se han desarrollado
modelos que analizan imagenes de difusion
para detectar patrones sutiles asociados al
rechazo: un estudio incorpord imégenes por
difusién en un sistema de diagndstico asistido
por computador que apoy¢ la identificacion
de rechazo sin necesidad de biopsia, sirviendo
como alarma temprana en pacientes con con-
traindicacion para biopsia [*].

Realidad aumentada y vision artificial

Otra aplicacién innovadora es el uso de
realidad aumentada (AR) y vision artificial
en el acto quirurgico. Durante la Cirugia de
trasplante, técnicas de imagen intraoperato-
ria asistidas por IA pueden guiar al cirujano.
Por ejemplo, sistemas de AR proyectan una
representacion tridimensional de los vasos
sanguineos del receptor y la posicion 6ptima
del injerto obtenida del TAC preoperatorio,
ayudando a planificar anastomosis con mayor
precision. Algoritmos de visidn identifican
estructuras criticas en tiempo real y podrian
sefalar sitios ideales de incision o alertar sobre
posibles colisiones anatdmicas [**?']. Ademas,
en el periodo postoperatorio inmediato, la
IA puede monitorizar las imagenes de per-
fusién del injerto; por ejemplo, evaluando
por ultrasonido doppler el flujo en la arteria
renal y detectando si hay signos de trombo-
sis incipiente mejor que la inspeccién visual
humana. Aunque estas herramientas estan en
desarrollo, apuntan a reducir errores y acelerar
la deteccion de complicaciones.

En la fase de preservacion de dérganos, se
esta utilizando vision artificial para evaluar

rifiones ex vivo antes del implante. Un avance
notable es la combinacién de imagen hipe-
respectral (HSI) con ML durante la perfusion
maquina del rinén donado. La HSI capta infor-
macion en un espectro amplio de longitudes
de onda (incluyendo infrarrojo y ultravioleta),
revelando detalles sobre la fisiologia y com-
posicién tisular que no son visibles a simple
vista [*!]. Dado que HSI genera enormes can-
tidades de datos, se emplean CNNs para inter-
pretarlos. Markgraf'y cols. entrenaron modelos
de vision profunda para clasificar rifiones per-
fundidos en tres categorias de funcién (no fun-
cional, funcidn limitada o funcional) basandose
en la dindmica de excrecion de inulina durante
la perfusion. En sus pruebas, el modelo alcanzo
una exactitud entre 84 % y 96 % en validacion
interna, y entre 62 % y 100 % en conjuntos
de prueba, dependiendo de la categoria [*] y
concluyeron que la combinacién de HSI con
algoritmos de IA permite valorar objetivamente
la calidad pre-trasplante de rifién y respaldar la
decision de aceptar o descartar un 6rgano [*].
Esto es particularmente valioso para rifiones
de donantes marginales, donde la aceptacion
del 6rgano es incierta; la IA podria predecir si
el injerto recuperara funcion adecuada, opti-
mizando asi el uso de érganos disponibles.

Patologia digital renal y analisis de tejidos
conJA
La patologia digital es otra area de gran
impacto visual. En trasplante renal, las biopsias
del injerto (ya sean protocolarias o indicadas
por disfuncion) deben ser examinadas minu-
ciosamente para diagnosticar rechazo agudo
(ya sea mediado por células T o por anticuer-
pos), nefropatia crénica del trasplante, recu-
rrencia de la enfermedad primaria o toxicidad
farmacoldgica, entre otros diagnosticos. La IA,
mediante algoritmos de Deep Learning, ha
demostrado mejorar la consistencia y rapidez
en este andlisis (Tabla 11).
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TABLA 11. Patologia digital renal en trasplante renal

AUTOR(ES) MODELO DESARROLLADO OBJETIVOS
Kers etal. [1] Modelo de Deep Learning para clasificacion | Clasificar biopsias en rechazo vs. no rechazo con alta

: de biopsias renales. concordancia y priorizar las sospechosas para revision.
Yeetal. [} Renal Rejection Artificial Intelligence Model | Subtipificar el rechazo en biopsias teflidas con H&E y

(RRAIM)

predecir la evolucion del rechazo con AUC >0.9.

25
Hermsen et al. [*] inmunohistoquimica (CD45)

Anélisis de infiltrados celulares con CNNs e

Cuantificar infiltrados celulares en el rechazo del
injerto, mejorando la evaluacion inmunitaria con
CNNes.

- 26
Yi et al. [*] Deep Learning

Kidney Donor Quality Score basado en

Predecir la evolucion del injerto mediante analisis
multimodal y mejorar la asignacion de 6rganos con
menor descarte.

Como se mencion6 en secciones previas,
CNNs entrenadas con miles de imagenes de
biopsias pueden aprender a reconocer patrones
morfologicos complejos. Kers y cols. reporta-
ron que un modelo de Deep Learning podia
clasificar biopsias en rechazo vs. no rechazo
con alta concordancia, y subrayaron que tales
sistemas podrian servir como herramienta
de triaje digital, identificando las biopsias
sospechosas de rechazo para revision priori-
taria por el patdlogo [*]. Mas recientemente,
Ye y cols. desarrollaron un modelo denomi-
nado Renal Rejection Artificial Intelligence
Model (RRAIM) para subtipificar el rechazo
en biopsias tefiidas con H&E. Este modelo,
basado en aprendizaje por instancias multiples,
diferenciaba rechazo mediado por células
T, rechazo mediado por anticuerpos y otras
lesiones con un AUC global de 0,80, superando
el diagnostico de patdlogos experimentados
en condiciones de evaluacién de rutina [°].
Ademas, construyeron modelos adiciona-
les que, usando la informacién de la biopsia
digitalizada, lograron predecir la evolucién
del rechazo: por ejemplo, podian estimar con
AUC >0,9 qué pacientes con rechazo agudo
perderian el injerto en el afio siguiente a pesar

del tratamiento, algo invaluable para guiar
terapias mas agresivas cuando se identifica un
rechazo de mal prondstico. Estos resultados
ejemplifican como la patologia computacional
va mas alla del diagnostico estatico y se aden-
tra en el terreno del pronodstico y la medicina
personalizada, al cuantificar la severidad de
lesiones (inflamacion, fibrosis, dafio vascular)
de manera reproducible.

Otra ventaja de la IA en patologia es la
capacidad de detectar caracteristicas que
pueden pasar inadvertidas. Por ejemplo,
algoritmos pueden cuantificar con precision
el porcentaje de esclerosis glomerular o de
fibrosis intersticial en una biopsia, datos que
correlacionan con la vida media del injerto.
También se han utilizado redes neuronales
para analizar preparaciones especiales: Herm-
sen y cols. emplearon coloraciones inmuno-
histoquimicas (CD45) con herramientas de
analisis de imdgenes para cuantificar infil-
trados celulares, demostrando que las CNN
pueden mejorar la evaluacion de la infiltracion
inmunitaria en el rechazo [**]. De igual forma,
la IA puede integrar hallazgos morfoldgicos
con datos moleculares de la misma biopsia
(técnica conocida como analisis multimodal),

[64]
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ofreciendo un diagndstico mas completo. Un
estudio de Yi y cols. analizé biopsias de pre-
implante (congeladas durante la procuracion
del 6rgano) mediante Deep Learning para
predecir la evolucion del injerto: el modelo
identificd lesiones como fibrosis arterial e
intersticial y las correlacion6 con datos de
seguimiento, derivando un indice de calidad
del donante (Kidney Donor Quality Score).
Dicho indice mostré mejorar la prediccion
de supervivencia del injerto y podria ayudar a
reducir descartes innecesarios de 6rganos [*].

En resumen, las aplicaciones visuales de IA
en trasplante renal abarcan desde el quiréfano
(guia quirurgica y perfusion de 6rganos) hasta
el laboratorio de patologia. La segmentacion
automatizada y analisis de imagenes médicas
mejoran la vigilancia posoperatoria, mien-
tras que la patologia digital con IA aporta
diagnoésticos mas rapidos y estandarizados,
e incluso informacion prondstica del injerto.
Estas herramientas, tras validacion clinica
adecuada, tienen el potencial de integrarse al
flujo de trabajo del trasplante para asistir en la
toma de decisiones en tiempo real y mejorar
los resultados.

-.5 IA EN LA SELECCION DE DONANTES Y
RECEPTORES

Dada la escasez de érganos, asignar el
rifdn correcto al paciente indicado es critico.
Tradicionalmente, como vimos anteriormente,
los sistemas de asignacion de rifiones (como el
Kidney Allocation System, en EE.UU.) utilizan
reglas basadas en puntuaciones como el KDPI
(indice de perfil del donante) y el EPTS (esti-
macion de supervivencia postrasplante) para
emparejar donantes y receptores [**]. Si bien
estas herramientas objetivas han mejorado la
equidad, atin presentan limitaciones, pues se
basan en un conjunto limitado de variables
y no capturan plenamente la complejidad de
cada caso. La IA se postula para revolucionar

la asignaciéon mediante algoritmos inteligentes
que analicen multiples criterios simultanea-
mente y aprendan de datos histéricos qué
combinaciones donante-receptor conllevan
mejores resultados.

Emparejamiento éptimo donante-receptor
Usando ML, Paquette y cols. desarrolla-
ron un sistema de apoyo a decisiones para
trasplante renal que, alimentado con datos
de multiples centros, evalua la probabilidad
de éxito de distintas combinaciones donante-
receptor en tiempo real. Empleando modelos
de supervivencia de aprendizaje profundo (p.
ej. DeepSurv), estiman las probabilidades de
supervivencia del injerto para cada posible
emparejamiento, superando en calibracion
y poder predictivo a métodos tradicionales
como la regresion de Cox [*]. Esto permite
que, cuando hay un 6rgano disponible, el
algoritmo sugiera el receptor en lista cuya
supervivencia proyectada con ese 6rgano seria
maxima, mejorando la precision del matching
y aprovechando al maximo la donacién. En
EE.UU. ya se han comenzado a incorporar
algoritmos de ML en el sistema de alocacion,
especialmente para donantes fallecidos donde
el tiempo apremia y una decision informada es
crucial. De este modo, la IA puede considerar
en pocos segundos factores como: compatibi-
lidad HLA, tamafio del donante vs receptor,
tiempo de isquemia fria, urgencia del receptor,
calidad estimada del 6rgano, distancia geo-
gréfica, etc., optimizando el equilibrio entre
utilidad (maximizar afios de vida del injerto)
y equidad (distribucion justa).

IA y decision de aceptar o rechazar un
organo ofrecido
No todos los rifiones ofertados termi-
nan en trasplante; un porcentaje se descarta
por criterios de calidad. Modelos inteligentes
pueden guiar estas decisiones de manera mas
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precisa que las reglas estaticas. Por ejemplo, un
algoritmo entrenado con datos de seguimiento
predijo con alta exactitud qué rifones inicial-
mente considerados de “criterios expandidos”
aun proporcionarian supervivencias acepta-
bles [*]. Asi, se evitaria descartar rganos que,
aunque de mayor riesgo, podrian beneficiar
a ciertos receptores de alto perfil inmunolo-
gico o mayores de edad. Como se mencioné
anteriormente, la evaluacidon automatizada
de biopsias de donante con Deep Learning
(identificando esclerosis glomerular, fibrosis
arterial, etc.) llevo al desarrollo de un puntaje
de calidad de 6rgano que correlaciona con la
supervivencia real postrasplante. Ese Kidney
Donor Quality Score podria integrarse en las
decisiones de oferta: un rifién con puntua-
cion alta deberia aprovecharse, asignandolo
al receptor adecuado, mientras que uno con
puntuacién muy baja tal vez convenga des-
echarlo para no exponer a un paciente a un
injerto de mal pronostico.

IA y optimizacién de la logistica y gestion

de listas de espera
Algoritmos de priorizacidn inteligentes,
como el sistema Smart Match, prometen
minimizar la mortalidad en lista de espera
y mejorar el bienestar del paciente al agili-
zar la asignacidon optima de 6rganos. Estos
sistemas aprenden de experiencias pasadas
identificando patrones de qué pacientes se
benefician mas de ciertos 6rganos, e incluso
pueden simular escenarios de asignaciéon
futuros. Un estudio reciente propuso la
plataforma «Nephron», un sistema basado
en ML que probé multiples clasificadores
(arboles de decision, random forest, redes
neuronales, etc.) para seleccionar el recep-
tor ideal para un donante dado. Su mejor
modelo (gradient boosting) alcanzé una
sorprendente precision del 98 % en la con-
cordancia de emparejamientos simulados,

superando métodos de similitud convencio-
nales, y demostro ser flexible para adaptarse
a criterios de distintas regiones [*]. Si bien
este resultado debe validarse prospectiva-
mente, ilustra el potencial de la IA para
hacer mas eficiente y justa la distribucién
de 6rganos. A medida que estas técnicas
maduren, es esperable que los sistemas de
asignacion incorporen componentes de IA
que consideren mads variables y optimicen
objetivos multiples (maximizar superviven-
cia del injerto, minimizar tiempo en dialisis,
reducir transporte de drganos, etc.)

Por tanto, al aprender de decenas de miles
de trasplantes previos, estos algoritmos pue-
den sugerir decisiones de aceptacion y asig-
nacion mds informadas, con el potencial de
aumentar la utilidad global del trasplante renal
(mds anos de vida del injerto acumulados)
y reducir al mismo tiempo inequidades. No
obstante, es importante garantizar la transpa-
rencia y equidad de estos modelos, evitando
sesgos aprendidos de datos histéricos que
pudieran perpetuar desigualdades en el acceso
al trasplante.

Analisis de datos y modelos predictivos en
compatibilidad y resultados postrasplante
La compatibilidad inmunoldgica entre
donante y receptor es uno de los pilares para
el éxito del trasplante renal. Tradicionalmente,
esta compatibilidad se evaliia mediante grupo
sanguineo ABO, tipificacion de antigenos
HLA y deteccién de anticuerpos del receptor
contra los HLA del donante (crossmatch). No
obstante, el sistema inmunolégico presenta
matices que pueden escapar a estos parametros
convencionales. La IA ofrece herramientas
para analizar bases de datos complejas de
incompatibilidades y resultados, con el fin
de descubrir patrones que asocien ciertos
emparejamientos con riesgo alto o bajo de
complicaciones inmunolégicas.

[66]
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« Un ejemplo es la prediccién de la for-
macioén de anticuerpos de novo postras-
plante (donor-specific antibodies, DSA).
Investigadores han aplicado ML a datos
pre-trasplante de pacientes para identificar
qué factores predisponen a desarrollar
DSA, los cuales a su vez pueden causar
rechazo mediado por anticuerpos. Varia-
bles como la carga inmunogénica de los
epitopos HLA (diferencias finas entre las
moléculas HLA del donante y receptor), el
perfil genético del receptor o marcadores
de activacion inmunitaria podrian inte-
grarse en modelos predictivos. Un estudio
utiliz6 aprendizaje automatico para exa-
minar factores pretrasplante asociados
al desarrollo de DSA vy logré identificar
subconjuntos de pacientes de alto riesgo,
proporcionando una estratificacién mas
refinada que la mera cantidad de incom-
patibilidades HLA [*]. Aunque este campo
estd en desarrollo, sugiere que la IA podria
mejorar la evaluacién de compatibilidad
funcional mas alla del conteo de mismat-
ches, prediciendo qué incompatibilidades
son clinicamente relevantes.

Asimismo, la IA ha sido empleada para
reevaluar los indices de riesgo tradiciona-
les. Por ejemplo, investigadores compa-
raron algoritmos de ML versus modelos
convencionales para predecir diversos
desenlaces a partir de datos de registro
nacional de trasplantes [*']. En algunos
casos, ML demostrd ser mas util cuando
la relacion entre variables y desenlace no
es lineal o es altamente interactiva. Por el
contrario, cuando los datos son completos
y las relaciones relativamente sencillas, los
métodos tradicionales pueden desempe-
farse de forma similar (lo cual refuerza
la importancia de seleccionar cuidadosa-
mente la aplicacion de ML a problemas
donde aporte valor anadido real).

 Un drea donde los modelos predictivos
avanzados si han mostrado clara utilidad
es en la supervivencia del injerto con-
dicionada a la compatibilidad. Como se
menciond, algoritmos de aprendizaje han
incorporado variables como numero espe-
cifico de incompatibilidades HLA-A, B,
DR, presencia de determinados anticuer-
pos, edades del donante y receptor, etc.,
para proyectar la longevidad esperada del
injerto en diferentes escenarios de com-
patibilidad [']. Por ejemplo, un modelo
podria indicar que un receptor joven con
PRA elevado tendria mayor superviven-
cia esperada si espera un donante con 0
incompatibilidades HLA-DR, mientras
que para otro receptor de menor PRA la
ganancia es marginal. Este tipo de analisis
de datos a gran escala puede informar
politicas de asignacion mas granulares
(priorizar compatibilidad maxima para
quienes mds se beneficien de ella).

En cuanto a resultados postrasplante,
los modelos predictivos ya estan ayudando a
evaluar prondsticos individualizados. Herra-
mientas en linea, algunas impulsadas por ML,
permiten ingresar las caracteristicas de un
donante y un receptor y obtener la probabi-
lidad estimada de supervivencia del injerto
a X afos. Esto apoya la toma de decisiones
clinicas complejas, como aceptar un 6rgano
de mayor riesgo para un receptor que quizas
no sobreviva mucho mds en dialisis, versus
esperar un o6rgano ideal. Un caso practico es
la implementaciéon de modelos de prondstico
en programas de trasplante para guiar la lista
de espera: pacientes con baja probabilidad de
beneficio neto podrian enfocarse en tratamien-
tos alternativos, mientras que otros con alto
beneficio proyectado se priorizan para ciertos
o6rganos. La IA facilita simular estos escenarios
con mas precision que antes [*].
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Cabe destacar que los andlisis masivos de
datos de trasplante han corroborado muchos
factores clasicos de riesgo, pero también han
revelado algunos sorprendentes. En un amplio
estudio de aprendizaje automatico, ademas
de las variables conocidas (edad, incompa-
tibilidades, tiempo en didlisis), emergieron
factores como la hipertension del donante
repetidamente incluidos en la mayoria de
algoritmos exitosos, sefialando su importancia
subestimada en el desenlace del injerto ['].
Este hallazgo, coherente en distintos modelos,
sugiere que la historia médica del donante
(por ejemplo, si tuvo hipertension, diabetes,
habito de fumar) influye mas de lo que se refle-
jaba en los indices tradicionales. Del mismo
modo, el analisis de interacciones complejas
ha planteado hipétesis, como que ciertos pares
de incompatibilidades HLA concretas dispa-
ran riesgo de rechazo mucho mas que otras,
algo que podria orientar futuras estrategias de
emparejamiento virtual dptimo.

LaIA aplicada al andlisis de compatibilidad
y resultados esta afinando nuestra comprension
de qué hace exitoso un trasplante. Los modelos
predictivos integrales pueden servir tanto a
nivel micro (decisiones para un paciente espe-
cifico) como macro (politicas de asignacion y
manejo de la lista de espera), siempre con el
objetivo de mejorar los resultados postrasplan-
tes. A medida que se disponga de mas datos
(por ejemplo, integracion de datos -6micos e
histéricos de cada trasplante), estos modelos
seran aiin mas potentes para guiar la practica
clinica basada en evidencia real.

7.6 IMPACTO DE LA IA EN LA
OPTIMIZACION DE RECURSOS Y
LA ATENCION AL PACIENTE CON
TRASPLANTE RENAL

La incorporacion de la inteligencia arti-
ficial en trasplante renal conlleva también
beneficios en términos de eficiencia del sistema

de salud y mejora de la atencion al paciente.
En primer lugar, al afinar las predicciones y
diagnosticos, la IA permite una toma de deci-
siones mds precisa, lo que evita intervenciones
innecesarias y focaliza los recursos donde mas
se necesitan. Por ejemplo, un modelo fiable que
prediga rechazo agudo podria ahorrar biopsias
de descarte en pacientes de bajo riesgo y, a la
vez, recomendar intervenciones tempranas en
pacientes de alto riesgo, previniendo hospita-
lizaciones por rechazos severos. De hecho, en
el ejemplo citado de deteccion de rechazo via
creatinina, el algoritmo super6 a clinicos en
identificar rechazos incipientes, lo que supone
tratar antes al paciente y potencialmente evitar
dafo mayor al injerto [°].

En el ambito de la asignacion de érganos,
la TA contribuye a una utilizacién dptima de
la escasa oferta de donantes. Herramientas
como Smart Match pretenden minimizar la
mortalidad en lista de espera, priorizando
inteligentemente a los pacientes y asignando
los 6rganos de forma que se maximice el bene-
ficio global [*]. Esto podria traducirse en
mas pacientes trasplantados exitosamente y
menos tiempo promedio en didlisis (con las
consiguientes reducciones de costos dialiticos
y mejoras en calidad de vida). Asimismo, al
reducir descartes innecesarios de 6rganos
viables (gracias a evaluaciones mas certeras de
calidad por IA), se aumenta el nimero de tras-
plantes realizados sin incrementar los riesgos.
Un érgano marginal que antes se hubiera des-
cartado por incertidumbre, ahora con apoyo
de IA puede asignarse a un receptor apropiado
con expectativas realistas de resultado.

Otro punto de impacto es la optimizacion
de los tratamientos. La [A permite perso-
nalizar la inmunosupresion: modelos que
predicen niveles éptimos de farmacos como
tacrolimus o ciclosporina en base a factores
farmacogenémicos y clinicos pueden evitar
tanto la infra-inmunosupresion (riesgo de
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rechazo) como la sobreexposicion (riesgo de
nefrotoxicidad e infecciones) [**]. Igualmente
se han usado redes neuronales para predecir
concentraciones sanguineas de ciclosporina
con notable exactitud considerando enzimas
hepaticas, edad del paciente, interacciones
medicamentosas, etc., lo que guia al clinico
en la dosis mas segura y efectiva [*].

En el entorno hospitalario, la IA puede
agilizar flujos de trabajo. En quirdfano, por
ejemplo, sistemas de apoyo quirtrgico con
IA monitorizan constantes y progresion de
la Cirugia, pudiendo predecir la duracién
restante del procedimiento y necesidades
de recursos en tiempo real. Esto permite
planificar mejor el quir6fano y el personal,
reduciendo tiempos ociosos y aumentando
la productividad. Asimismo, como ya hemos
comentado, robots quirurgicos con IA mejoran
la estabilidad y precision en las anastomosis
vasculares, lo que puede reducir complicacio-
nes postoperatorias (como sangrados o este-
nosis) y acortar la estancia hospitalaria [**2'].
En el rea formativa, simuladores inteligentes
entrenan a cirujanos en técnicas de trasplante,
acelerando la curva de aprendizaje de manera
segura y estandarizada [**].

Desde la perspectiva del paciente trasplan-
tado, contar con IA significa potencialmente
mejor seguimiento y empoderamiento. Por
ejemplo, aplicaciones moviles con algoritmos
de IA podrian alertar al paciente y al equipo
meédico si ciertos datos (tension arterial, peso,
creatinina domiciliaria) sugieren un problema,
permitiendo intervencidn precoz. Ya existen
chatbots y asistentes virtuales que educan al
paciente en autocuidado postrasplante y pro-
mueven adherencia a medicamentos, usando
procesamiento de lenguaje natural para inte-
ractuar de forma personalizada [*]. Todo ello
redunda en pacientes mas informados, menos
incidencias por descuidos y, en ultima instan-
cia, mayor supervivencia del injerto.

Es importante mencionar que, si bien
el impacto positivo de la IA es evidente, su
implementacion debe hacerse con precaucion.
Persisten retos como la necesidad de datos de
alta calidad y representatividad para entre-
nar los modelos, evitando sesgos que repro-
duzcan inequidades. También se requieren
infraestructuras adecuadas y capacitacion de
los profesionales de la salud para interpretar
y confiar en las recomendaciones de la IA.
Aproximadamente una cuarta parte de los
médicos expresa inquietud sobre las dificul-
tades técnicas al integrar IA en su practica, lo
que subraya la importancia de involucrar a
los clinicos en el disefio e implementacion de
estas herramientas. Con abordajes interdisci-
plinarios y validaciones rigurosas, la IA podra
integrarse de forma segura, actuando como un
refuerzo y no un reemplazo de la experticia
humana en el cuidado del trasplante.

La vision a futuro es la de un ecosistema
de trasplante renal apoyado por IA en cada
fase —desde la procuracion del érgano hasta
el seguimiento a largo plazo-, logrando resul-
tados que antes no eran posibles y llevando
la atencion del paciente a un nuevo nivel de
precision y eficacia [*].
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8.

APLICACION DE LA IA EN ENFERMEDADES
GLOMERULARES

Las enfermedades glomerulares compren-
den un amplio espectro de glomerulopatias (p.
ej., nefropatia IgA, glomeruloesclerosis focal
y segmentaria, membranosa, lupus eritema-
toso sistémico con nefritis, entre otras) que a
menudo requieren biopsia renal para un diag-
ndstico preciso. La interpretacion de biopsias
es un proceso laborioso y sujeto a variabilidad
entre patologos. En este contexto, la IA esta
emergiendo como un asistente valioso para
mejorar tanto la precision diagnostica como
la reproducibilidad en la nefropatologia. Por
ejemplo, se han desarrollado algoritmos de
Deep Learning capaces de analizar imagenes
digitalizadas de biopsias renales y detectar auto-
maticamente lesiones glomerulares.

8.1 FLUJO DE TRABAJO CON IA PARA
EVALUACION AUTOMATICA DE
GLOMERULOS

Veamos un sistema de inteligencia arti-
ficial basado en aprendizaje profundo (Deep
Learning) diseado para localizar y clasificar
glomérulos en imagenes escaneadas de biop-
sias renales (WSI - Whole Slide Images).

« Reduccién de resolucion (Downsampling):
Las imagenes de biopsia escaneadas tie-
nen una resoluciéon muy alta. El primer

paso consiste en reducir su tamano para
facilitar un analisis preliminar mads efi-
ciente.

o Localizacion de glomérulos (médulo de
localizacién): Una vez reducida la imagen,
se utiliza un modelo de IA para detectar
de forma aproximada la ubicacién de
los glomérulos en la imagen. Esta etapa
produce localizaciones generales, no deta-
lladas.

« Recorte de parches glomerulares: Con
base en las ubicaciones obtenidas en la
etapa anterior, se extraen fragmentos (par-
ches) de alta resolucion que contienen los
glomérulos completos desde la imagen
original.

o Clasificacion del glomérulo (médulo de
clasificacion): Los parches glomerulares
se analizan utilizando un modelo de clasi-
ficacidon, como VGG16, que determina el
estado de cada glomérulo: normal, escle-
rotico, incompleto, entre otros.

Este sistema permite automatizar el anali-
sis de biopsias renales, facilitando un diagnds-
tico mas objetivo, rapido y reproducible. Puede
ser utilizado como apoyo en estudios clinicos,
seguimiento de enfermedades glomerulares y
ensefianza médica.
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8.2 DIAGNOSTICO DE NEFROPATIAS

En el caso de la nefritis lupica, un modelo
de redes neuronales convolucionales (CNN)
fue entrenado con cientos de biopsias para
reconocer distintos grados de dafio glome-
rular; dicho sistema logré una exactitud del
95 % en la clasificacion de lesiones glomeru-
lares y un indice Kappa de 0,93, indicando
concordancia casi perfecta con el estandar
experto [']. Este nivel de rendimiento sugiere
que la IA puede disminuir significativamente
la variabilidad interobservador en la interpre-
tacion de biopsias. Para comprender mejor la
metodologia de este trabajo y como se usa un
sistema de inteligencia artificial para identificar
y clasificar glomérulos dentro de imagenes de
biopsias renales escaneadas digitalmente a
alta resolucion, WSI (Whole Slide Images) se

incluyen los siguientes pasos que nos serviran
para entender el flujo en la Figura 10 ['].

Otro estudio mads reciente enfoco la IA
en distinguir dos glomerulopatias de presen-
tacion histoldgica similar: la nefropatia por
IgA versus la nefropatia diabética. Utilizando
imagenes con tincion de Masson, un modelo
automatico alcanzo una exactitud global de
alrededor del 73 % para diferenciar IgA vs.
diabética, con capacidad de identificar practi-
camente todos los glomérulos en las muestras
(omision <1,5 %) [2].

Aunque el rendimiento diagndstico aun
es modesto en comparacién con un patélogo
experto, estos sistemas demostraron trabajar
con gran velocidad y consistencia, apuntando
a un papel complementario de la IA como
asistente del patélogo en un futuro cercano.

F1GURA 10. Sistema de IA basado en Deep Learning para la evaluacién automatica de glomérulos
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8.3 PRONOSTICO Y MANEJO
PERSONALIZADO DE LAS
GLOMERULOPATIAS

Las enfermedades glomerulares suelen
tener cursos clinicos variables y es crucial iden-
tificar tempranamente qué pacientes estan en
riesgo de progresion a enfermedad renal cré-
nica avanzada. En este sentido, los modelos de
aprendizaje automatico han mostrado ser tti-
les al integrar numerosas variables clinicas, de
laboratorio e incluso hallazgos patoldgicos en
predicciones de evolucion. Un ejemplo notable
es la nefropatia IgA, la glomerulonefritis pri-
maria mas comun a nivel mundial. Multiples
grupos han aplicado algoritmos de ML para
predecir resultados en nefropatia IgA (como el
deterioro de la funcién renal o la remision de
la proteinuria) y recientemente se evalué toda
esta evidencia en una revision sistematica con
metaanalisis. Dicho andlisis incorporo 47 estu-
dios con mas de 50 mil pacientes, encontrando
que los modelos basados en ML alcanzaron en
conjunto un indice C promedio de 0,90 para
el diagnéstico asistido de nefropatia IgA, y
de aproximadamente 0,84 para prediccion de
pronostico (p. ej., riesgo de progresion a etapa
terminal) [®]. Estas cifras de discriminacion
son comparables a las obtenidas con métodos
estadisticos tradicionales (incluso, la regresion
de Cox mostré un desempefio equiparable o
superior en algunos analisis), lo que sugiere
que la IA logra al menos igualar la capacidad
predictiva convencional en este contexto. Sin
embargo, un hallazgo interesante fue que los
modelos mas complejos (redes neuronales,
random forest, maquinas de soporte vectorial,
etc.) no superaron drasticamente a métodos
mas simples o a la estadistica clinica tradicio-
nal en esta enfermedad, indicando que todavia
hay margen de mejora y necesidad de refinar
qué datos se incluyen en los algoritmos. Los
autores de la revision sefialaron que futuras
investigaciones deberian incorporar variables

mas sensibles de dafio glomerular (por ejem-
plo, dinamica de la albuminuria) y enfocarse
en mejorar la prediccion en pacientes de riesgo
intermedio, para traducir estas herramientas
en beneficios clinicos tangibles.

Por otro lado, en glomerulopatias espe-
cificas se han desarrollado modelos de IA
para estratificacion de riesgo personalizado.
En la nefropatia membranosa idiopatica, por
ejemplo, un estudio reciente construyé un
modelo predictivo utilizando gradient boos-
ting (LightGBM) entrenado con datos de 418
pacientes, integrando hasta 59 caracteristi-
cas clinicas y patoldgicas por individuo [*].
El modelo logré excelente rendimiento para
predecir eventos adversos (como progresion
a insuficiencia renal terminal o recaidas), con
un AUC de 0,89 en la cohorte de validacion,
superando a los puntajes de riesgo tradicio-
nales. Ademas de su precision, este enfoque
permitid identificar qué variables tenian mayor
peso en el pronostico mediante técnicas de
interpretabilidad (SHAP values). De manera
concordante con el conocimiento nefroldgico
actual, los principales factores pronosticos
resultaron ser el titulo de anticuerpos anti-
PLA2R (elevado) y la intensidad de depdsi-
tos de IgG4 en biopsia (reducida), junto con
marcadores de actividad y severidad como
niveles de D-dimero, proteinuria, albimina
sérica baja, entre otros. Esta capacidad de la
IA para descubrir y cuantificar la relevancia
de maltiples factores simultaneamente puede
guiar al clinico en el manejo: por ejemplo,
un paciente con nefropatia membranosa con
anti-PLA2R muy alto podria beneficiarse de
terapia inmunosupresora temprana y mas
intensiva, segun su perfil de riesgo predicho
por el modelo.

Por tanto, en las enfermedades glomerula-
res la IA estd encontrando areas de aplicacion
tanto en el diagnostico -mediante la lectura
automatizada de biopsias y la mejora de la

[75]
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precision en identificar patrones histologi-
cos— como en la fase prondstica y de decision
terapéutica, al estratificar riesgos de forma indi-
vidualizada. A pesar de que muchas de estas
herramientas ain se encuentran en etapas de
investigacion o validacion inicial, los resultados
obtenidos hasta ahora demuestran que pueden
complementar la practica clinica: agilizando el
diagndstico de glomerulopatias, reduciendo la

REFERENCIAS

1 Zheng Z, Zhang X, Ding ], Zhang D, Cui J,
Fu X, Han J, Zhu P. Deep Learning -Based
Artificial Intelligence System for Automatic
Assessment of Glomerular Pathological Find-
ings in Lupus Nephritis. Diagnostics (Basel).
2021;11(11):1983.

2 FanZ,Yang Q, Xia H, Zhang P, Sun K, Yang M,
Yin R, Zhao D, Ma H, Shen Y, Fan J. Artificial
intelligence can accurately distinguish IgA
nephropathy from diabetic nephropathy under
Masson staining and becomes an important
assistant for renal pathologists. Front Med
(Lausanne). 2023;10:1066125.

subjetividad en la interpretacion de biopsias,
e informando decisiones clinicas (inicio de
tratamientos agresivos, seguimiento estrecho)
basadas en modelos predictivos robustos y
basados en evidencia [°]. El reto siguiente sera
integrar estas soluciones de IA en los flujos
de trabajo reales de patologos y nefrélogos,
validando su impacto en resultados clinicos y
asegurando que su uso sea seguro y confiable.

3 Zhuang K, Wang W, Xu C, Guo X, Ren X, Liang
Y, Duan Z, Song Y, Zhang Y, Cai G. Machine
Learning-based diagnosis and prognosis of
IgAN: A systematic review and meta-analysis.
Heliyon. 2024;10(12):e33090.

4 LiuY,LuY, Li W, Wang Y, Zhang Z, Yang X,
Yang Y, Li R, Zhou X. Prognostic prediction
of idiopathic membranous nephropathy using
interpretable Machine Learning. Ren Fail.
2023;45(2):2251597.

5  Basso MN, Barua M, Meyer ], John R, Khademi
A. Machine Learning in renal pathology. Front
Nephrol. 2022;2:1007002.



0.
APLICACION DE LA IA EN ONCONEFROLOGIA

La Onconefrologia es la subespeciali-
dad que aborda las alteraciones renales en
el paciente con cancer. Incluye problemas
como la lesion renal aguda por quimiote-
rapia o inmunoterapia, las glomerulopatias
paraneoplasicas, las complicaciones renales
de trasplantes de médula dsea y el manejo de
pacientes con enfermedad renal crénica que
desarrollan neoplasias. Debido a la comple-
jidad clinica de estos casos ~donde conver-
gen dos ambitos altamente demandantes, la
Oncologia y la Nefrologia-, la IA se vislumbra
como un apoyo importante para detectar de
forma precoz el dafo renal incipiente, guiar
el manejo 6ptimo de la funcion renal durante
el tratamiento oncoldgico y eventualmente
contribuir a personalizar los tratamientos
para minimizar toxicidades sin comprometer
la efectividad contra el cancer ['].

9.1 PREDICCION DE NEFROTOXICIDAD
INDUCIDA POR TRATAMIENTOS
ONCOLOGICOS

Muchos quimioterapicos (como los deri-
vados de platino, ciertos antiangiogénicos,
inmunoterapias, etc.) pueden producir efectos
adversos renales [?]. Identificar con anticipa-
cién qué pacientes tienen mayor riesgo per-
mitiria tomar medidas preventivas o indicar
esquemas terapéuticos alternativos. En este
sentido, se han aplicado algoritmos de Machine

Learning sobre datos clinicos y genémicos
para pronosticar la lesion renal aguda aso-
ciada a quimioterapia. Un ejemplo destacado
es un modelo de random forest desarrollado
para predecir nefrotoxicidad por cisplatino
en pacientes con cancer testicular [*]. En este
estudio se recopild informacion de 433 pacien-
tes tratados con cisplatino, incluyendo no sélo
variables clinicas (dosis, funcion renal basal,
comorbilidades) sino también datos genéticos
de cada individuo. El modelo de ML integrado
(clinica + genomica) logro identificar a los
pacientes de alto riesgo de nefrotoxicidad
con mayor precision que los métodos tradi-
cionales: su capacidad predictiva (AUC del
ROC) aumenté de 0,63 (usando sélo factores
clinicos) a 0,73 al incorporar marcadores gené-
ticos relevantes. En particular, el algoritmo
encontro asociaciones novedosas entre ciertas
variantes genéticas (localizadas en genes como
NAT1, NAT2, CNTN6/CNTN4) y la suscepti-
bilidad a dafio renal por cisplatino, comple-
mentando factores conocidos (polimorfismos
en ERCC1/2y SLC22A2). Este tipo de modelo
predictivo podria usarse antes de iniciar la qui-
mioterapia para estratificar pacientes: aquellos
identificados con alto riesgo podrian recibir
esquemas menos agresivos (p. ej., ajustar la
dosis de cisplatino o elegir un régimen alter-
nativo) o medidas profilacticas intensificadas
(hidratacion vigorosa, control mas frecuente
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de creatinina), personalizando el tratamiento
oncolégico segun el perfil de riesgo renal.

Las inmunoterapias con inhibidores de
puntos de control inmunitario (ICPi, como
los anti-PD-1, anti-PD-L1 o anti-CTLA-4)
han revolucionado el prondstico de muchos
canceres refractarios. No obstante, también
conllevan efectos adversos autoinmunes, inclu-
yendo nefritis intersticial y glomerulopatias,
que causan lesion renal aguda en una propor-
cion de pacientes [*]. Aqui nuevamente la IA ha
demostrado utilidad para detectar temprana-
mente el dafo renal asociado al cancer. Investi-
gadores en China desarrollaron un modelo de
ML retrospectivo con datos de 1.600 pacientes
tratados con ICP4i, con el fin de predecir qué
pacientes desarrollarian lesion renal aguda
inmunomediada durante el tratamiento [°].
Empleando ocho algoritmos de ML diferen-
tes y multiples variables clinicas (medicacio-
nes concomitantes, resultados de laboratorio
periddicos, caracteristicas demograficas, etc.),
identificaron un modelo 6ptimo con un resul-
tado notable: el algoritmo logré un AUC de
hasta 0,82 en la prediccion de AKI relacionada
a ICPi. Esto significa que el modelo puede dis-
tinguir con buena precision aquellos pacientes
con alto riesgo de nefrotoxicidad inmunitaria.
Los autores enfatizan que herramientas asi,
integradas a la practica, permitirian interven-
ciones mas oportunas —por ejemplo, control
mas estrecho de la funcién renal y suspension
temprana del firmaco inmunitario ante las
primeras alteraciones- y en general mejorarian
la seguridad del tratamiento oncolédgico. De
hecho, el estudio concluye que los modelos
de decision clinica impulsados por IA pueden
mejorar la prediccion de AKI en pacientes
oncolégicos bajo ICPi, sirviendo como apoyo
para la identificacion precoz de pacientes en
alto riesgo y facilitando intervenciones pre-
ventivas o terapéuticas antes de que el dafio
renal sea irreversible.

9.2 MANEJO DEL DANO RENAL YA
ESTABLECIDO EN PACIENTES CON
CANCER

Aqui la TA también puede ayudar de
forma importante. Por ejemplo, una vez que
un paciente oncoldgico desarrolla lesion renal
aguda, algoritmos de aprendizaje automatico
podrian ayudar a diferenciar la causa princi-
pal del dafio (progresién de enfermedad vs.
nefrotoxicidad farmacoldgica vs. sepsis u otras
causas) analizando patrones en los datos del
paciente, lo cual guiaria decisiones clinicas
(como continuar o no con cierta quimioterapia).
Asimismo, se ha planteado que la IA podria
optimizar la dosificaciéon de quimioterapicos
en pacientes con insuficiencia renal crodnica,
basandose en experiencias previas y simula-
ciones, para lograr un balance adecuado entre
eficacia oncoldgica y seguridad renal. Aunque
estas aplicaciones estan menos desarrolladas,
conceptualmente encajan en la nocion de medi-
cina personalizada asistida por IA: utilizando
las caracteristicas individuales (funcion renal
basal, genética, comorbilidades) para adaptar
el tratamiento del cancer. De igual modo, en el
ambito de las glomerulopatias paraneopldsicas
—situaciones en que un cancer desencadena
indirectamente una enfermedad glomerular,
como la nefropatia membranosa asociada a
tumores solidos—, herramientas de IA podrian
en el futuro correlacionar datos genémicos
tumorales y renales para predecir qué pacientes
oncoldgicos desarrollaran este tipo de complica-
ciones renales y asi vigilar signos de enfermedad
glomerular de manera anticipada.

Por tanto, la Onconefrologia se beneficia
de la IA principalmente a través de la predic-
ci6én y prevencion de la lesion renal asociada
a tratamientos oncoldgicos y en la toma de
decisiones terapéuticas complejas donde el
riesgo renal es un factor critico. Los estudios
iniciales demuestran que los algoritmos pueden
mejorar la identificacion de pacientes en riesgo
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de nefrotoxicidad (tanto por quimioterapia
convencional como por inmunoterapia) compa-
rado con las evaluaciones clinicas habituales [?].
Esto redunda en un manejo proactivo: ajustar
dosis, elegir firmacos menos nefrotoxicos o
implementar medidas de proteccion renal de
forma dirigida. A futuro, con la consolidacion
de estas herramientas, es esperable que los
oncoélogos y nefrélogos cuenten con sistemas
de apoyo basados en IA integrados a las histo-
rias clinicas electronicas, que les alerten sobre
riesgo renal inminente o les sugieran opciones
de tratamiento oncoldgico mejor adaptadas al
paciente con enfermedad renal. Todo ello con
el objetivo final de mejorar los resultados: que el
paciente con cancer pueda recibir el tratamiento
mas efectivo contra su tumor con el menor
impacto posible en su funcion renal, gracias ala
planificacion informada por predicciones de IA.

9.3 DIAGNOSTICO Y CLASIFICACION
En el ambito del diagnéstico, la IA
ha demostrado ser eficaz en el andlisis de

imagenes médicas, como tomografias com-
putarizadas (TC) y resonancias magnéticas
(RM), para distinguir entre tumores renales
benignos y malignos. Los algoritmos de IA
también pueden analizar imagenes histologi-
cas para clasificar los subtipos de carcinoma
de células renales (CCR) y determinar el
grado del tumor con alta precisién. Se han
reportado dreas bajo la curva (AUC) supe-
riores a 0.93 en la clasificacion de subtipos
de CCR utilizando modelos de aprendizaje
profundo. Ademas, la IA puede ayudar a
cuantificar marcadores celulares y molecu-
lares en el CCR, mejorando la exactitud y
la reproducibilidad del diagndstico. Incluso
en la ecografia renal, la IA se estd utilizando
para la segmentacion automatica del rinén y
el diagndstico de enfermedades renales [¢].
Existen multiples oportunidades dentro del
flujo de trabajo clinico del tratamiento del
cancer de rifién para la utilizacién de algo-
ritmos de IA para predecir y mejorar los
resultados (Figura 11).

F1GUra 11. Flujo del trabajo clinico en el manejo del cancer renal [°]
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Las redes neuronales profundas que han
impulsado los rapidos avances en la vision arti-
ficial y el procesamiento del lenguaje natural
se basan en pasos de optimizacién masivos y
paralelos que permiten que la red neuronal
aprenda una funcién que asigna una entrada
(p. €j., una imagen) a un resultado (p. ej., can-
cer vs. no cancer). Durante el entrenamiento,
se actualizan millones de pesos en la red neuro-
nal para minimizar la frecuencia de prediccion
de un resultado incorrecto [’]. Suponiendo que
la red neuronal se entrena adecuadamente,
una entrada dada deberia poder asignarse a
una salida dada con cierto grado de confianza.
De esta manera, las redes neuronales tienen la
capacidad de aproximarse a cualquier funcién
(es decir, asignar cualquier entrada a cualquier
salida) si se les proporcionan suficientes datos
y una arquitectura adecuada [®].
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10.
APLICACION DE LA IA EN HIPERTENSION ARTERIAL

La hipertensidn arterial (HTA) es uno
de los factores de riesgo cardiovascular mas
prevalentes, cuya 6ptima deteccion y control
representa un desafio de salud publica. La
gestion de la hipertension genera una enorme
cantidad de datos longitudinales (lecturas de
presion arterial en consultorio, control de 24
horas, registros domiciliarios, etc.), asi como
informacién clinica asociada (hébitos de vida,
parametros antropométricos, examenes de
laboratorio, comorbilidades). Esto brinda un
campo fértil para la aplicacion de la IA, que
puede aprovechar dichos datos para predecir
eventos futuros, mejorar el control en tiempo
real y optimizar las estrategias terapéuticas de
control tensional de forma individualizada.

10.1 MONITORIZACION Y SEGUIMIENTO
DE LA TENSION ARTERIAL (TA)
Tradicionalmente, el control de la HTA
dependia de mediciones esporadicas en la
consulta, las cuales pueden no reflejar ple-
namente el perfil tensional real del paciente
(fenémeno de bata blanca, HTA enmascarada,
variabilidad circadiana). Hoy en dia, con la
proliferacion de dispositivos portables y de
monitores ambulatorios inteligentes, es posible
obtener mediciones de presion casi continuas,
generando series de tiempo voluminosas que
requieren analisis avanzado. Aqui, algorit-
mos de IA pueden filtrar el ruido de datos y

extraer informacion accionable. Por ejemplo,
se han desarrollado métodos basados en redes
neuronales para estimar la presion arterial de
forma no invasiva a partir de sefiales de foto-
pletismografia (PPG) obtenidas por sensores
opticos en pulseras o relojes inteligentes [>2].

Estos algoritmos aprenden la relacién
compleja entre las caracteristicas de la onda
de pulso (forma, velocidad de propagacion,
etc.) y la presion arterial sistélica/diastdlica,
permitiendo calcular valores de PA en tiempo
real sin necesidad de un estfigmomandme-
tro tradicional. Diversas aproximaciones de
Machine Learning —desde regresién multi-
variada hasta modelos de ensambles y redes
neuronales profundas- se han aplicado a este
problema para lidiar con la naturaleza no lineal
de la sefal y las variaciones interindividuales
. Si bien todavia se afinan aspectos técnicos
(eliminacion de artefactos de movimiento,
calibraciones personalizadas), estos sistemas
de IA prometen monitorizacién continua de
la PA en la vida diaria del paciente, detectando
episodios hipertensivos en tiempo real. La inte-
gracion de estos datos mediante plataformas de
salud digital podria alertar automaticamente al
meédico o al paciente cuando la presion supera
ciertos umbrales, o incluso ajustar algoritmos
de dosificacion de medicamentos antihiper-
tensivos en dispositivos inteligentes. Asi, la
IA facilita un control mucho més dinamico y
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preciso de la hipertension, en contraposicion
al modelo estatico de visitas periddicas.

10.2 OPTIMIZACION DEL TRATAMIENTO
ANTIHIPERTENSIVO MEDIANTE IA

La eleccion y ajuste de medicamentos
parala HTA suele ser un proceso de prueba y
error, dado que la respuesta a fairmacos varia
ampliamente entre individuos. Actualmente,
las guias clinicas ofrecen recomendaciones
generales (diuréticos tiazidicos, bloqueadores
del sistema renina-angiotensina, calcioanta-
gonistas, betabloqueantes como pilares tera-
péuticos), pero no existe una formula infalible
para qué farmaco funcionara mejor en cada
paciente. Aqui, la IA puede aportar medicina
de precision analizando grandes bases de
datos clinicos para encontrar patrones de
respuesta farmacoldgica. Un avance reciente
en este campo fue el desarrollo de un algo-
ritmo de ML en el Boston Medical Center
que, a partir de datos de 42.752 pacientes
hipertensos, aprendio a predecir cual seria el
régimen terapéutico dptimo para controlar la
PA de cada paciente [*].

10.3 PREDICCION DE LA HIPERTENSION
DE NUEVA APARICION

Uno de los usos prominentes de la IA en
HTA es la prediccion de la hipertension de
nueva aparicion en individuos aun normo-
tensos o prehipertensos. Identificar temprana-
mente a personas con alto riesgo de desarrollar
HTA permite implementar intervenciones
preventivas (cambios en el estilo de vida, con-
trol de peso, etc.) antes de que la hipertension
se establezca y cause dafio organico. En este
sentido, los modelos de Machine Learning han
mostrado ser superiores a los modelos estadis-
ticos tradicionales para manejar multiples fac-
tores de riesgo simultdneamente. Por ejemplo,
un estudio en poblacién etiope utilizd datos
de encuestas de salud para entrenar cuatro

algoritmos (regresion logistica, red neuronal,
random forest y XGBoost) en la prediccion de
incidencia de HTA [*]. La mejor prediccién la
obtuvo el modelo basado en extreme gradient
boosting (XGBoost), alcanzando una exacti-
tud del 89 % y un drea bajo la curva (AUC)
de 0,894 en el conjunto de prueba. Mediante
técnicas de explicacion (SHAP), mide cuanto
contribuye cada caracteristica (variable) a una
prediccion especifica, el modelo identifico los
principales factores asociados al desarrollo de
hipertension en esa cohorte: la edad, el peso
corporal y la obesidad (por porcentaje de
grasa), los antecedentes familiares de HTA,
la presencia de diabetes y la ingesta elevada
de sal, entre otros. Muchos de estos coinciden
con los factores de riesgo conocidos epide-
miolégicamente, lo cual valida el enfoque;
pero la IA aporta la cuantificacion precisa
del riesgo individual combinando todos esos
factores. Los autores concluyeron que este tipo
de herramienta puede servir para estratificar
a la poblacion y ayudar a focalizar recursos
preventivos en quienes mas probablemente
se volveran hipertensos.

10.4 RIESGO DE MAL CONTROL DE LA TA
Los modelos de Machine Learning han
demostrado su utilidad en la prediccién del
mal control tensional y de complicaciones
en pacientes hipertensos. Nguyen y cols. [°]
desarrollaron y validaron modelos para pre-
decir la hipertension no controlada y crisis
hipertensivas a partir de historias clinicas
electrénicas, empleando regresion logistica,
perceptrén multicapa, gradient boosting y
random forest. En validacion interna, lograron
una precision moderada con un C-statistic
de 0,72 para hipertensidn sostenida y 0,81
para crisis hipertensivas, mostrando mejor
prediccion en elevaciones tensionales severas,
aunque con margen de mejora en la predic-
cion del control deficiente sostenido. Por su
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parte, Mroz y col. [] aplicaron ML a datos
de 350.000 pacientes en Cleveland Clinic
para predecir la posibilidad de control de la
presion arterial en los siguientes 12 meses.
Utilizando variables como medicamentos,
laboratorio, constantes vitales y comorbilida-
des, su modelo alcanzé un AUC de 0,76, con
especificidad del 76 % y sensibilidad del 62 %.
Aungque sus resultados fueron prometedores,
los autores sugieren perfeccionar el modelo
antes de su implementacion clinica. Hung y
cols. [’] abordaron la identificacion de hiper-
tension enmascarada en pacientes hipertensos
utilizando datos de una tnica consulta. Ana-
lizaron 970 pacientes en validacién interna y
416 en validacion externa, logrando un rendi-
miento destacado con un modelo de random
forest que alcanzé AUC 0,85 en validaciéon
interna y 0,84 en externa, con alta sensibi-
lidad (95-100 %) y elevado valor predictivo
negativo. Esto resalta la capacidad de ML para
detectar casos de hipertension no controlada
en pacientes con mediciones aparentemente
normales en consulta.

10.5 PREDICCION DE COMPLICACIONES
En cuanto a la prediccion de complicacio-
nes, Wu y cols. [*] aplicaron extreme gradient
boosting para estratificar el riesgo de eventos
cardiovasculares en jovenes hipertensos. Ana-
lizando 508 pacientes seguidos durante 33
meses, su modelo alcanzé un C-statistic de
0,757, superando modelos tradicionales como
la regresion de Cox (0,723) y la puntuacion de
riesgo de Framingham recalibrada (0,529).
Yang y cols. [°] se enfocaron en la prediccion
del riesgo de ictus en hipertensos a 3 afios,
utilizando big data de 250.000 pacientes en
Shenzhen, China. Identificaron 9.421 casos
de ictus y desarrollaron un modelo basado
en XGBoost, que alcanz6 una AUC de 0,92,
superando las escalas de riesgo convencionales
como Framingham. Incorporar caracteristicas

temporales fue clave para mejorar la precision
del modelo. Zhong y cols. ['] abordaron la
prediccion de deterioro cognitivo temprano en
hipertensos, analizando 733 pacientes, de los
cuales el 17 % presentaba deterioro cognitivo
leve. Utilizando técnicas de selecciéon como
LASSO, seleccionaron variables clave como
edad, educacion y actividad fisica, entrenando
un modelo de XGBoost que alcanzé una AUC
de 0,88, con sensibilidad del 84 % y especifi-
cidad del 80 %.

En conjunto, estos estudios demuestran
que los modelos de ML pueden mejorar la
prediccion del mal control tensional y de
diversas complicaciones en hipertension. La
integracion de multiples variables clinicas y la
incorporacion de datos longitudinales permi-
ten mejorar la precision de las predicciones en
comparacion con los métodos tradicionales.
Modelos como random forest y XGBoost han
mostrado alta precision, y el uso de caracteris-
ticas temporales mejora significativamente su
capacidad predictiva. Sin embargo, la valida-
cion en entornos clinicos reales sigue siendo
un desafio clave. A pesar de estos avances, se
requiere mds investigacion para asegurar que
estas herramientas sean aplicables de manera
efectiva en la practica clinica.
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11.

APLICACION DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
EN LA MEDICINA CARDIORRENAL

La medicina cardiorrenal aborda la com-
pleja interaccion entre el corazdén y los rifiones,
donde la disfuncion de uno puede precipitar
problemas en el otro. Un ejemplo clésico es el
sindrome cardiorrenal, en el que la insuficien-
cia cardiaca aguda puede causar lesion renal
aguda (LRA o AKI, por sus siglas en inglés) y
viceversa (Figura 12). Estas interdependencias
generan grandes volimenes de datos clinicos
(signos vitales, laboratorio, imagenes, historia-
les) cuyo analisis rebasa la capacidad humana

convencional. En este contexto, la inteligencia
artificial (IA) esta emergiendo como una aliada
prometedora para descifrar patrones ocultos y
apoyar la toma de decisiones clinicas. Técnicas
avanzadas de IA, como el Machine Learning
(aprendizaje automatico) y el Deep Learning
(aprendizaje profundo), permiten comprender
mejor la fisiopatologia combinada de corazén
y rifidn, personalizar cuidados en tiempo real
y potencialmente mejorar los desenlaces en
pacientes cardiacos con afectacion renal.

F1GURA 12. Sindrome cardiorrenal
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La IA en el campo cardiorrenal tiene
aplicaciones emergentes a lo largo de todo el
espectro asistencial:

11.1 PREDICCION DE RIESGOS Y
ESTRATIFICACION

Una de las contribuciones mas potentes
de la IA es anticipar efectos adversos. Mode-
los de Machine Learning ya predicen con
fiabilidad qué pacientes con insuficiencia
cardiaca desarrollaran lesion renal aguda
durante la hospitalizacion, permitiendo vigi-
larlos mas de cerca e implementar medidas
preventivas ["?]. Del mismo modo, se han
construido nomogramas y modelos ML que
predicen la mortalidad a 1 afio en sindrome
cardiorrenal por sepsis, incorporando varia-
bles como edad, puntuacién SOFA, niveles
de mioglobina, necesidad de vasopresores y
ventilaciéon mecdnica [*]. Estas herramientas
identifican pacientes de alto riesgo para inter-
venciones tempranas También se ha aplicado
IA para predecir AKI post-Cirugia cardiaca
mejorando la identificacion preoperatoria de
pacientes vulnerables a fallo renal agudo tras
bypass o reemplazo valvular [*].

11.2 DIAGNOSTICO Y DETECCION
TEMPRANA

Aunque el diagnéstico de los sindromes
cardiorrenales se basa en la presentacion cli-
nica, la IA puede detectar sefales sutiles de
descompensacion antes de que sean evidentes.
Por ejemplo, algoritmos aplicados a historiales
electronicos pueden analizar tendencias de
creatinina, diuresis, peso y presidon venosa
central para alertar sobre un posible empeora-
miento renal en un paciente cardiaco incluso
antes de que cumpla criterios formales de
AKI. En Cardiologia, la IA ya se usa para
identificar arritmias ocultas en ECG o dis-
funcion ventricular en ecocardiogramas [°].
Un estudio de Mayo Clinic demostr6 que la

IA aplicada a ECG estandar puede detectar
de manera confiable la disfuncién ventricu-
lar izquierda asintomatica, una condicién
que precede a la insuficiencia cardiaca [°].
Otro estudio publicado en Revista Espafola
de Cardiologia destaca 19 ejemplos donde
la TA ha mostrado mejoras diagnoésticas y
terapéuticas en diferentes areas de la Cardio-
logia, incluyendo la evaluacion de la funcién
ventricular izquierda [”]. Integrando estos
hallazgos con marcadores renales, es posible
diagnosticar precozmente un sindrome car-
diorrenal incipiente. Un desarrollo innovador
ha sido el uso de IA en aplicaciones moviles
para pacientes con insuficiencia cardiaca: por
ejemplo, analisis de voz con IA que detecta
congestion pulmonar incipiente (a través de
cambios sutiles en la voz) y ha logrado prede-
cir exacerbaciones de insuficiencia cardiaca
con >75 % de acierto [?]. Tales soluciones de
diagndstico temprano ofrecen una ventana de
actuacion preventiva.

11.3 APOYO AL TRATAMIENTO Y
DECISIONES TERAPEUTICAS

La IA también contribuye a guiar trata-
mientos. En pacientes hospitalizados con fallo
cardiaco y deterioro renal, los algoritmos pue-
den ayudar a ajustar el manejo de liquidos y
diuréticos equilibrando la perfusion renal y la
congestion pulmonar. Por ejemplo, sistemas
de apoyo a la decision clinica basados en ML
podrian recomendar reducir o aumentar dosis
de diuréticos seguin patrones de respuesta de
creatinina y diuresis previas, optimizando
el tratamiento minuto a minuto [°]. Adicio-
nalmente, la IA de imagenes médicas puede
cuantificar congestion en radiografias de térax
o ecografias pulmonares de forma objetiva,
aportando datos para decidir iniciar ultra-
filtracion o didlisis en un sindrome cardio-
rrenal refractario [°]. En escenarios criticos
como la sepsis, la IA ha demostrado utilidad
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sugiriendo intervenciones tempranas para
prevenir AKI asociado a sepsis, integrando
multiples variables en tiempo real ['']. En
cuanto al tratamiento crdnico, sistemas de
telemedicina con IA estan ayudando a seguir
de cerca a pacientes dados de alta: programas
de monitoreo remoto combinando sensores
(peso, presion arterial, creatinina via andlisis
domiciliario) y algoritmos predictivos han
logrado reducir hasta un 50 % las readmisiones
a 30 dias por insuficiencia cardiaca, al detectar
descompensaciones antes de que se vuelvan
graves ["]. Esto resalta como la IA, junto con
la supervision médica, puede mejorar la con-
tinuidad asistencial y resultados clinicos en
pacientes cardiorrenales fragiles.

11.4 PLANIFICACION COLABORATIVA Y
SOPORTE CLINICO

Otra aplicacion relevante es facilitar la cola-
boracion entre especialistas. Dada la necesidad
de un abordaje multidisciplinario (cardiélogos,
nefrélogos, intensivistas), se estan desarrollando

plataformas de IA que integran las perspectivas
de distintas especialidades. Por ejemplo, paneles
de control inteligentes que muestran en tiempo
real indicadores cardiacos y renales clave, con
alertas y sugerencias basadas en guias, ayudan
al equipo a coordinar estrategias (como cuando
derivar a dialisis o cuando indicar terapia ino-
tropica) [°]. Incluso se explora el uso de mode-
los de lenguaje (tipo ChatGPT entrenado en
documentos médicos para responder preguntas
clinicas complejas, servir de «segunda opinion»
instantanea y revisar interacciones farmaco-
renales, lo que podria agilizar decisiones en la
cabecera del paciente ["].

11.5 DESAFIOS DE LA IA EN LA MEDICINA
CARDIORRENAL

En la Tabla 12 se resumen los principales
desafios a la implementacion de la IA en Car-
diologia y Nefrologfa, asi como la necesidad de
estrategias interdisciplinarias para superarlos.
En realidad, son comunes a la aplicacion de la
IA en medicina.

TABLA 12. Obstaculos en la implementacién de la IA en Cardiologia y Nefrologia

OBSTACULO DESCRIPCION

Calidad y disponibilidad

Los modelos de IA necesitan grandes volimenes de datos representativos y bien integrados de los
ambitos de Cardiologfa y Nefrologia. Sin embargo, los registros clinicos suelen estar fragmentados

de datos entre distintos servicios o pueden contener datos incompletos y no estructurados, lo que
compromete la fiabilidad de las predicciones.
Cuestiones éticas Los algoritmos de IA pueden reflejar sesgos inherentes a los datos de entrenamiento. Si el conjunto de
5es20s ¥ datos proviene de poblaciones especificas, los modelos pueden no generalizar bien a otros grupos, lo
8 que podria afectar la equidad en la atencion médica.
Privacidad v seeuridad | 2 aplicacion de IA en salud requiere un manejo cuidadoso de la informacion del paciente para
delos datosy 8 garantizar la proteccion de datos y cumplir con regulaciones como el GDPR. La seguridad es

fundamental para evitar el acceso no autorizado y el uso indebido de la informacion.

Interpretabilidad de los
modelos

Muchos modelos de Deep Learning funcionan como «cajas negras», lo que dificulta la comprension
del proceso de toma de decisiones. Sin una explicacion clara del razonamiento del algoritmo, los
profesionales de la salud pueden mostrarse reacios a confiar en las recomendaciones de la TA.

(Contintia)
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(Continuacién)
OBSTACULO DESCRIPCION
Antes de su implementacion generalizada, los algoritmos de IA deben ser sometidos a ensayos
Validacion clinica rigurosos y validaciones externas para demostrar su eficacia en entornos reales. Sin esta verificacion,

el riesgo de errores o inexactitudes podria limitar su aplicabilidad clinica.

Resistencia al cambio y
capacitacion del personal

La integracion de IA en la practica clinica implica una adaptacién de los flujos de trabajo y
capacitacion de los profesionales sanitarios. La resistencia al cambio dentro de las instituciones puede
dificultar la adopcion de estas tecnologfas.

Necesidad de un enfoque
multidisciplinario

Superar estos desafios requiere la colaboracion entre ingenieros, cientificos de datos, cardidlogos
y nefrélogos. Ademds, es fundamental contar con marcos éticos y regulaciones adaptadas para
garantizar un uso responsable de la IA en salud.

11.6 TENDENCIAS FUTURAS Y AREAS DE
INVESTIGACION EN DESARROLLO DE LA
IA EN LA MEDICINA CARDIORRENAL
Mirando hacia el futuro, la aplicacion de
IA en la medicina cardiorrenal se perfila como
un campo dinamico. Una tendencia clara es la
evolucion hacia un cuidado mds proactivo y en
tiempo real. Se estan desarrollando sistemas
de monitorizacion continua que combinan
dispositivos portables y sensores domicilia-
rios con algoritmos de IA para vigilar a los
pacientes 24h ['*]. Imaginemos un paciente
con insuficiencia cardiaca avanzada: su reloj
inteligente envia constantemente datos de fre-
cuencia cardiaca, presion arterial y actividad
fisica; a esto se suman mediciones periddicas
de creatinina o peso via dispositivos conec-
tados. La IA integrara esos datos multiples,
detectando desviaciones sutiles que anuncien
un desequilibrio cardiorrenal, de modo que el
equipo médico pueda actuar antes de una crisis
(Figura 13). Algunos hospitales ya experimen-
tan con estas plataformas y reportan disminu-
ciones significativas en rehospitalizaciones.

FIGURA 13. Monitorizacién inteligente del paciente
con insuficiencia cardiaca avanzada

MONITORIZACION INTELIGENTE DEL
PACIENTE CON INSUFICIENCIA
CARDIACA AVANZADA
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MEDICINA PERSONALIZADA EN NEFROLOG?A:
INTEGRACION DE BIOMARCADORES, DATOS CLINICOS
E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La medicina personalizada ha emergido
como un enfoque transformador en el ambito
de la salud, orientado a adaptar las estrategias
diagndsticas, terapéuticas y preventivas a las
caracteristicas individuales de cada paciente.
En el caso de la Nefrologia, esta aproximacion
esta experimentando un desarrollo acelerado
gracias al avance en el conocimiento de biomar-
cadores especificos, la disponibilidad de gran-
des volumenes de datos clinicos y la irrupcion
de tecnologias como la inteligencia artificial.

Tradicionalmente, la practica nefrold-
gica se ha basado en pardmetros bioquimicos
generales como la creatinina sérica y la tasa
de filtrado glomerular estimada (eGFR). Sin
embargo, estos indicadores presentan limita-
ciones, particularmente en la deteccién precoz
de dafio renal o en poblaciones con caracte-
risticas especiales. La medicina personalizada
permite superar estas limitaciones mediante la
integracion de multiples capas de informacion,
incluyendo biomarcadores moleculares, datos
clinicos estructurados, imagenes médicas y
analisis predictivos basados en IA ['].

12.1 BIOMARCADORES Y PRECISION EN
EL DANO RENAL

El concepto de biomarcador se refiere a
cualquier sustancia, estructura o proceso que

pueda medirse en el organismo y que refleje
un estado fisiolégico o patolégico. En Nefro-
logia, los biomarcadores sanguineos permiten
detectar alteraciones en la funcidén renal, iden-
tificar tipos especificos de dafo y predecir la
evolucion de diversas enfermedades [2].

Entre los marcadores tradicionales, la
creatinina sigue siendo el biomarcador mas
utilizado para estimar la funcion renal. No
obstante, su concentracidn sérica depende
del metabolismo muscular y puede no reflejar
con precision el filtrado glomerular en todos
los pacientes. Por ello, se han propuesto mar-
cadores alternativos como la cistatina C, una
proteina de bajo peso molecular producida
por todas las células nucleadas, que se filtra
libremente en el glomérulo y no se ve afectada
por la masa muscular.

Entre los biomarcadores emergentes des-
tacaremos:

o NGAL (Neutrophil Gelatinase-Associa-
ted Lipocalin): aumenta precozmente en
la orina y en el plasma ante una lesion
tubular aguda. Se ha validado como un
marcador sensible de lesion renal aguda
(LRA) en distintos escenarios clinicos
como Cirugia Cardiaca, sepsis y tras-
plante renal [*].

[91]
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o KIM-1 (Kidney Injury Molecule-1): se
expresa en células epiteliales tubulares
tras una lesion y es ttil para el diagnostico
y el prondstico tanto de la LRA como de
la enfermedad renal crdénica (ERC) [*].

o IL-18: una citoquina inflamatoria rela-
cionada con dafio tubular y la respuesta
inmune, también ha demostrado utilidad
en la prediccion de la LRA [°].

* [2-microglobulina y cadenas ligeras libres
(FLC): relevantes en contextos especificos
como la nefropatia por mieloma multiple
u otras enfermedades hematoldgicas con
afectacion renal [°].

La utilidad clinica de estos biomarcado-
res radica en su capacidad para proporcio-
nar informacidn sobre el tipo, la localizacion
y la severidad del dafo renal, asi como para
identificar a pacientes con riesgo elevado de
progresion o de complicaciones. Si bien los
biomarcadores aportan datos moleculares
fundamentales, no deben interpretarse de
forma aislada. Es imprescindible considerar
el contexto clinico del paciente, incluyendo
historia médica, comorbilidades, tratamien-
tos, parametros hemodindmicos y resul-
tados de estudios de imagen. Este analisis
permite segmentar mejor a los pacientes y
mejorar la precision diagnostica. En la prac-
tica, muchos casos de enfermedad renal son
multifactoriales, y el cruce de informacién
molecular y clinica es esencial para una
evaluacién personalizada.

12.2 LA TA: DEL BIG DATA A LA ACCION
CLINICA

La medicina personalizada en Nefrologia
no seria viable sin herramientas capaces de
procesar e interpretar el enorme volumen de
informacion generado. La inteligencia artifi-
cial permite descubrir patrones ocultos en los
datos, hacer predicciones clinicas precisas y

apoyar la toma de decisiones en tiempo real.
La conjuncion de biomarcadores moleculares,
datos clinicos detallados y analisis avanzados
con IA esta configurando una Nefrologia de
precision, capaz de ofrecer cuidados indivi-
dualizados (Tabla 13). Este enfoque permite
diagndsticos mas precisos, tratamientos diri-
gidos, la prediccion de la progresion de la
ERC, deteccion precoz de LRA, fenotipado de
pacientes y prevencion secundaria.

Aplicaciones actuales de la IA en Nefrologia
En capitulos anteriores ya hemos comen-
tado estas aplicaciones:

« Prediccidn de la progresion de la ERC:
mediante modelos de aprendizaje auto-
matico que combinan variables clinicas,
analiticas y biomarcadores.

 Deteccion precoz de LRA: a partir de la
monitorizaciéon continua de pacientes
hospitalizados, se pueden generar aler-
tas basadas en el analisis de parametros
clinicos en tiempo real.

« Fenotipado de pacientes: identificacion
de subgrupos con diferente evolucion o
respuesta al tratamiento mediante analisis
de historias clinicas electronicas.

« Optimizacion terapéutica: ajuste de inmu-
nosupresores o farmacos nefrotoxicos en
base al perfil metabdlico y la evolucion
renal individual.

o Prevencion secundaria: modelos predic-
tivos que permiten actuar antes de que el
dano renal se vuelva irreversible.

Retos en la implementacion de IA
Pese a su potencial, la IA enfrenta desa-
tios importantes como la calidad de los datos
clinicos disponibles, la validacion externa de
los modelos predictivos, barreras regulatorias
y éticas, y la necesidad de formacion técnica
entre los profesionales sanitarios.
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TABLA 13. Medicina personalizada en Nefrologia

ELEMENTO CLAVE

EJEMPLOS Y DETALLES

UTILIDAD CLINICA

Biomarcadores tradicionales

Creatinina, Cistatina C

Estimacion de funcion renal

Biomarcadores emergentes

NGAL, KIM-1, IL-18, 2-microglobulina,
FLC

Deteccion temprana de LRA, prondstico en
ERC

Datos clinicos

Historia médica, tratamientos, imagen médica

Contextualizacion y personalizacion del riesgo

Inteligencia Artificial

Machine Learning, XGBoost, redes neuronales

Prediccion de LRA/ERC, ajuste de
tratamientos

Aplicaciones clinicas

Trasplante renal, ERC diabética, hipertension

Individualizacién del tratamiento

Retos éticos y técnicos

Privacidad, formacion, interoperabilidad

Implementacion segura y equitativa
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13.

IA GENERATIVA (GEN AI): EDUCACION
MEDICA [NEFROLOGIA]

La inteligencia artificial generativa es una
rama de la IA que se especializa en la crea-
cién de contenido nuevo y original, ya sea
texto, imagenes, audio o videos, basandose
en los datos con los que ha sido entrenada.
A diferencia de los métodos tradicionales
de aprendizaje automatico, que se centran
principalmente en la prediccion o la clasi-
ficacion, la IA generativa tiene la capacidad
unica de producir resultados novedosos que
imitan los datos del mundo real.

Entre los conceptos clave se encuentran
los Modelos de Lenguaje Extenso (LLMs, por
sus siglas en inglés), como ChatGPT, que han
demostrado una notable capacidad para com-
prender y generar texto similar al humano.
Estos modelos utilizan grandes cantidades de
datos textuales para aprender patrones lingiiis-
ticos y, posteriormente, generar respuestas
coherentes y contextualmente relevantes a
diversas indicaciones.

Un aspecto fundamental para traba-
jar con la IA generativa es la ingenieria
de prompts. Este proceso consiste en ela-
borar instrucciones o preguntas efectivas
(prompts) para guiar a los modelos de IA'y
obtener los resultados deseados. La calidad
del prompt tiene un impacto directo en
la salida del modelo, por lo que aprender
a disefiar prompts claros y especificos es

una habilidad esencial para cualquier per-
sona que desee utilizar la IA generativa de
manera eficaz.

13.1 PRINCIPALES PROGRAMAS DE IA
GENERATIVA

La Gen Al estd en pleno desarrollo y en
la Tabla 14 podemos ver las mas conocidas.

13.2 APLICACIONES DE LA TA
GENERATIVA PARA EDUCADORES Y
PROFESIONALES

La inteligencia artificial generativa
(GenAl) esta transformando rapidamente
diversos sectores, incluyendo la atencidn
meédica y la educacion. Existe un interés cre-
ciente en explorar sus posibles aplicaciones
en la educacién médica, donde podria revolu-
cionar la forma en que los estudiantes apren-
den y los educadores ensefan [']. La rdpida
evolucion y la disponibilidad casi ubicua de
herramientas de GenAl como ChatGPT han
hecho que esta tecnologia sea accesible para
educadores y estudiantes por igual.

La GenAl ofrece numerosas oportunida-
des para la creacion de materiales de apren-
dizaje y la personalizacion de la educacion
médica y entre ellas la creaciéon automética
de preguntas tipo USMLE [*] como podemos
ver en la Tabla 15.
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TABLA 14. Programas de Inteligencia Artificial Generativa (Actualizacion: abril 2025)

NOMBRE | MODALIDAD | DESARROLLADOR | DESCRIPCION BREVE
ChatGPT Multimodal OpenAl Mode}o de lenguaje'avanzado que genera texto coherente y
mantiene conversaciones naturales.
Gemini Multimodal Google DeepMind Modelo capaz de procesar y generar texto, imagenes y audio;
6 P sucesor de LaMDA y PaLM 2.
Copilot Cédigo Microsoft Asistente de programacién que sugiere c6digo y funciones en
tiempo real dentro de entornos de desarrollo.
DeepSeek Texto DeepSeck Chatbot avanzado conocido por su eficiencia y precision en
respuestas.
A Sistema de IA integrado en dispositivos Apple que ofrece
pple . L - PR
. Multimodal Apple Inc. funcionalidades como edicion de texto, generacion de imagenes
Intelligence . -
y mejoras en Siri.
Manus Multimodal Monica ﬁgente. delA autdnomo capaz de rgahzar tareas complejas en
inea sin supervision humana continua.
Gemma Texto Google DeepMind Col‘eccllon de mode!os de lengue};e Qe codigo abierto
optimizados para diferentes aplicaciones.
Chatbot desarrollado por XAl conocido por su humor y acceso
Grok Texto XAl a datos en tiempo real desde X (antes Twitter).
MusicLM Misica Google Generadqr de musica a partlride texto, capaz de crear
composiciones musicales realistas.
Riffusion Misica Independiente Generador de miisica que convierte texto en audio musical en
tiempo real.
MuseNet Misica OpenAl G'enerador de musica que crea composiciones en diversos
géneros y estilos.
Voicemod Voz Voicemod Herramienta de rpodlﬁcaaon de voz en tiempo real con més de
210 voces disponibles.
Descript Voz/Video Descript Inc. Plataforma de edicion de audio y video que permite editar
contenido manipulando texto.
Sonix Voz/Video Sonix Herramienta de transcripcion y traduccion automatica de audio
y video con alta precision.
Sora Video OpenAl Modelo que genera videos realistas a partir de descripciones
textuales.
Movie Gen Video Meta Senerador de videos de hasta 16 segundos en 1080p a partir
e texto.
DeepBrain AT | Video DeepBrain Platgforma que crea videos a partir de texto utilizando avatares
realistas.
Lumens Video Lumens Herramlenta que transfo.rma contenido escrito en videos
atractivos para redes sociales.
Clipchamp Video Microsoft Editor de video con funciones de IA, incluyendo texto a voz y

plantillas personalizables.

[96]
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TABLA 15. Aplicaciones de la IA Generativa en medicina relevantes para los educadores

AREA DE APLICACION

EJEMPLOS Y USOS ESPECIFICOS

Mejora de la ensenianza y el aprendizaje

- Simulaciones clinicas virtuales seguras y realistas.

- Modelos anatémicos humanos en 3D.

- Cirugfas simuladas interactivas.

- Generacion de casos clinicos para diagnéstico.

- Creaci6n automatica de preguntas tipo USMLE.

- Personalizacion del aprendizaje segiin el estudiante.

Apoyo a la investigacion médica e innovacion

- Generacion de estructuras moleculares para descubrimiento de
farmacos.

- Andlisis avanzado de imagenes médicas.

- Produccion de datos sintéticos respetando la privacidad.

- Automatizacion del anélisis de literatura cientifica.

- Identificacion de nuevas correlaciones clinicas.

Agilizacion de tareas administrativas

- Redaccion de notas clinicas y resimenes automatizados.

- Generacion de c4digos de facturacion y reclamaciones.

- Programacion de citas y recordatorios automaticos.

- Automatizacion del ingreso de datos y gestion de admision.
- Extraccion eficiente de datos clinicos.

Apoyo a la practica clinica y educacion

- Asistencia a la toma de decisiones clinicas personalizadas.

- Recomendaciones preventivas basadas en datos del paciente.

- Chatbots educativos para pacientes.

- Apoyo al diagnéstico y planificacion terapéutica.

- Exposicion temprana de estudiantes a tecnologias clinicas
emergentes.

13.3 VENTAJAS DE LATA EN LA
ESTRUCTURACION DE TEXTO

La capacidad de la IA generativa para pro-
cesar y estructurar texto no estructurado tiene
un efecto en cascada, mejorando diversas fun-
ciones de la atencién médica, desde la eficien-
cia en la investigacion o la ensenanza [*] hasta
la toma de decisiones clinicas y la participacion
del paciente mediante informes simplificados.
Los datos no estructurados en los registros
electronicos de salud (EHRs) representan una
barrera significativa para aprovechar plena-
mente la informacion del paciente, pero los
modelos de lenguaje (LLMs) permiten con-
vertirlos en formatos estructurados, facilitando
su uso en analisis, investigacion y aplicaciones
clinicas. Esta estructuracidn inicial genera
beneficios como una investigacion mas rapida,

una mejor toma de decisiones y una comuni-
cacion mas eficiente [*]

13.4 RESUMEN CLINICO EN CONSULTA
EN TIEMPO REAL

Los programas de voz en consulta son
sistemas basados en inteligencia artificial que
transcriben y resumen automaticamente la
conversacion entre el médico y el paciente
durante una consulta. Utilizan modelos avan-
zados de procesamiento de lenguaje natural
(NLP) para convertir el habla en texto estruc-
turado y generar un resumen clinico en tiempo
real. Estos sistemas permiten reducir la carga
administrativa del personal médico, optimi-
zando el tiempo de consulta y mejorando la
calidad de la documentacion en los registros
electrénicos de salud. Adema3s, facilitan la
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obtencién de informacion relevante para la
toma de decisiones médicas, asegurando que
los datos clinicos sean precisos y completos [°],
Figura 14.

Un ejemplo de un programa validado en
este dmbito es Nuance DAX (Dragon Ambient
eXperience), desarrollado por Nuance (una
empresa de Microsoft). Este sistema utiliza IA
para capturar automaticamente las conversa-
ciones médico-paciente, generar notas clinicas
estructuradas y enviarlas directamente al his-
torial médico electrénico, permitiendo a los
médicos centrarse en la atencion del paciente
en lugar de en la documentacion.

13.5 ENSAYOS CLINICOS

Algunas empresas ofrecen modelos que
crean representaciones digitales de pacientes
basadas en datos de ensayos clinicos previos y
estudios observacionales. Los modelos de IA
generativa predicen como progresaria proba-
blemente la salud de cada participante durante
el ensayo si no recibiera el tratamiento en

evaluacion. Estas predicciones podrian aumen-
tar la confianza en los resultados de ensayos
clinicos de menor escala [°].

13.6 IA Y EDUCACION MEDICA

La integracion de la GenAl en el disefio
curricular yla evaluacion puede dar lugar a un
sistema de educacion médica mas adaptativo y
receptivo, donde los objetivos de aprendizaje y
los métodos de ensefianza se ajustan continua-
mente en funcién de los datos de rendimiento
estudiantil y la evolucién del conocimiento
médico. La IA permite un analisis granular del
desempefio de los estudiantes, proporcionando
alos educadores informacion valiosa sobre las
areas en las que tienen dificultades recurrentes.
Estos datos pueden utilizarse para refinar pla-
nes de estudio, adaptar métodos de ensefianza
y ofrecer apoyo especifico, contribuyendo a un
sistema educativo mas eficaz.

Asimismo, la GenAl se emplea para crear
simulaciones realistas y evaluar habilidades en
la educacion médica. Puede generar escenarios

FIGURA 14. Programas de voz en consulta

Provisién de asesoramiento en tiempo
real sobre preguntas especificas que
hacer durante la historia clinica o
hallazgos fisicos que revisar

\»

Escuchar y redactar una
nota clinica sobre
un encuentro

Escuchary redactar una nota
clinica sobre un encuentro

Actuar como docente y evaluador
en la educacién médica

Crear “simuladores de vuelo” realistas para
encuentros clinicos simples y con pacientes
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clinicos complejos y realistas que permiten a
los estudiantes practicar diagnéstico y planifi-
cacion de tratamiento en entornos virtuales [7].
A través de visitas de telesalud simuladas con
pacientes estandarizados generados por IA,
los alumnos pueden perfeccionar sus habi-
lidades de comunicacién y clinicas [®]. Estos
pacientes virtuales representan una amplia
gama de perfiles humanos, superando
las limitaciones de los grupos de actores y
pueden proporcionar retroalimentaciéon en
tiempo real sobre las intervenciones y habi-
lidades de comunicacion de los estudiantes.
Ademas, la IA puede evaluar las interacciones
con estos pacientes virtuales y las notas de los
alumnos en los registros médicos analizando
patrones en sus preguntas y toma de decisiones
para ofrecer retroalimentacion valiosa. Tam-
bién se puede utilizar para calificar el trabajo
estudiantil y brindar apoyo personalizado en
el aprendizaje, asi como para resumir evalua-
ciones narrativas en solicitudes de residencia,
mejorando su calidad y reduciendo el tiempo
requerido [°]. En el aprendizaje basado en
problemas, la GenAI puede responder pre-
guntas a lo largo de los escenarios, reflejando
la evolucién del conocimiento a medida que
el caso avanza [!].

La IA generativa ofrece una alternativa
escalable y rentable a los métodos tradicio-
nales de simulacién con actores humanos,
permitiendo mas oportunidades de practica
en un entorno seguro y controlado. La logistica
y los costos asociados con la contratacion y
programacion de pacientes estandarizados
humanos pueden ser limitaciones significa-
tivas para las escuelas de medicina, mientras
que los pacientes virtuales y las simulaciones
con GenAl pueden superar estas barreras [!!].
Esto brinda a los estudiantes mas oportuni-
dades para practicar habilidades clinicas e
interactuar con una mayor diversidad de casos,
incluyendo condiciones raras o de alto riesgo.

Ademds, el uso de IA en la evaluacion clinica
permite obtener valoraciones mas objetivas y
estandarizadas que los métodos tradicionales,
proporcionando anlisis consistentes e impar-
ciales de la competencia de los estudiantes. Al
entrenar modelos en criterios especificos de
evaluacion, la IA puede identificar areas de
mejora y garantizar una medicién mas precisa
del desempeiio clinico.

13.7 IA GENERATIVA COMPARADA CON
MEDICOS

Takita y cols. en un metaanalisis revisé 83
estudios publicados entre junio de 2018 y junio
de 2024 que evaluaban el rendimiento diag-
nodstico de modelos de inteligencia artificial
generativa (IA) en comparacién con médicos.
La precision diagnostica global de los modelos
de IA fue del 52,1 %. No se observaron diferen-
cias significativas en el rendimiento entre los
modelos de IA y los médicos en general (p =
0,10), ni con médicos no expertos (p = 0,93),
aunque si fueron significativamente inferiores
a los médicos expertos (p = 0,007). Algunos
modelos como GPT-4, Claude 3 y Gemini 1.5
Pro mostraron un rendimiento comparable al
de médicos no expertos, aunque sin alcanzar el
nivel de expertos. La revision también destaco
una alta heterogeneidad y riesgo de sesgo en
muchos estudios. Pese a sus limitaciones, los
hallazgos sugieren que la IA generativa tiene
potencial como herramienta complementaria
en entornos con recursos limitados y en edu-
cacion médica, especialmente si se implementa
con comprension critica de sus limites ['*].
Principio del formularioFinal del formulario

13.8 VENTAJAS Y DIFICULTADES DE LA TA
EN LA FORMACION MEDICA

En la Tabla 16 se encuentran las venta-
jas y las dificultades. La inteligencia artificial
generativa (GenAlI) ofrece un conjunto signi-
ficativo de oportunidades para transformar la
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TABLA 16. Inteligencia Artificial Generativa: ventajas y dificultades

VENTAJAS/DIFICULTADES

DESCRIPCION

Materiales de aprendizaje
personalizados

La GenAlI puede crear guias de estudio, cuestionarios y ejercicios personalizados.

Experiencias de aprendizaje
adaptativas

La GenAl puede actuar como un tutor personalizado, adaptandose a las necesidades de
cada estudiante.

Simulaciones clinicas realistas

La GenAI puede generar casos clinicos complejos y pacientes virtuales para la practica.

Evaluacion automatizada

Las plataformas impulsadas por IA pueden evaluar las respuestas de los estudiantes y
proporcionar retroalimentacion instantanea.

Precision y fiabilidad

El contenido generado por IA a veces puede ser incorrecto y requiere supervision
humana.

Consideraciones éticas y de
privacidad

El uso de la IA plantea preocupaciones sobre la privacidad de los datos, el sesgo y la mala
conducta académica.

Sesgo y diversidad

Los modelos de IA pueden contener sesgos si se entrenan con datos limitados o no
representativos.

Impacto en el aprendizaje

La dependencia excesiva de la A podria obstaculizar el desarrollo de habilidades
esenciales.

Preparacion del profesorado

Los educadores necesitan capacitacion para integrar eficazmente la TA en sus métodos de
enseflanza.

Politicas y directrices

La mayorfa de las instituciones médicas carecen de politicas claras para el uso de la IA.

educacion médica. Entre sus aplicaciones mas
destacadas se encuentra la creacién de mate-
riales de aprendizaje personalizados, como
guias de estudio, ejercicios y cuestionarios
adaptados al nivel y ritmo de cada estudiante.
Ademas, permite desarrollar experiencias de
aprendizaje adaptativas, actuando como un
tutor virtual que responde a las necesidades
individuales y ofrece apoyo en tiempo real.
Otra oportunidad clave es la posibilidad
de generar simulaciones clinicas realistas,
mediante la creacion de casos complejos y
pacientes virtuales que permiten practicar
habilidades diagndsticas y terapéuticas sin
riesgo para el paciente. Asimismo, la GenAl

facilita la evaluacion automatizada, propor-
cionando retroalimentacion instantdnea y
liberando tiempo del profesorado para tareas
mas analiticas y pedagégicas.

Estas capacidades, bien implementadas,
pueden enriquecer significativamente la cali-
dad del aprendizaje, aumentar la personaliza-
cién de la ensefianza y fomentar una formacion
médica mas practica, dindmica y centrada en
el estudiante.

No obstante, la integracion de la IA genera-
tiva en la formacion médica presenta desafios
y consideraciones importantes. La educacion
médica requiere informacion precisa y actua-
lizada, pero el contenido generado por IA

[100]
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puede contener errores (alucinaciones). Por
ello, es fundamental la supervision humana
y la verificacion cruzada con fuentes médicas
confiables ["*]. También surgen preocupaciones
sobre privacidad de datos, monitorizacién
estudiantil y el uso ético de la IA, lo que exige
el cumplimiento de regulaciones. Los modelos
de IA entrenados con datos limitados pueden
introducir sesgos, generando contenido edu-
cativo incompleto o engafoso, por lo que es
esencial utilizar conjuntos de datos diversos y
de alta calidad para garantizar una educacién
meédica integral. La facilidad de acceso a la
GenAl plantea riesgos como la mala conducta
académica, el engaio y problemas de atribu-
cién del contenido generado, por lo que las
instituciones deben establecer politicas y pro-
gramas de formacion adecuados [']. Ademas,
una dependencia excesiva de la GenAl podria
afectar el desarrollo del pensamiento critico,
la resolucion de problemas y el aprendizaje
independiente en los estudiantes de medicina
por lo que es esencial un enfoque equilibrado
en su adopcion.

Para afrontar estos retos, los educadores
médicos deben conocer bien las ventajas y
limitaciones de la GenAl para guiar a los
estudiantes de manera efectiva. Sin embargo,
la mayoria de las facultades de medicina
carecen actualmente de politicas y forma-
cién en GenAl para alumnos, profesores
y administradores [*°]. La integracion de
esta tecnologia exige una reestructuracion
de los métodos tradicionales de evaluacion
para medir adecuadamente las habilidades
de los estudiantes en un entorno impulsado
por IA [*]. Ademas, la distribucion desigual
de la tecnologia y los recursos de IA podria
aumentar las disparidades dentro del sistema
educativo. Actualmente, muchas facultades de
medicina no tienen normativas claras sobre
el uso de la GenAlI ni planes formales para
su implementacion [].
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14.

RAZONES PARA QUE LOS ESPECIALISTAS EN
NEFROLOGIA SE IMPLIQUEN EN LA TA

Los especialistas en Nefrologia deben
involucrarse activamente en la inteligencia
artificial porque esta tecnologia no sélo esta
transformando la practica médica, sino que
también redefinird el rol de los profesionales
de la salud en las proximas décadas [']. La IA
no es s6lo una herramienta de apoyo, sino un
nuevo paradigma en la toma de decisiones
clinicas, la personalizacion de tratamientos y
la gestion del conocimiento médico. Aquellos
que comprendan su funcionamiento y sus
aplicaciones tendran una ventaja significativa
en su desarrollo profesional y en la calidad de
la atencion que brinden a sus pacientes.

Uno de los principales motivos por los
cuales deben implicarse en la TA es su capa-
cidad para mejorar la eficiencia en el trabajo
clinico. Desde la automatizacion de tareas
administrativas hasta la asistencia en diag-
noésticos complejos, la IA puede reducir la
carga de trabajo y permitir que los médicos se
concentren en lo mas importante: la atencion
directa al paciente. Adoptar estas herramientas
no sélo optimiza el tiempo en consulta, sino
que también minimiza errores humanos, mejo-
rando la seguridad del paciente [?].

Ademas, la TA estd democratizando el acceso
al conocimiento médico. Con el crecimiento
de bases de datos y modelos de aprendizaje
automatico, los profesionales pueden acceder

a informacion actualizada en tiempo real, ayu-
dando a tomar decisiones mas fundamenta-
das. Esto es especialmente relevante en una
era donde la cantidad de informacién médica
crece exponencialmente y es imposible para un
solo individuo mantenerse al dia con todos los
avances. La [A puede actuar como un asistente
cognitivo que facilita el aprendizaje continuo
y la toma de decisiones basadas en evidencia.

Otro aspecto crucial es el papel de los
médicos en la supervision ética y la implemen-
tacion responsable de la IA. Si bien los avances
tecnologicos pueden ser impresionantes, la
medicina no puede depender exclusivamente
de algoritmos sin el juicio clinico humano. Los
médicos jovenes, al estar mas familiarizados
con la tecnologia, tienen la oportunidad de
liderar el desarrollo y la validacién de estas
herramientas, asegurando que se utilicen de
manera justa, segura y sin sesgos que puedan
afectar a los pacientes.

Por ultimo, involucrarse en la IA no sélo
ofrece ventajas clinicas, sino que también
abre nuevas oportunidades profesionales. La
medicina del futuro no sélo necesitara clini-
cos expertos en enfermedades, sino también
profesionales con habilidades en datos, bioin-
formatica y desarrollo de tecnologia médica.
La interseccion entre la IA y la medicina sera
un campo de innovacion constante, donde los
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jovenes médicos pueden desempenar roles
clave en la creacion de nuevas soluciones para
los desafios de la salud global [?].

En resumen, la inteligencia artificial no
es solo una herramienta para facilitar la prac-
tica médica; es un cambio de paradigma que
requiere la participacion activa de los nuevos
profesionales. Quienes se formen en esta area
no solo mejoraran la calidad de su ejercicio
clinico, sino que también tendran un papel
fundamental en la evolucion de la medicina.
La IA no reemplazara a los médicos, pero los
médicos que sepan usar la IA reemplazardn a
aquellos que no lo hagan. Aprender IA no es
opcional, es parte de ser un buen médico en
el siglo XXI.
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15.

DESAFIOS ACTUALES QUE ENFRENTA LA
IMPLEMENTACION DE LA IA EN LA PRACTICA CLINICA

En los capitulos precedentes hemos revi-
sado la aplicacién de la IA en Nefrologia y
siempre aparece una alusion a las dificultades
que no hacen fécil esa aplicacién al dia a dia
del trabajo de los médicos y personal sanita-
rio y administrativo. A pesar de los impor-
tantes beneficios de la inteligencia artificial
(TA) en el ambito clinico, su implementacion
enfrenta multiples obstaculos que dificultan
su integracion efectiva en la practica médica
diaria. Estos desafios no son triviales, ya que
abarcan dimensiones técnicas, éticas, legales

y humanas que deben ser cuidadosamente
abordadas para garantizar un uso seguro
y equitativo de estas tecnologias. Pueden
observarse en la Tabla 17.

Uno de los principales problemas es el
sesgo en los algoritmos de IA, que puede
surgir en distintas etapas del proceso, desde
la recoleccion hasta el analisis de los datos.
Estos sesgos suelen originarse en muestras de
datos no representativas o reflejar desigualda-
des estructurales ya existentes en la atencion
sanitaria. Un ejemplo preocupante es el uso

TABLA 17. Principales desafios en la implementacion de la IA en medicina

DESAFIO DESCRIPCION FUENTE
Sesgo algoritmico Introducido desde la fase de datos; puede perpetuar desigualdades en salud 1,2
Calidad de los datos | Datos clinicos heterogéneos, no estructurados, incompletos y fragmentados 3
Caja negra Falta de transparencia en el proceso de toma de decisiones de los algoritmos 4
Seauri Riesgo ante cambios de contexto clinico; sensibilidad a cambios de distribucion en los

eguridad datoe 5
Responsabilidad Falta de claridad sobre quién asume la responsabilidad en errores relacionados con 67
legal decisiones de IA >
Btica y privacidad Preocupaciones por la equidad, privacidad, participacion del paciente y uso por g

aseguradoras
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de ajustes en la tasa de filtracion glomerular
basados en raza, que puede retrasar el diag-
ndstico y tratamiento de la enfermedad renal
en pacientes afroamericanos ["?].

Otro obstaculo significativo es la cali-
dad de los datos. Los datos clinicos suelen
ser heterogéneos, no estandarizados y estar
incrustados en notas clinicas no estructura-
das. Ademas, se almacenan de forma local y
fragmentada entre diferentes plataformas de
historias clinicas electronicas, lo que dificulta
su procesamiento por parte de los modelos
de aprendizaje automatico. La falta de eti-
quetado, datos que faltan y la variabilidad
entre centros agravan el problema y pueden
comprometer el rendimiento y la generaliza-
cién de los modelos. Una solucién potencial
es la integracion de los modelos de IA con
los registros electronicos para recoger datos
en tiempo real y preprocesarlos automati-
camente, identificando valores anémalos y
errores de muestreo, lo cual también reduciria
la carga de trabajo humano [*].

La falta de transparencia, especialmente
en los sistemas de IA tipo «caja negra», genera
desconfianza entre los profesionales sanita-
rios. Estos sistemas no permiten compren-
der con claridad cémo se han procesado los
datos ni como se ha llegado a una determi-
nada decision. En algunos casos, ni siquiera
los desarrolladores del modelo entienden
completamente su funcionamiento [*]. Esta
opacidad es particularmente preocupante
cuando los algoritmos participan en deci-
siones médicas criticas, como diagndsticos
o tratamientos que afectan directamente la
vida de los pacientes.

La seguridad clinica también es un tema
delicado. A diferencia de los médicos, que
tienden a adoptar decisiones conservado-
ras ante la incertidumbre diagnéstica, los
modelos de IA pueden comportarse de forma
arriesgada, especialmente si enfrentan un

contexto clinico diferente al utilizado durante
su entrenamiento (problema de cambio de
distribucién). Aunque entrenar los modelos
en multiples conjuntos de datos puede mitigar
este riesgo, no lo elimina completamente [°].

En cuanto a los aspectos legales, la IA
médica estd sujeta a regulacion por parte de
organismos como la Food and Drug Admi-
nistration (FDA), que considera el software
basado en aprendizaje automatico como un
dispositivo médico. En 2019, la FDA pro-
puso un marco regulador especifico para
este tipo de software, similar al de los dispo-
sitivos médicos tradicionales [°]. Asimismo,
la Asociacion Médica Americana (AMA) ha
recomendado extender la responsabilidad
legal a los desarrolladores y organizaciones
que promuevan el uso de IA sin considerar
medidas de mitigacion de riesgos [7].

Por altimo, no se pueden ignorar los
dilemas éticos vinculados a la equidad algo-
ritmica, la transparencia, la privacidad de
los datos y la rendicién de cuentas. Un drea
especialmente sensible es la influencia de
los algoritmos en la toma de decisiones por
parte de aseguradoras, lo que podria afectar
la aprobacion o denegacion de tratamientos,
socavando la autonomia médica e incluso la
participacion del paciente. La pregunta de
quién debe asumir la responsabilidad en caso
de errores médicos provocados por decisiones
algoritmicas —el médico o el desarrollador-
sigue siendo motivo de preocupacion [*].
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16.

EL PACIENTE RENAL Y SU PARTIQIPACI()N EN LA TA EN
NEFROLOGIA

La participacion activa de los pacientes no
solo es ética sino también fundamental para el
desarrollo efectivo y centrado en el paciente
de herramientas de IA en Nefrologia. Al invo-
lucrar a los pacientes en el proceso, se puede
asegurar que estas tecnologias aborden las
necesidades y preocupaciones del mundo real
de quienes viven con enfermedades renales.
Los principios de la «Medicina 4P» (Preven-
tiva, Predictiva, Personalizada y Participativa)
subrayan la importancia de la participacion
del paciente en el desarrollo e implementacién
de la IA en Nefrologia, asegurando que estas
tecnologias se alineen con los objetivos de una
atencion médica proactiva, individualizada e
inclusiva. Los pacientes aportan perspecti-
vas y conocimientos unicos al desarrollo de
herramientas de IA, que a menudo no son
evidentes para los clinicos o desarrolladores,
especialmente en lo que respecta a los desa-
fios practicos y las experiencias vividas en la
gestion de la enfermedad renal. Al participar
activamente en la definicion de las prioridades
de investigacion para la IA en Nefrologia, los
pacientes pueden ayudar a cerrar la brecha
entre las capacidades técnicas de la IA y las
necesidades y desafios reales que enfrentan a
diario, garantizando que los esfuerzos de desa-
rrollo se centren en la creacion de soluciones
que realmente mejoren sus vidas ['].

16.1 CONTRIBUCION DE LOS PACIENTES
AL DESARROLLO DE LA TA EN
NEFROLOGIA

En la Tabla 18 se encuentran las contri-
buciones, beneficios y desatios éticos de la
participacion de los pacientes. Los pacien-
tes desempenan un papel fundamental en el
desarrollo de la inteligencia artificial [*]. Su
principal contribucién radica en el suminis-
tro de datos clinicos, informacion sobre su
estilo de vida y retroalimentacién sobre sus
experiencias, todos ellos elementos clave para
entrenar y validar los modelos de IA. Ademas,
la participacion activa en estudios y ensayos
clinicos permite validar estas herramientas en
entornos reales, garantizando su seguridad y
efectividad. Los pacientes también colaboran
en el disefio de aplicaciones mas intuitivas,
adaptadas a sus necesidades, lo que mejora la
usabilidad y la aceptacion de estas tecnologias.

16.2 BENEFICIOS Y DESAFIOS DE LA
PARTICIPACION DE LOS PACIENTES

Su participacion contribuye a una aten-
cién médica mas personalizada, facilita el
diagndstico precoz y mejora la autogestion
de la enfermedad renal. Asimismo, fomenta
una toma de decisiones compartida con los
profesionales de la salud y una mayor com-
prension de su propia condicion. Sin embargo,
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TaBLA 18. Contribuciones, beneficios y desafios éticos de la participacion de los pacientes en la IA de

Nefrologia

CATEGORIA DESCRIPCION

Contribuciones de los pacientes

- Proporcionan datos clinicos y de estilo de vida

- Participan en estudios y ensayos clinicos

- Ofrecen retroalimentacion sobre herramientas IA
- Contribuyen al disefio de interfaces amigables

Beneficios de su participacion

- Atencion médica personalizada

- Diagndstico mds temprano

- Mejora en la comprension de la enfermedad

- Aumento en la toma de decisiones compartida

- Preferencias en modalidades de didlisis

Ejemplos de aplicacion - Encuestas sobre planificacién anticipada de cuidados

- Becas centradas en impacto de la ERC en la vida diaria

Desafios éticos y consideraciones

- Proteccion de datos personales

- Consentimiento informado real

- Posibilidad de sesgo en los algoritmos
- Preservar la relacion médico-paciente

- Promueve innovacion responsable

Importancia de la colaboracion - Asegura que la IA sirva a necesidades reales

- Potencia el papel activo del paciente en su salud

esta colaboracidon también plantea desafios REFERENCIAS

éticos como la proteccion de la privacidad, 1
el consentimiento informado y la equidad

en los algoritmos, asi como la necesidad de
mantener la relaciéon humano-clinico enel >
proceso asistencial. Por tanto, la integracion
ética y efectiva de los pacientes en el desarro-

llo de la IA resulta clave para una innovacion
tecnoldgica responsable y centrada en el ser
humano en el ambito de la Nefrologia.
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17.

DISENO PRACTICO DE UN ESTUDIO CON INTELIGENCIA
ARTIFICIAL EN ENFERMEDAD RENAL CRONICA (ERC - CKD)

Vamos a ver un ejemplo de disefio de un
estudio utilizando inteligencia artificial (IA)
para la prediccion de la evolucion de la enfer-
medad renal cronica (ERC-CKD). Incluiremos
las variables clave, los pasos metodoldgicos
y un ejemplo practico con una explicacién
accesible del proceso ['].

17.1 VARIABLES CLAVE PARA LA
PREDICCION DE LA EVOLUCION DE
LA ERC

Antes de disenar el modelo, es funda-
mental definir las variables que influiran en
la prediccion.

« Variables demograficas y clinicas:
» Edad
» Sexo
» IMC (Indice de Masa Corporal)
» Presion arterial sistdlica/diastolica
» Historial de tabaquismo
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Historial de diabetes mellitus

Historial de hipertension arterial

Historial de enfermedades cardiovasculares
Historial de hiperpotasemia

« Biomarcadores renales y de sangre:

P

¥

p

4

P

v

P

v

P
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P

P

Tasa de filtracion glomerular estimada
(eGFR)

Creatinina sérica

Proteinuria (cociente albiumina/creatinina)
Niveles de potasio en sangre

Niveles de fésforo en sangre

Niveles de hemoglobina

Bicarbonato sérico

o Tratamiento y factores de riesgo:

P

»

P

P

»

7

»

X

Uso de inhibidores del SRAA

Uso de diuréticos

Adherencia al tratamiento

Frecuencia de visitas médicas

Historial de hospitalizacion por insuficien-
cia cardiaca o CKD

Marcadores inflamatorios (PCR, IL-6)
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17.2 PASOS PARA DISENAR EL MODELO
DE IA (TABLA 19)

TABLA 19. Pasos clave para el desarrollo de un

modelo predictivo

El c6digo en Python no se espera que sea
comprendido en profundidad por todos, pero
permite visualizar como la IA puede procesar
multiples variables para realizar predicciones
clinicas. Realiza los siguientes pasos:

PASO

DESCRIPCION

1. Simulacion de pacientes

1. Definicién del
problema

Determinar si el objetivo es
predecir progresion a insuficiencia
renal terminal, riesgo de didlisis o
mortalidad.

Se generan datos ficticios de 1000 pacien-
tes con variables clinicas relevantes como
edad, sexo, eGFR, creatinina, proteinuria,
etc. También se incluye una variable final

2. Recopilacion de
datos

Obtener una base de datos confiable de
pacientes con ERC.

que representa si el paciente fallecié o no en
el primer afio. Esto simula una base de datos

3. Analisis explora-
torio de datos

Limpiar y preparar los datos: valores
nulos, normalizacidn, codificacion de
variables.

clinica real, pero con fines educativos.

2. Preparacion de los datos

4, Seleccion de
variables

Elegir las variables mas relevantes
mediante analisis estadistico o técnicas
automaticas.

Los datos se dividen en dos grupos: uno para
entrenar el modelo (80 %) y otro para probar
su rendimiento (20 %). Esto es esencial para
asegurar que el modelo pueda generalizarse

5. Division de datos

Separar los datos en entrenamiento
(70 %), validacion (15 %) y prueba
(15 %).

a nuevos pacientes.

3. Entrenamiento del modelo

6. Seleccion del
modelo

Probar diferentes algoritmos: Random
Forest, XGBoost, Redes Neuronales,
SVM.

Se entrena un modelo de random forest, una
técnica de IA que analiza patrones entre las
variables clinicas para predecir qué pacientes

7. Entrenamiento

Ajustar el modelo con los datos de

tienen mas riesgo de fallecer en un afo. Es
como un médico que aprende de miles de
casos clinicos anteriores.

del modelo entrenamiento.
- Mejorar el rendimiento ajustando
8. Validacion y p .
S parametros e implementando
optimizacion

validacion cruzada.

4. Evaluacion del modelo
El modelo se evalua utilizando métricas

9. Interpretabilidad
del modelo

Aplicar técnicas explicativas como
SHAP o LIME para entender el modelo.

como la precision (cuantas veces acierta) y
AUROC (qué tan bien separa a pacientes con
y sin riesgo). Estas métricas nos indican si el

10. Implementacion
y monitorizacion

Integrar el modelo en una plataforma
médica y evaluar su impacto clinico.

modelo puede ser til en la practica clinica.

5. Importancia de las variables

17.3 IMPLEMENTACION PRACTICA DEL

MODELO

Se presenta un ejemplo de como entrenar

Se muestra un grafico con las variables que
mas influyen en la prediccion. Por ejemplo, si
la eGFR y la proteinuria son muy relevantes,
esto refuerza su valor clinico y ayuda a enfocar
el seguimiento de los pacientes.

un modelo predictivo usando datos simulados.

El modelo random forest, una técnica robusta
y ampliamente usada en medicina, se utiliza
aqui para predecir la mortalidad en pacientes

con CKD a un ano.

Este ejercicio demuestra como la IA puede
ser una herramienta poderosa para apoyar la
toma de decisiones clinicas. Aunque no se
espera que todos los estudiantes comprendan
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el codigo en detalle, si es importante que com-
prendan su ldgica y aplicaciones clinicas.

17.4 CONCLUSION Y APLICACIONES

La inteligencia artificial permite disefiar
modelos predictivos utiles para mejorar la
atencion de pacientes con ERC - CKD. Este
apartado ofrece una estructura basica para que
los estudiantes comprendan como se aplican
estas técnicas y experimenten con modelos
reales. La integracion futura de estos modelos
en plataformas digitales puede facilitar la toma

isi inicas, optimi .
de decisiones clinicas, optimizar tratamientos
y mejorar los resultados en salud.
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18.

EL FUTURO PROMETEDOR DE LA TA EN LA NEFROLOGIA
ESPANOLA: GRUPO DE TRABAJO BIGSEN

GCRUPO DE TRABAJO

Sociedad Espanola de Nefrologia

- BIGSEN

Big Data, Inteligencia Artificial,
Grupo 5.E.NM.

La Nefrologia espafiola gracias al entu-
siasmo, generosidad y preparacién de pro-
fesionales como José Ibeas, Miquel Hueso,
Ignacio Revuelta y muchos otros componentes,
formando parte del Grupo de Trabajo BIGSEN
de la S.E.N, hace afios que viene trabajando
en la ensefianza y aplicacién practica de la
Inteligencia Artificial en Nefrologia.

18.1 PLAN ESTRATEGICO DEL GRUPO
BIGSEN DE LA SOCIEDAD ESPANOLA DE
NEFROLOGIA (S.E.N.) [']

La cantidad de datos generados diaria-
mente en el ambito de la Nefrologia, dialisis
y trasplante supera la capacidad cognitiva
humana para su procesamiento. La inteligen-
cia artificial (IA), mediante técnicas como el
aprendizaje automatico, permite identificar
patrones complejos y relaciones no linea-
les que escapan a la estadistica tradicional.

Este potencial motivé la creacién del grupo
BIGSEN (BIG Data, Inteligencia Artificial)
dentro dela S.E.N. en 2018, con el objetivo de
asesorar, formar y facilitar la implementacién
de tecnologias de IA en Nefrologia.

En una etapa de consolidacion, BIGSEN
presenta un plan estratégico que busca desa-
rrollar un ecosistema colaborativo centrado
en el estudio, aplicacion y difusion de la IA
en la toma de decisiones clinicas. El objetivo
principal es crear una red de trabajo que pro-
mueva el uso de datos y modelos predictivos
como herramienta de soporte en Nefrologia,
dialisis y trasplante. Entre los objetivos secun-
darios destacan el mapeo metodoldgico del
uso de datos, la creacion de un grupo asesor
multidisciplinar, el desarrollo de proyectos
piloto multicéntricos, la educacion continua, la
colaboracioén con otros actores del sector salud
y la participacion activa de pacientes y familias.
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Las acciones propuestas incluyen el envio
de cuestionarios a centros sanitarios para eva-
luar su capacidad tecnoldgica, la formacién de
un grupo de expertos que asesore a miembros
de la S.E.N. y la industria, y el impulso de
proyectos conjuntos para la integraciéon de
datos sanitarios. Asimismo, se prevén activi-
dades educativas como webinars, simposios,
congresos, formacion para tutores MIR (Trai-
ning for Trainers) y jornadas hibridas anuales,
iniciando en 2025 con sesiones basicas para
todos los profesionales interesados.

También se contempla la difusion del cono-
cimiento a través de publicaciones cientificas,
capitulos de libros, guias de consenso y articu-
los en medios de comunicacién. Se promovera
la participacion en revistas especializadas como
Frontiers in Nephrology, NEJM Al y Nefrologia
al Dia. Se impulsaran hackathones, ideathones
y datathones para fomentar la innovacién y el
trabajo colaborativo, como ya se ha hecho en
congresos anteriores de la S.E.N.

Una linea clave es el desarrollo de produc-
tos tecnoldgicos basados en IA que puedan ser
implantados en la practica clinica. Para ello,
se atenderan los aspectos legales, éticos y de
propiedad intelectual en colaboracion con
entidades tecnoldgicas, farmacéuticas y los
servicios juridicos de la S.E.N.

La visibilidad y la comunicacién se poten-
ciaran con el desarrollo de una pagina web
del grupo BIGSEN integrada en la web de la
S.E.N., asi como una presencia activa en redes
sociales como LinkedIn, X, Instagram, Face-
booky YouTube. Se plantea la creacién de con-
tenido audiovisual, como una serie animada
con el personaje “Nefr-i’, para divulgar el uso
de la IA en salud entre pacientes, familiares,
profesionales sanitarios y poblacion general,
incluidos nifios y adolescentes.

El plan también promueve la colabora-
cidn con otras sociedades cientificas, cen-
tros tecnoldgicos e instituciones nacionales

e internacionales. Se buscara integrar a nue-
vos miembros interesados en IA dentro de
BIGSEN, diferenciando entre quienes desean
colaborar activamente y quienes buscan una
via de informacion directa. El CORE del grupo
mantendra su estructura como nucleo orga-
nizativo.

El plan fue disefiado para ejecutarse ini-
cialmente en el periodo 2021-2023, con una
revision realizada en el Congreso dela S.E.N.
de noviembre de 2024. La implantacion formal
estd ya desarrollada. Se realizard un segui-
miento anual con informes de cumplimiento
y se revisara cada tres afos para adaptarlo a
nuevas necesidades.

18.2 ELFUTURO DELATA EN LA
NEFROLOGIA ESPANOLA

Hemos visto, con muchas limitaciones
de extension, las posibilidades de aplicacion
y futuros desarrollos, de estudios basados en
Machine Learning y Deep Learning en Nefro-
logia. Nos encontramos ante una revolucién
silenciosa pero poderosa en el ambito de la
medicina, y en particular en la Nefrologia.
La irrupcién de la inteligencia artificial no es
una promesa lejana, sino una realidad cre-
ciente que ya estd transformando la forma en
que entendemos, analizamos y abordamos las
enfermedades renales. Frente a un volumen
de datos cada vez mas inabarcable para el
ser humano, la IA se convierte en un aliado
imprescindible para interpretar la complejidad,
anticipar riesgos, personalizar tratamientos y
mejorar los resultados en salud.

Como hemos visto en el plan estratégico,
durante estos ultimos afos, el Grupo BIG-
SEN de la Sociedad Espanola de Nefrolo-
gia ha trabajado con firmeza y entusiasmo
para consolidar una estructura que permita
a los profesionales del ambito renal acercarse
a estas tecnologias sin miedo, con curiosi-
dad, sentido critico y vocacion de servicio.
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—EL FUTURO PROMETEDOR DE LA IA EN LA NEFROLOGIA ESPANOLA: GRUPO DE TRABAJO BIGSEN—

Hemos aprendido que no se trata de sustituir
al médico, sino de ampliar sus capacidades.
La IA no es el destino, sino la herramienta
que puede acompanarnos y potenciarnos en
la toma de decisiones clinicas, siempre bajo
nuestra supervision, juicio y ética profesional.

Gracias al esfuerzo colectivo del grupo y
a la colaboracion de multiples perfiles profe-
sionales —nefrélogos, ingenieros, estadisticos,
desarrolladores, instituciones cientificas, aso-
ciaciones de pacientes— podremos sentar las
bases para avanzar con rigor, responsabilidad
y ambicion.

Los pilotos, formaciones, publicaciones,
hackathones, guias, herramientas digitales y
nuevas metodologias generadas por el grupo
BIGSEN nos han permitido ver que la IA
puede impactar positivamente en areas tan
diversas como el manejo de grandes bases de
datos, la deteccidon precoz de enfermedades
renales cronicas, la prediccion de complicacio-
nes, la interpretacion automatizada de pruebas
diagndsticas o la mejora de la eficiencia en los
sistemas de didlisis y trasplante. Todo ello se ha
hecho sin perder el foco en lo mas importante:
el bienestar del paciente.

Pero este potencial transformador solo se
materializara si los especialistas en Nefrologia
deciden implicarse activamente. No podemos
quedarnos al margen del cambio tecnolé-
gico. Tenemos la responsabilidad y la opor-
tunidad de liderarlo desde el conocimiento
clinico, desde la experiencia de estar al lado
del paciente. Si dejamos que otros decidan
por nosotros como y para qué se aplicara la

inteligencia artificial en nuestro campo, corre-
mos el riesgo de que se disefien soluciones
alejadas de la realidad asistencial o incluso que
aumenten las inequidades existentes.

Por eso la importancia del grupo BIGSEN
no es sdlo por su hoja de ruta, sino como invi-
tacion abierta a todos los profesionales de la
Nefrologia a participar, sumar y transformar.
Es una llamada a la accion. Cualquiera que
tenga interés —independientemente de su
nivel técnico inicial— puede encontrar en
BIGSEN un espacio para aprender, contribuir
y crecer. La formacion especifica, el trabajo
multidisciplinar, la difusion del conocimiento
y el contacto directo con la innovacién son los
pilares sobre los que construiremos el futuro.

Y ese futuro ya estd aqui. Lo que sondba-
mos hace apenas una década hoy empieza a ser
cotidiano: algoritmos que ayudan a predecir el
riesgo de progresion en la enfermedad renal
crénica, sistemas que priorizan pacientes en
funcion de sus datos en tiempo real, modelos
de lenguaje natural que asisten en la elabora-
cidon de informes clinicos, asistentes virtuales
para la educacion de pacientes y un sinfin de
nuevas herramientas que seguiran emergiendo
si mantenemos la mente abierta y el compro-
miso firme.

REFERENCIAS

1 Plan estratégico grupo de la sociedad espafiola
de nefrologia (s.e.n.) big data, inteligencia artifi-
cial (bigsen) (2024-2027) https://www.senefro.
org/contents/workgroups/files/5/439bbbd1-
4316-4013-aae5-20e35aa5c0fa.pdf
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19.
MAS ALLA DEL ALGORITMO

Terminamos este segundo libro basico de
IA en Nefrologia con optimismo. Este libro
ha sido para mi mucho mds que una recopi-
lacién de avances, datos y aplicaciones. Ha
sido un viaje de asombro, de preguntas y de
aprendizaje. Por mi edad, he visto cambiar la
medicina desde sus cimientos: desde la clinica
mas sencilla hasta esta nueva era donde los
algoritmos se convierten en herramientas de
diagnostico, apoyo y prevision. Nunca imaginé
vivir para ver la inteligencia artificial aplicarse
ala Nefrologia con tanta fuerza y esperanza.

Estamos sembrando algo importante. Este
libro es, en parte, una manera sencilla de con-
tribuir a ese futuro que ya empieza a germinar
en los hospitales, en los centros de investiga-
cion y, sobre todo, en las mentes jévenes que
lo haran realidad.

He escrito estas paginas con la humildad
de quien ha vivido muchas transformaciones,
y con la emocién de saber que cada paso hacia
adelante puede significar una vida mejor para
un paciente, una familia menos angustiada, un
profesional mejor acompanado. La inteligencia
artificial en Nefrologia es una promesa, pero

también una responsabilidad. Ojala sepamos
usarla con sabiduria, con ética y sin olvidar
nunca que en el centro de todo sigue estando
el ser humano.

A quienes lean estas lineas en el futuro,
quizas desde una consulta asistida por IA o
frente a una pantalla que predice con precision
el curso de una enfermedad renal: gracias.
Gracias por continuar este camino. Gracias por
seguir cuidando. Gracias por recordarnos que
la tecnologia, por avanzada que sea, siempre
debe estar al servicio de la ayuda y cercania
al paciente.

Me despido con gratitud. Este ha sido
uno de mis ultimos capitulos (o quizas sea el
ultimo), pero el vuestro apenas comienza. Con
esfuerzo, responsabilidad y vision, la inteligen-
cia artificial no serd un desafio, sino una aliada
que nos permitira ofrecer una medicina mas
precisa, mas humana y mas eficaz.

Aprender IA no es opcional, es parte de
ser un buen médico en el siglo XXI.

Angel L. Martin de Francisco Herndndez
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