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Resumen

Introduccion. La inteligencia artificial ha evolucionado, convirtiéndose asi en una herramienta esencial para el andlisis de
informacion en medicina. Objetivo. Desarrollar, optimizar y comparar el desempefio de distintos modelos de machine
learning para analizar factores asociados a la enfermedad renal crénica. Metodologia. Se desarrollaron modelos de machine
learning para predecir la enfermedad renal crénica. Se construyeron modelos de regresién logistica, maquinas de soporte
vectorial, bosque aleatorio y drboles de decisién, y se evaluaron las métricas de rendimiento. Se seleccioné el modelo con
menor desempeno y se optimizé mediante técnicas convencionales de aprendizaje automatico, ajuste de hiperpardmetros
y enfoques avanzados. El desemperio se evalud utilizando la exactitud, drea bajo la curva, sensibilidad, especificidad,
intervalos de confianza al 95 %, y valores de p < 0,05. Resultados. La regresion logistica se destacé por su exactitud (85,29 %)
y sensibilidad (95,65 %) y las maquinas de soporte vectorial por el drea bajo la curva (92,09 %). El bosque aleatorio logré un
equilibrio entre exactitud (82,35 %) y &rea bajo la curva (90,32 %). El drbol de decisién presentd una alta especificidad (90,91 %)
y valor predictivo positivo (90 %). Tras el ajuste de hiperpardmetros, el arbol de decision alcanzé una exactitud de 80,39 %.
Conclusién. La regresion logistica, las maquinas de soporte vectorial y el bosque aleatorio presentaron el mejor desemperio
con entrenamiento convencional. Las técnicas de machine learning permitieron ajustar y optimizar el desempefio de los
modelos. Se identifico al sexo masculino, la hipertensién arterial y la exposicion a plaguicidas como factores determinantes
de la enfermedad renal crénica.
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Abstract

Introduction. Artificial intelligence has evolved, becoming an essential tool for analyzing information in medicine. Objective.
Develop, optimize, and compare the performance of different machine learning models for analyzing factors associated
with chronic kidney disease. Methodology. Machine learning models were developed to predict chronic kidney disease.
We constructed logistic regression models, support vector machine, random forest and decision trees; then we evaluated
performance metrics. The model with the lowest performance was selected and optimized using conventional machine
learning techniques, hyperparameter tuning, and advanced approaches. We evaluated performance using accuracy, area
under the curve, sensitivity, specificity, 95 % confidence intervals, and p-values < 0.05. Results. Logistic regression stood out for
its accuracy (85.29 %) and sensitivity (95.65 %), and support vector machines for the area under the curve (92.09 %). Random
forest achieved a balance between accuracy (82.35 %) and area under the curve (90.32 %). The tree showed high specificity
(90.91%) and positive predictive value (90 %). After hyperparameter tuning, the decision tree achieved an accuracy of 80.39 %.
Conclusion. Logistic regression, support vector machines, and random forest performed best with conventional training.
Machine learning techniques allowed the performance of the models to be adjusted and optimized. Male sex, high blood
pressure, and exposure to pesticides were identified as key factors associated with chronic kidney disease.

Keywords
Artificial Intelligence, Predictive Models, Machine Learning, Chronic Kidney Disease.

Introduccion sistemas basicos de reglas a complejos al-

goritmos de aprendizaje automatico o ma-

A lo largo de los anos, la inteligencia artifi-
cial (IA) ha evolucionado significativamente,
transformandose en una herramienta esen-
cial para mejorar el andlisis de la informacion
en diversas disciplinas’. Desde sus inicios en
la década de los 50, la IA ha avanzado de

chine learning (ML) y aprendizaje profundo
o deep learning (DL)". Esto permite analizar
grandes volumenes de datos con una ma-
yor precision y rapidez, facilita la realizacion
de investigaciones y optimiza procesos en
campos de la medicina'.
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En las ciencias de la salud, el uso de
modelos de ML y DL, han transformado la
formaen la que se realiza el diagnéstico, tra-
tamiento y prondstico de enfermedades”.
Estos modelos permiten una exploracion
mas exhaustiva de datos médicos, mejoran
la deteccion temprana de patologias, per-
sonalizan tratamientos y aumentan la efi-
ciencia de las intervenciones médicas'.

Los algoritmos de ML, como la regre-
siény los arboles de decision, proporcionan
herramientas robustas para la clasificacion
y prediccion de datos médicos”. Por otro
lado, los modelos DL, como las redes neu-
ronales convolucionales y recurrentes, han
demostrado ser excelentes en el procesa-
miento de imagenes y secuencias, como
texto, audio o series temporales, avances
significativos en la interpretacion y el ana-
lisis de registros clinicos.

En el &mbito de las enfermedades cro-
nicas, la aplicaciéon de estos modelos se
vuelve cada vez mas indispensable para
mejorar la investigacion y el manejo médi-
co. Ademas, permiten a los investigadores
identificar con mayor precision patrones
complejos y predecir la evoluciéon de enfer-
medades prioritarias como la enfermedad
renal crénica (ERC), y proporcionan una
base mas soélida para futuras investigacio-
nesy avances en el campo clinico”™.

En ese contexto, el uso de los modelos
de ML en el andlisis de datos secundarios,
como bases de datos, registros electronicos
y estudios previos, permite a los algoritmos
de IA extraer informacién valiosa y patro-
nes que no son posibles de analizar con los
modelos convencionales. Esto ha facilita-
do no solo la identificacion de factores de
riesgo, sino también el seguimiento de Ia
evolucion de la enfermedad y la personali-
zacion del tratamiento*,

Por lo tanto, en el presente estudio se
aplicaron modelos predictivos de ML para
procesar datos de pacientes con factores
asociados de ERC. Se analizaron las venta-
jas y la precision de cada modelo, asf como
distintas técnicas de optimizacién, lo que
permitié establecer una metodologia com-
plementaria para el andlisis e investigacion
de esta enfermedad. Los objetivos de esta
investigacion fueron desarrollar, optimizar y
comparar el desempefio de los modelos de
ML en pacientes con ERC.

Metodologia

Se desarrollaron modelos de ML para prede-
cir la enfermedad renal crénica, a partir de
los registros del estudio, «Factores de riesgo
asociados a la enfermedad renal cronica en
Chalatenango, El Salvador». La base estaba

compuesta por 174 registros, que incluian
58 casos de personas con ERC y 116 perso-
nas sin la enfermedad. La base comprendia
26 variables independientes y la variable de-
pendiente, «enfermedad renal crénica». Para
la realizacion del estudio se incluyeron mo-
delos de regresion logistica (RL), maquinas
de soporte vectorial (MSV), bosque aleatorio
(BA) y &rbol de decisiones (AD).

En el desarrollo de los modelos de ML
se utilizd una matriz de correlacién con un
umbral de +0,7 para identificar y eliminar
predictores  altamente  correlacionados,
con el fin de evitar la multicolinealidad
en los modelos lineales.

Las variables incluidas fueron érea, edad,
sexo, educacion formal, nivel educativo, es-
tado civil, actividad laboral, condicion de
agricultor, consumo nocivo de tabaco y al-
cohol, ingesta perjudicial de sal, agua, frutas
y verduras, sedentarismo, exposicion a altas
temperaturas, diabetes mellitus, hiperten-
sion arterial, obesidad, infecciones urinarias
recurrentes, exposicion cronica a plaguicidas
y consumo perjudicial de antiinflamatorios
no esteroideos (AINES).

Las variables predictoras se normalizaron
para garantizar una escala homogénea, para
facilitar la comparacién entre las caracteristi-
cas y mejorar la convergencia de los algorit-
mos de aprendizaje automatico. Asimismo,
en los modelos se incluyeron las mismas va-
riables con el fin de garantizar condiciones
similares y comparables entre los algoritmos.

Los datos se dividieron en 80 % para en-
trenamiento y 20 % para prueba. Luego se
evalud el balance de las clases mediante el
analisis de la distribucién de la variable de re-
sultado, para ello se compararon las propor-
ciones de casos de ERC y de casos sin ERC
con graficos de distribucién y con la prueba
de Chi Cuadrado para identificar diferencias
significativas entre los grupos.

Para corregir el desbalance de clases,
se aplico al conjunto de entrenamiento la
técnica de sobremuestreo, utilizando el
paquete «ROSE» (Random OverSampling
Examples) en RStudio, mediante la funcién
«ovun.sample» con el método «over», con
el fin de aumentar la cantidad de muestras
en la clase minoritaria y equilibrar el conjun-
to de datos de entrenamiento.

Para entrenar los modelos de ML, se ajus-
taron los pardmetros especificos de cada al-
goritmo. La regresion logistica se configurd
con método estandar familia «binomial»,
de esa manera se abordd el problema de
clasificacion binaria para determinar la pre-
sencia de ERC. Las méaquinas de soporte vec-
torial con «kernel radial» mediante el método
«svmRadial». Asimismo, se entrend un mode-
lo de AD mediante el método «rpart».
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Para el BA, se utilizd el método «rf», que
integra multiples arboles de decision para
mejorar la precision predictiva. En todos los
casos, se aplicd validacion cruzada con diez
pliegues «folds» para garantizar una evalua-
cion precisa y estandarizada, con el fin de
prevenir el sobreajuste de los modelos.

El rendimiento de los modelos se evalud
mediante la exactitud de los modelos, que
mide la proporcién de predicciones correc-
tas realizadas por cada modelo, asi como
los intervalos de confianza al 95 % para la
exactitud. También se analizé la tasa de no
informacion (TNI), definida como la propor-
cién de observaciones pertenecientes a la
clase mayoritaria, la cual representa la pre-
cision que se obtendria al clasificar todos
los casos como pertenecientes a dicha cla-
se. Esta métrica se utilizé como referencia
para evaluar la ganancia real del modelo. La
exactitud obtenida por el modelo se com-
pard estadisticamente con la TNI mediante
una prueba de hipotesis, considerando un
valor de p < 0,05 como criterio para deter-
minar si la exactitud era significativamente
superior a ladela TNI.

El coeficiente Kappa se utilizd para medir
la concordancia entre las predicciones del
modelo y los valores reales, considerando la
posibilidad que una parte de la coinciden-
Cia ocurra por azar, lo que permite evaluar
con mayor precision el desempeno del mo-
delo. Se utilizé la prueba de McNemar para
evaluar los patrones de errores en la clasifica-
cién de cada modelo comparado con la TNI.
Esta prueba contrasta los casos clasificados
correctamente por el modelo e incorrecta-
mente por la TNI, y viceversa. Un valor de
p < 0,05 se interpretd como evidencia de di-
ferencias sisteméticas en el desempefo del
modelo respecto a la clasificacién por el mo-
delo de clase mayoritaria, indicando sesgos
sistematicos o peor desempefo respecto
al modelo de referencia.

Ademads, se estimaron la sensibilidad y la
especificidad, junto con los valores predic-
tivos positivos y negativos. Finalmente, se
determind el rendimiento general de los mo-
delos mediante métricas balanceadas que
evaluaron diferentes aspectos del desempe-
no. La exactitud balanceada promedia la sen-
sibilidad y la especificidad para considerar
equitativamente ambas clases en situacio-
nes de desequilibrio. El puntaje F1 combina
precisién y sensibilidad mediante la media
armonica para reflejar un equilibrio entre fal-
s0s positivos y falsos negativos. El drea bajo
la curva (AUC) mide la capacidad global del
modelo para discriminar entre clases a través
de todos los posibles umbrales de decisién,
donde un valor mas cercano a la unidad in-
dica un mejor desempeno discriminativo.

Se selecciond el modelo con el menor
desempefio inicial con el objetivo de evi-
denciar las distintas posibilidades metodo-
l6gicas para la optimizacion de los modelos
y mejorar la calidad del andlisis. Se eligid un
AD desarrollado con el paquete «rpart» y que
fue configurado con los hiperpardmetros
que el paquete de R Studio trae por defec-
to y presenta un entrenamiento base, el cual
presentd el rendimiento mas bajo entre los
modelos de ML evaluados. A este modelo se
le aplicaron distintas técnicas y metodologias
de optimizacion para mejorar su desempeno.
Se desarrollaron tres modelos adicionales de
AD. El primer modelo utilizd una técnica con-
vencional (modelo con ajuste convencional)
con un enfoque en «Train-Test Split», dividien-
do los datos en un 70 % para entrenamiento
y un 30 % para prueba. Los hiperpardmetros
se dejaron en sus valores predeterminados,
lo que significa que no se hicieron ajustes es-
pecificos en la estructura del &rbol.

Para el segundo AD, se emple6 un mo-
delo con optimizacion de hiperpardmetros,
utilizando la técnica de «Grid Search» para
ajustar los hiperpardmetros enfocandose en
el pardmetro de complejidad (CP), que auto-
maticamente evalud una gama de valores de
CP desde 0,001 hasta 0,1 en incrementos de
0,005, seleccionando el valor que encontro el
mejor equilibrio entre las métricas de rendi-
miento. Ademas, se aplicé validacion cruzada
(Cross-Validation) con cinco pliegues (Folds)
para asegurar la robustez del modelo en dife-
rentes configuraciones.

En este modelo, el ajuste del pardmetro
CP y la validacion cruzada son técnicas para
prevenir el sobreajuste, ya que el CP controla
la poda del rbol, limitando su complejidad y
evitando que el modelo se adapte en exceso
alos datos de entrenamiento, mientras que, la
validacion cruzada permite evaluar el desem-
pefo en multiples subconjuntos, favorecien-
do una mayor capacidad de generalizacion.

En el tercer modelo, se implementd un
arbol con técnicas avanzadas y combinadas
(modelo con técnicas avanzadas) que uso
«Train-Test Split» con una division del 70 %
para entrenamiento y el 30 % para prueba.
Luego, se aplicé validacion cruzada con diez
pliegues, dividiendo los datos en diez partes
para validar el modelo. También se habilitd
la «Probability Estimation» para generar pro-
babilidades de clase y se usaron métricas de
clasificacién binaria (Binary Classification Me-
trics) para evaluar el rendimiento del modelo.

Finalmente, se selecciond el modelo
optimizado mediante ajuste de hiperpa-
rametros mostrd el mejor balance entre
desempefo y menor riesgo de sobreajus-
te, y con este se realizaron las nuevas pre-
dicciones sobre la ERC.
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En esta investigacion no hubo datos fal-
tantes, porlo que no se aplicaron técnicas de
imputacion. El desempeno se evalud utili-
zando las métricas previamente descritas. El
procesamiento y andlisis de la informacion
se realizd mediante R Studio version 4.3.2.

La investigacion se desarrolld cumplien-
do las Buenas Practicas Clinicas. La base de
datos fue codificada para mantener la con-
fidencialidad de los participantes y el proto-
colo del estudio fue aprobado por el Comi-
t¢ de Etica del Instituto Nacional de Salud
bajo el registro CEINS/2024/006.

Resultados

Desempeiio de los modelos de
machine learning

Se realizé un andlisis comparativo del des-
empeno de cuatro modelos de ML (Tabla 1).
En relacion a su rendimiento general, la RL
presenta la mayor exactitud con un valor
de 0,853 (IC95 % = 0,689 - 0,950), logrando
clasificar correctamente al 85,29 % de los ca-

sos de ERC. Los BAy las MSV también mues-
tran un buen desempeno, con exactitudes
de 0,823 (IC95% = 0,655-0932) y 0,794
(IC95 % = 0,621-0,913), respectivamente.

Por otro lado, el AD presentd la exacti-
tud mas baja de los cuatro modelos, con un
valor de 0,559 (IC95% =0,379-0,728), se
logré clasificar correctamente al 55,88 % de
los casos, el cual es inferior a la TNI (67,65 %),
(IC95 % =0,379-0,728).

Al analizar la significancia estadistica
de los modelos y contrastar la hipotesis de
igualdad con la TNI, la RL y el BA resulta-
ron ser superiores y estadisticamente sig-
nificativas (p < 0,05).

En cuanto a las métricas de sensibilidad y
especificidad, laRLy el BA presentaron la ma-
yor sensibilidad, 0,956 y 0,91, respectivamen-
te, esto indica que tienen la mayor capacidad
para identificar correctamente a los pacien-
tes que presentan ERC. Por el contrario, el AD
tiene la menor sensibilidad (0,391), pero la
mayor especificidad (0,909), por lo tanto, es
el modelo més efectivo para identificar a los
pacientes que no tienen ERC.

Tabla 1. Cuadro comparativo del desempefio de los distintos modelos de machine learning

Métrica Regr’es.ic'm Maquinas de. Bosqu.e Arpgl de
logistica soporte vectorial aleatorio decisiones
Rendimiento general
Exactitud 0,853 0,794 0,823 0,559
Intervalo de confianza al 95 %* 0,689 - 0,950 0,621-0,913 0,6547-0,932 0,379-0,728
TNI 0,676 0,676 0,676 0,676
Zx\;acltoitrud > TNlexactitud> TNI** 0017 0097 0,044 0949
Kappa 0,638 0518 0,577 0,230
P-valor de la prueba de McNemar 0,371 1 0,683 0,002
Sensibilidad y especificidad
Sensibilidad 0,956 0,870 0913 0,391
Especificidad 0,636 0,636 0,636 0,909
Valores predictivos
Valor predictivo positivo 0,846 0,833 0,840 0,900
Valor predictivo negativo 0,875 0,700 0,778 0417
Prevalencia y deteccién
Prevalencia 0,676 0,676 0,676 0,676
Tasa de detecciéon 0,647 0,588 0,618 0,265
Prevalencia de deteccion 0,765 0,706 0,735 0,294
Métricas balanceadas

Exactitud balanceada 0,796 0,753 0,775 0,650
Area bajo la curva (AUQ) 0,852 0,921 0,903 0,682
Puntaje F1 0,897 0,851 0,876 0,545

Fuente: Elaboracion a partir del procesamiento de los datos en los distintos modelos.

*Intervalo de confianza de la exactitud.

**p valor [exactitud > TNI]: valor de p asociado a la hipétesis que la exactitud del modelo es mayor que la tasa de no informacion (TNI).
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En la Figura 1 se muestra la curva ROC
para cada modelo, junto con el valor del AUC
correspondiente. Ademds, se incluye una
comparacion entre los modelos para evaluar
su rendimiento relativo. Cuando se analizan
las métricas balanceadas, las MSV'y los BA ob-
tuvieron los mejores resultados, con valores
de 0,75y 0,775 para la exactitud balanceada,
asimismo 0,921 y 0,903 para el AUC, respec-
tivamente, sugiriendo que estos modelos
logran un buen equilibrio entre sensibilidad
y especificidad. Aunque el AD tiene la peor
exactitud general, presenta una exactitud
balanceada y un AUC que superan ala RL, lo
que indica que este modelo podria ser el méas
adecuado en ciertos contextos en los que se
requiera un mejor balance entre la identifica-
Cion de casos positivos y negativos.

Los resultados de la prueba de McNe-
mar muestran que la RL, las MSV'y los BA no
presentan diferencias significativas en sus
patrones de errores de clasificaciéon en com-
paracion con la TNI. Esto indica que estos
modelos no tienen sesgos sistematicos en
sus predicciones (p > 0,05).

Optimizacion de los modelos
de drboles de decisiones

En la Tabla 2 se muestra un anélisis compa-
rativo del desemperio de cuatro modelos de
AD con diferentes niveles de ajuste, desde un
modelo con entrenamiento base hasta un
modelo construido a partir de técnicas avan-
zadas. En términos de rendimiento general,

Oi8 1,0

O'|6

Sensibilidad

04

OiO

se observa que a medida que aumenta el
nivel de ajuste del modelo, la exactitud me-
jora de forma progresiva (Figura 2).

El modelo con técnicas avanzadas de
ajuste presentd el mejor desempeno, con
una exactitud de uno (IC95% =0,930-1),
logréd  clasificar correctamente al 100 %
de los casos. Los modelos con ajuste
convencional y con ajuste de hiperpa-
rdmetros mostraron una exactitud de
0,725 (IC95%=0,583-0841) y 0804
(IC95 % =0,669-0,902), respectivamente.
Estos modelos son estadisticamente signifi-
cativos al contrastar la hipdtesis de igualdad
con laTNI, p valor < 0,05.

Con respecto a las métricas de sensibili-
dad y especificidad, el modelo con técnicas
avanzadas presentd valores de uno para
ambas métricas. Los modelos con ajuste
convencional y con ajuste de hiperpardme-
tros presentaron una sensibilidad de 0,676 y
0,794, y una especificidad de 0,823, respecti-
vamente. En contraste, el modelo base tiene
una sensibilidad de 0,391, pero posee la ma-
yor especificidad con 0,909.

Cuando se analizan las métricas balan-
ceadas, el modelo con técnicas avanzadas
de ajuste obtuvo un valor de 1 en ambas. Los
modelos con ajuste convencional y con op-
timizacién de hiperpardmetros presentaron
una exactitud balanceada de 0,750 y 0,809, y
un AUC de 0,702 y 0,777, respectivamente.
El modelo con entrenamiento base, en cam-
bio, muestra valores mas bajos, con 0,650 de
exactitud balanceaday 0,682 de AUC.

- — Maquinas de soporte (AUC=0,92)
------ Bosque aleatorio (AUC=0,90)
Regresion logistica (AUC=0,85)
Arbol de decisiones (AUC=0,68)

T
0.2

| T T T | T T 1
03 04 05 06 07 08 09 1

1-Especificidad

Figura 1. Comparacion del rendimiento de los modelos de machine learning mediante la curva de ROC
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Tabla 2. Cuadro comparativo del desempefo de los modelos de drbol de decisiones segun su ajuste

Modelo con Modelo con Modelo con Modelo con
Métrica entrenamiento ajuste optimizacién de técnicas
base convencional  hiperparametros  avanzadas
Rendimiento general
Exactitud 0,559 0,725 0,804 1
Intervalo de confianza al 95 %* 0,379-0,728 0,583 - 0,841 0,669 - 0,902 0,930-1
TNI 0,667 0,667 0,667 0,667
Zx\;acltoitrud > TNl exactitud > TNI** 0948 0023 0023 <0001
Kappa 0,230 0,447 0,583 1
P-valor de la prueba de McNemar 0,002 0,062 0,343 1
Sensibilidad y especificidad
Sensibilidad 0,391 0,676 0,794 1
Especificidad 0,909 0,823 0,823 1
Valores predictivos
Valor predictivo positivo 09 0,885 09 1
Valor predictivo negativo 0417 0,56 0,667 1
Prevalencia y deteccién
Prevalencia 0,676 0,667 0,667 0,667
Tasa de detecciéon 0,265 0,451 0,529 0,667
Prevalencia de deteccion 0,294 0,510 0,588 0,667
Métricas balanceadas

Exactitud balanceada 0,650 0,750 0,809 1
Area bajo la curva (AUQ) 0,682 0,702 0,778 1
Puntaje F1 0,541 0,767 0,843 1

*Intervalo de confianza de la exactitud.

**p valor [exactitud > TNI]: valor de p asociado a la hipétesis de que la exactitud del modelo es mayor que la tasa de no informacion (TNI).

Sensibilidad

04

1,0

08

0,6

0,2

0,0

Entrenamiento base (AUC=0,68)
—— Ajuste convencional (AUC=0,70)

Técnicas avanzadas (AUC=1)

****** Optimizacién de hiperpardmetros (AUC=0,77)

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-Especificidad

Figura 2. Comparacién del rendimiento de los modelos de drbol de decisiones segun su optimizacion mediante
la curva de ROC
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La prueba de McNemar muestra que
el modelo base presenta diferencias
estadisticamente significativas en el patron
de errores de clasificacion en comparacion
con la TNI, p = 0,002. Por el contrario,
los modelos con ajuste convencional,
optimizacién de hiperpardmetros y el de
técnicas avanzadas de ajuste, no presentaron
diferencias significativas (p > 0,05). Lo anterior
sugiere que estos modelos no tienen sesgos
sistematicos en sus predicciones ni en los
errores de clasificacion.

Desempeno del modelo de drbol
de decisiones

El AD con optimizacién de hiperpardmetros
mostré una exactitud del 80,8 % y una sen-
sibilidad del 79,4 %, asi como un area bajo
la curva (AUC) de 0,777. Este modelo utilizo
principalmente el género y la presencia de
hipertensién como factores clave para cla-
sificar a los individuos (Figura 3), comenzdé
con la identificacion de los pacientes sin
ERC como la categoria predominante; pos-
teriormente, clasificé a los individuos consi-
derando el género, la hipertension arterial,
el consumo de frutas y verduras y la exposi-
cion crénica a plaguicidas.

Para las mujeres, el AD diferencio
entre quienes no tenfan hipertension ni
otros factores de riesgo y quienes tenian
hipertension, teniendo en cuenta también
su consumo de frutas y verduras. Para los
hombres, la clasificacion se basd en la
presencia de hipertension y la exposicion

5415
56 %

—— Hipertension arterial =0

1313
21 %

No frutas y verduras =0

92
9%

)

412
35%

41
12%

cronica a plaguicidas. El andlisis determind
que la hipertension arterial y, en el caso
de los hombres, la exposicidon crénica a
plaguicidas fueron factores importantes para
la prediccion de la ERC.

Importancia de las variables
predictoras en la decision del arbol

Los porcentajes de importancia de las va-
riables en un AD indican qué tan relevan-
tes son las variables para la predicciéon del
modelo, estos reflejan su contribucion rela-
tiva al rendimiento general del &rbol. Estos
porcentajes se calculan segun la frecuen-
cia y calidad de las divisiones realizadas
por cada variable en los nodos del arbol;
cuanto mas frecuente y efectiva sea una
variable al mejorar las predicciones, ma-
yor serd su importancia.

En el andlisis de predicciones de la ERC,
los porcentajes de importancia indican
qué variables son las mas relevantes para
identificar la enfermedad, cuédles factores
ofrecen la informacion mas determinante
para tomar decisiones precisas y segmentar
los datos de manera efectiva. En este
caso, el sexo masculino (21,62 %) fue la
variable mas importante, seguido por la
exposicion cronica a plaguicidas (17,99 %)
y las actividades a altas temperaturas
(17,62 %), siendo los factores que mejor
contribuyen en el rendimiento del modelo
al identificar casos de ERC y para entender
los elementos que influyen de manera
significativa en la enfermedad.

64 59
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Figura 3. Arbol de decisiones del modelo con optimizacion de los hiperpardmetros
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Discusion

El presente estudio utilizé distintos mode-
los de aprendizaje supervisado para analizar
datos de pacientes con factores asociados
a para ERC en el departamento de Chalate-
nango, El Salvador. Los resultados obtenidos
muestran el potencial de estos modelos para
mejorar la precision del andlisis de datos y
optimizar la gestion en sistemas de salud, asf
como se ha reportado en estudios previos™.

En términos generales, el modelo
de regresion logistica mostrd el mejor
desempefio, con una exactitud y un puntaje
F1 superiores a los otros modelos. Estos
resultados concuerdan con investigaciones
anteriores que destacan la utilidad de la
regresion logistica en la prediccion de
enfermedades crénicas, como la ERCM,
Esto se debe a su capacidad para modelar
la relaciéon entre una variable de respuesta
binaria y una o mas variables predictoras,
demostrando su utilidad y desempefio
en datos biométricos con modelos
con un similar ajuste”.

Sin embargo, las MSV'y los BA, mostraron
elmejorrendimientoglobal,conlos AUCmMas
altos, que superaron al modelo de regresion
logfstica.ElenfoquedelasMSVbuscael mejor
hiperplano posible para separar las clases,
de esa forma aseguraron una clasificacion
precisa en problemas de clasificacion
binaria®*. En cambio, los BA combinan
multiples AD para mejorar la precision
predictiva®™ vy reducir el sobreajuste
que pueda limitar la extrapolacion vy
predicciones posteriores® =i,

La seleccion del modelo més adecuado
es fundamental para un apropiado analisis
de informacién; cada modelo ofrece
ventajas especificas de acuerdo a la métrica
que se haya priorizado. La precision es
fundamental cuando se pretende lograr
una alta tasa de predicciones correctas, lo
cual es esencial para la toma de decisiones
clinicas confiables y seguras. Por otra
parte, la sensibilidad serd mas necesaria
si se desea detectar a todos los casos
positivos, especialmente en el diagnostico
de enfermedades priorizadas, en donde es
crucial no pasar por alto ninguin caso que
requiera atencion médica*™.

Asimismo, la especificidad es importante
para minimizar los falsos positivos y evitar
tratamientos innecesarios que puedan
causar danos o malestar a los pacientes®. En
general, es necesario encontrar un equilibrio
oOptimo entre sensibilidad y especificidad,
lo cual puede evaluarse mediante métricas
integradoras como la exactitud balanceada,
puntaje F1 y el AUC, que permitia analizar
el desempefio del modelo de manera

mas integral, tomando en consideracién
tanto la capacidad de deteccion como la
capacidad de discriminacion entre casos
pOositivos y negativos™.

El modelo de AD inicial presentd un
desempenio relativamente bajo, tanto en su
exactitud comoen su AUC. Al aplicartécnicas
de ajuste de hiperpardmetros y validacion
cruzada, se logré mejorar significativamente
el rendimiento. Estos hallazgos respaldan
la importancia de optimizar los modelos
de aprendizaje automdtico mediante el
ajuste de hiperparametros y la validacion
cruzada, como se ha destacado en estudios
previos™ i E| ajuste de hiperparametros
implica probar diferentes configuraciones
para encontrar la combinacion Optima
que maximice el rendimiento del modelo
a partir de los datos de entrenamiento y
validacion i,

Unode los objetivos de estainvestigacion
fue mostrar las técnicas de optimizacion
aplicadas a distintos modelos, empleando
el lenguaje R. Existen multiples lenguajes,
plataformas y entornos que permiten
realizar este tipo de anélisis. La eleccién de la
estrategia de andlisis dependera de factores
como la experiencia del investigador,
la  complejidad del problema vy la
disponibilidad de recursos, sin que ello limite
la aplicabilidad de los métodos presentados.
La flexibilidad de estos enfoques facilita su
adaptacion a diversos contextos, lenguajes
de programacion y datos, para favorecer la
replicabilidad en futuros estudios.

Asimismo, los resultados obtenidos
mediante  técnicas de ML  fueron
consistentes con la literatura y las teorfas
existentes sobre la ERC, y destaco su
naturaleza multifactorial®”. Los modelos
predijeron con precision variables como el
sexo™, la hipertension® y la exposicion a
agroquimicos, que se identificaron como
un factores de riesgo independientes
en el modelo de AD para la ERC*, asf
como ha sido documentado en estudios
Sim”aresxxvﬁ,xxviii'

Sin embargo, aun se requiere de
mas investigaciones para cuantificar de
manera precisa el riesgo asociado a estas
exposiciones, asi como la inclusion de
una mayor cantidad de variables para la
construccion de modelos de ML mucho
mas complejos, similar a otros estudios,
en donde se ha logrado determinar la
progresion de la enfermedad a partir de
datos historicos de las personas®™,

En el estudio se destacan los efectos
protectores del consumo de frutas
y verduras®» y las diferencias en la
prevalencia de la ERC segun el sexo™®, La
principal importancia de esta investigacion
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radica en la aplicacion de modelos de
ML para el andlisis de datos nacionales, lo
que permitié una evaluacién mas precisa
y exhaustiva de los factores asociados a la
ERC, adaptédndose a diversos criterios de
sensibilidad, especificidad y precisién, para
facilitar una comprensién mas profunda
de los factores que contribuyen a la
enfermedadxxvﬁ,xxviii_

Un aspecto importante a considerar en
este estudio es la interpretabilidad de los
modelos. Aunque los AD son relativamente
faciles de interpretar debido a su estructura
visual y a las reglas de decision que utilizan
para predecir resultados, los modelos
de RL, BA y MSV son mas complejos v
pueden resultar mas dificiles de interpretar
para los profesionales que no estan
familiarizados con estos modelos. Sin
embargo, estos modelos pueden lograr
un mejor rendimiento y precision en sus
predicciones™. En este sentido, el estudio de
Hendrik Blockeel et al,, sugieren que los AD
pueden ser preferibles en entornos clinicos
debido a su visualizaciéon y facilidad de
interpretacion™i No obstante, la afirmacion
anterior va a estar determinada por lo que
se espera de cada uno de los modelos. En
este sentido, la interpretabilidad no debe
ser el Unico criterio para elegir uno sobre
otro. En algunos casos, serd necesario
tener un mayor rendimiento predictivo, asf
como en este contexto, en donde las MSV
y BA pueden ser ideales cuando se requiere
una mayor precision, especialmente en la
identificacion de factores asociados vy la
toma de decisiones™,

Laincorporacion devariables adicionales,
como datos de pruebas de laboratorio
o imdgenes médicas, podria enriquecer
el andlisis y aumentar la precision de las
predicciones. Los modelos de ML son
capaces de aprovechar multiples fuentes de
datos, incluyendo datos estructurados y no
estructurados™™i | gincorporacidondeestas
fuentes podria proporcionar informacion
adicional para el diagndstico y la prediccion
de la ERC, y mejorar alin mas el rendimiento
e importancia de los modelos®®,

En este estudio, se destacaron hallazgos
importantes en la investigacion de la ERC
utilizando ML. Se desarrollé un modelo que
se puede comparar con otro que obtuvo
un AUC de 0,80 utilizando modelos de BA'y
redes neuronales para predecir la ERC*. Esta
investigacion permitié obtener resultados
similares e incluso superiores, demostrd
una alta capacidad predictiva y rendimiento
para el estudio de la ERC**,

Ademas, para investigaciones futuras,
es importante explorar métodos mas
avanzados, como las redes neuronales,

que pueden mejorar significativamente
el rendimiento del  modelo.  Sin
embargo, estas técnicas requieren una
mayor capacidad de procesamiento
y presentan desafios adicionales en la
interpretacion de los resultados?.

Aunque la muestra de 178 observaciones
puede considerarse pequena en ciertos
contextos, la literatura respalda el uso
de tamafos similares o incluso menores
cuando se aplican técnicas especificas
como validacion cruzada, sobremuestreo
y regularizacién, que permiten maximizar
el aprovechamiento de los datos, mejorar
la generalizacion de los modelos y obtener
resultados confiables*v»*i | 3 idoneidad
del tamano de muestra depende de la
complejidad del andlisis y del nimero de
variables; en modelos complejos un tamafo
reducido puede ser insuficiente, mientras
que, en analisis mas simples con la utilizacion
de técnicas adecuadas, puede ser suficiente
para obtener resultados sélidos**i,

Diversos estudios han validado vy
utilizado modelos con conjuntos de datos
reducidos mediante simulacion, empleando
técnicas como Monte Carlo™® y técnicas
como bootstrap vy las redes adversariales
generativas, que permiten ampliar con
precision los datos sintéticos para mejorar
el entrenamiento y la validacion de los
modelos®™. Estas metodologias se aplican
en campos como la genética, la economia,
la vision por computadora v la salud, siendo
especialmente Utiles cuando la obtencién de
datos es limitada o costosa y cuya adopcion
es fundamental para fortalecer la calidad y el
alcance de la investigacion en salud.

Los estudios muestran que, cuando los
datos tienen buen poder discriminatorio, el
tamano del efecto y la precision del modelo
aumentan con el tamano de la muestra,
mientras que la varianza disminuye®i,
No obstante, en conjuntos con baja
discriminacion, ni el tamafio del efecto ni
la precision mejoran significativamente
al aumentar la muestra. Se considera
adecuado un tamafo muestral que logre
un tamano de efecto > 0,5 y una precision
en aprendizaje automatico > 80 %, ya que
aumentos posteriores no generan mejoras
significativas, lo que permite optimizar la
relacion costo-beneficio®i,

La literatura también indica que tamafnos
pequenos pueden sobreestimar la precision
por sobreajuste, mientras que, muestras
muy grandes implican mayores costos y
tiempos sin mejoras proporcionales en la
confiabilidad. Por ello, definir un tamano
adecuado es clave para obtener resultados
confiables y eficientes. En este contexto,
el tamano de muestra empleado en esta
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investigacion esta justificado por cumplir
criterios de efectoy precision que equilibran
fiabilidad y recursos disponiblesi,

La principal limitacion de este estudio es
el uso de datos secundarios, lo cual conlleva
ciertos riesgos; no obstante, dado que la
investigacion original tuvo como propésito
identificar factores asociados para ERC, este
andlisis permitié profundizar en aspectos
que métodos tradicionales no abordan.
Aunque se aplicaron técnicas adecuadas de
validaciéon y andlisis para mitigar posibles
sesgos, es importante considerar estas
limitaciones al interpretar los resultados.

Finalmente, los hallazgos de este
estudio resaltan el potencial de los
modelos de ML para mejorar el analisis
de datos de pacientes con ERC y otros
trastornos cronicos. No obstante, es
fundamental continuar la investigacion
y optimizacién estos modelos para
garantizar su precision, interpretabilidad
y aplicabilidad en diversos escenarios y
entornos clinicos, con el propdsito de
generar modelos prondsticos optimizados
para la realidad de cada territorio.

Conclusion

Los modelos de ML son herramientas efec-
tivas para identificar factores de riesgo aso-
ciados a la enfermedad renal crénica, que
permiten reconocer patrones complejos
que contribuyen a su desarrollo. La regre-
sion logistica destacd por su desempefio
general, mientras que, las mdquinas de
soporte vectorial y los bosques aleatorios
obtuvieron los mejores resultados en las
métricas de desempeno.

La optimizacion mediante ajuste de
hiperpardmetros y validacién cruzada
mejord significativamente el rendimiento de
modelosinicialmente menoseficientes,como
los AD. Variables clave como sexo masculino,
exposicion cronica a plaguicidas, actividades
a altas temperaturas e hipertensién arterial
fueron identificadas como determinantes,
ademads del efecto protector del consumo de
frutas y verduras, especialmente en mujeres.

Los modelos desarrollados demostraron
ser estadisticamente  significativos y
confiables, incluso con una muestra
reducida, gracias a la aplicacion de técnicas
como el sobremuestreo y la validacion
cruzada. Esta investigacion establece
una metodologia reproducible para la
aplicaciéon de modelos de ML en el analisis
de la enfermedad renal crénica, lo que
valida la relevancia de este en el dmbito de
la salud publica y su potencial para mejorar
la prevencién y el manejo clinico mediante
el uso de datos nacionales.
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