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Utilidad de los modelos de machine learning
en el diagnostico de enfermedad renal
cronica
Sol Maria Carriazo Julio

Resumen— La enfermedad renal cronica (ERC) es un problema de salud publica que afecta a mas de 850 millones de personas
en el mundo, con importantes complicaciones y mayor mortalidad, comparado con la poblacién general. Por lo tanto, es
imprescindible su diagndstico temprano para su tratamiento oportuno. Este estudio aplica técnicas de machine learning, con el
fin de identificar patrons y construir un modelo predictivo de ERC, utilizando una base de datos de acceso publico. Tras una
rigurosa preseleccion y preprocesamiento de variables, se emplearon algoritmos de clasificacion y analisis de clusteres en la
plataforma BigML, evaluando su efectividad para agrupar y clasificar a pacientes basado en sus caracteristicas clinicas y
demograficas. Los resultados destacan la eficacia de los modelos supervisados, especialmente el modelo de deepnet, que
mostré alta precision en la clasificacion de pacientes en riesgo. Pese a que los hallazgos destacan el potencial de ML para
mejorar el diagndstico de ERC, el estudio enfrenta limitaciones inherentes a los datos de acceso publico, incluyendo la falta de
la variable sexo, mitigada mediante prediccién algoritmica. Este trabajo sugiere que ML puede despefiar un rol importante en la
deteccion temprana de ERC, promoviendo estudios colaborativos que mejoren la representacion y precision de los datos.

Palabras clave — Enfermedad renal crénica, machine learning, aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado.

Abstract— Chronic kidney disease (CKD) is a public health concern impacting near to 850 million people worldwide, resulting in
a higher mortality rate compared to the general population. Given this elevated risk, an early diagnosis plays a critical role in
effective treatment. This study explores the use of machine learning techniques applied to a publicly accessible dataset to identify
patterns and develop predictive models for CKD diagnosis. Following a rigorous selection and preprocessing of variables,
classification algorithms and cluster analysis were applied using the BigML platform, evaluating their effectiveness in grouping
and classifying patients based on clinical and demographic characteristics. The results highlight the effectiveness of supervised
models, particularly the deepnet model, which showed high accuracy in classifying patients at risk. While the findings underscore
ML's potential to improve CKD diagnosis, the study faces inherent limitations of public-access data, including the lack of a gender
variable, which was addressed through algorithmic prediction. This work suggests that ML could play a crucial role in early CKD

detection, encouraging collaborative studies to enhance data representation and accuracy.

Index Terms—Chronic kidney disease, machine learning, supervised learning, unsupervised learning.

1 INTRODUCCION

La enfermedad renal crénica (ERC) es un problema de
salud publica que afecta a méas de 850 millones de indivuos
anivel mundial, y esta asociado con aumento de mortaliad
y morbilidad (1). El diagnéstico temprano es crucial para
enlentecer su progresion y reducir las complicaciones
como la, la necesidad de terapia de reemplazo renal y en-
fermedades cardiovasculares asociadas. Sin embargo, los
métodos tradicionales, basados principalmente en para-
metros como la tasa de filtracién glomerular y la creatinina
sérica, no siempre son suficientes para una deteccion tem-
prana y precisa.

La ERC se define, de acuerdo con las guias KDIGO 2012,
como anormalidades en la estructura o funcion del rifién
presentes durante mas de 3 meses, con implicaciones para
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la salud. Sélo un criterio que identifique una alteracién es-
tructural o funcién renal anormal permite el diagnéstico de
ERC. Los criterios incluyen una tasa de filtracion glomeru-
lar estimada baja (TFGe <60 mL/min/1.73 m?) o evidencia
de dafio renal, como albuminuria patolégica [relacion al-
btmina en orina (UACR) 230 mg/g]; sedimento urinario,
histologia o imagenes anormales; anormalidades debido a
trastornos tubulares o trasplante renal. En la practica cli-
nica, esto significa que para diagnosticar ERC cuando la
TFGe es 260 mL/min/1.73 m? requiere un analisis de orina
o imdgenes renales (2).

Los valores de TFGe menores de 60 mL/min/1.73 m?2
indican ERC porque reflejan una pérdida promedio de al
menos 50% del filtrado glomerular en un adulto jéven.
Multiples estudios han encontrado que filtrados glomeru-
lares mas bajos se encuentran asociados con un incremento
en el riesgo relativo de eventos adversos en adultos inclu-
yendo eventos cardiovasculares y mortalidad en todas las
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categorias de edad (3).

Pese a que es universalmente aceptado que la presencia
de albuminuria anormal indica ERC, el uso apropiado de
un unico limite de TFGe para todas las edades, indepen-
dientemente de la albuminuria es un tema de debate. Esto
surge debido a que el filtrado glomerular disminuye con la
edad avanzada, por lo que una definicién basada en un va-
lor fijo podria conllevar a un subdiagnéstico en individuos
jovenes, y un sobrediagndstico en individuos mayores, en
los que el filtrado glomerular disminuye con la edad (4).

Por lo tanto, se ha propuesto una definicion de ERC
adaptada a la edad, con puntos de corte de 75, 60 y 45
mL/min/1.73 m? para menores de 40, 40-64 y 65 afos, res-
pectivamente. Recientemente, Liu et al., (5) realizaron un
estudio poblacional para identificar adultos con ERC inci-
dente de acuerdo con el umbral tradicional de <60
ml/min/1.73m?, y al corte adaptado para la edad, esti-
mando la incidencia de ERC y el riesgo de fallo renal y
muerte. Los autores encontraron que en utilizando el um-
bral tradicional, el 75% de los adultos mayores de 65 afios
o mas con TFGe de 45 a 59 mL/min/1.73 m2con albumi-
nuria leve o normal, tenfan un riesgo de fallo renal y de
muerte similar a aquellos controles sin ERC, sugiriendo
que podria ser de utilidad utilizar valores adaptados para
la edad.

En las ultimas décadas, la inteligencia artificial y, mas
especificamente, los modelos de machine learning (ML) han
mostrado un gran potencial para transformar el diagnos-
tico médico. El uso de algoritmos con la capacidad de
aprender de grandes cantidades de datos ha permitido
desarrollar modelos predictivos capaces de identificar pa-
trones complejos que los métodos estadisticos tradiciona-
les no pueden detectar. Estos avances han demostrado ser
especialmente ttiles en la identificacién de biomarcadores
y en la clasificacién de enfermedades complejas como la
ERC (6).

En el mundo contemporaneo caracterizado por el flujo
y disponibilidad de grandes datos, la creacion de modelos
diagnosticos que puedan predecir el riesgo de ERC es vital,
ya que pueden permitir el apoyo de profesionales de la sa-
lud para realizar un diagnéstico adecuado y predecir el de-
terioro de la funcion renal.

En este trabajo evaluaremos la utilidad de una base de
datos de acceso libre y el uso de técnicas de ML para el
diagnostico del dafio renal.

1.1 Estado del arte: ERC y Machine learning

Diversos estudios recientes han explorado el uso de ML
para mejorar la precisién en el diagnéstico de ERC.

Cao et al. (7), utiliz6 diferentes algoritmos de ML para
predecir el filtrado glomerular estimado basado en 24 va-
riables en una base de datos de screening sanitario, encon-
trando buen rendimiento. El AUROC de los diferentes mo-
delos fue de 0.85 y el algoritmo de gradient boosting

exhibi6 la mejor precisién, con un AUROC de 0.914 dentro
de los algoritmos validados. En otro estudio, Salekin y
Stankovic (8), evaluaron clasificadores como KNN, ran-
dom forest y redes neuronales en un conjunto de datos de
400 pacientes. Implementaron una selecciéon de caracteris-
ticas con el método "wrapper" y seleccionaron cinco carac-
teristicas para la construcciéon del modelo. La mayor preci-
sién fue obtenida por el modelo Random Forest (98%) con
un error de raiz cuadrada media (RMSE) de 0.11.

Almasoud y Ward (9) evaluaron la capacidad de distin-
tos algoritmos de ML para predecir ERC usando una selec-
cion de caracteristicas basada en correlaciéon de Pearson,
ANOVA y Cramer’s V. Concluyeron que el algoritmo de
Gradient Boosting (GB) tuvo la mayor precisién con un F-
1 score de 99.1

Mas alla del diagnoéstico de ERC, diferentes autores han
publicado el uso de modelos de ML para predecir enfer-
medades renales especificas, y el uso de biomarcadores
para el diagnostico de complicaciones relacionadas a la
ERC, como trastornos del metabolismo mineral 6seo. Di-
chos estudios ilustran cémo los modelos de ML podrian
ser de utilidad para el enfoque diagndstico de la ERC, me-
jorando no solo la precisién, sino también la capacidad de
personalizar el tratamiento para diferentes pacientes. (10)

A pesar de los avances en el uso de ML para el diagnés-
tico de ERC, persisten algunos desafios, como la necesidad
de bases de datos de alta calidad y la dificultad para inter-
pretar los resultados obtenidos de los modelos mas com-
plejos. Sin embargo, la integraciéon de ML en la practica cli-
nica promete una mejora continua en la atencién de los pa-
cientes con dafo renal.

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo general

El objetivo principal de este estudio es explorar la utilidad
de métodos de ML para el diagnoéstico del dafio renal, uti-
lizando bases de datos de acceso publico.

2.2 Objetivos especificos

Objetivo 1: Evaluar la calidad y utilidad de un dataset de
acceso publico para entrenar modelos de ML.

Objetivo 2: Agrupar a los pacientes segtin sus caracteristi-
cas clinicas y demograficas para identificar patrones y sub-

grupos, mediante un anélisis de clusters.

Objetivo 3: Desarrollar un modelo predictivo que permita
identificar a los pacientes en riesgo de tener dafio renal.

3 MATERIALES Y METODOS



3.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos fue descargado de una fuente pt-
blica, en la plataforma Kaggle. Los datos fueron recolecta-
dos en un hospital en Karaikudi, Tamilnadu, India, y est4
compuesto por 400 instancias y 25 atributos. Se trata de un
dataset estructurado, disefiado para predecir el outcome
ERC. Incluye variables relacionados con datos demografi-
cos y otras correspondientes a analiticas de sangre y orina
tales como: edad, presion arterial; en orina: densidad, al-
bumina, glucosa, globulos rojos, células de pus, grupos de
células de pus y bacterias. Pardmetros sanguineos: glucos
al azar, urea, creatinina, sodio, potasio, hemoglobina, he-
matocrito, glébulos blancos, glébulos rojos. Adicional-
mente incluia variables categéricas como presencia de hi-
pertensiéon, diabetes mellitus, enfermedad coronaria,
edema de MMII, anemia y la clasificaciéon (presencia o no
de ERC). En el Anexo 1 se muestran las caracteristicas de
las variables.

3.2 Preprocesado de datos

Seleccién de variables

Para este trabajo, se realiz6 una seleccion de variables
de forma estratificada, basado en varios criterios:

-Missing values: Se calculé el nimero y porcentaje de
missing values por cada variable y se decidi6 eliminar las
variables con més de 30%. El nimero de missing values se
encuentra representado en el Anexo 1.

-Anomaly detector y outliers: Se calculé un Anomaly detec-
tor utilizando BigML. Este modelo calcula un "anomaly
score" para cada instancia, e indica qué tan lejos est4 esa
instancia de lo que se considera "normal en el conjunto de
datos". Dentro de las anomalias detectadas, se encontraron
edades muy bajas, y que algunas variables categoéricas
como hipertension tenian ntimeros, o otros caracteres. La
variable apetito tenia una entrada de "no", la variable
edema tenia una entrada "good", y la variable class tenfa
entradas de "no" y de "noCKD", entre otros. La variable
creatinina presentaba valores muy altos, decidiendo elimi-
nar a aquellos valores por encima de 20 mg/dl. Adicional-
mente, la variable potasio tenia valores extremadamente
altos de 47 y 39 mmol/L. (Anexo 1y 3)

Otras anomalias detectadas, correspondian a la natura-
leza de la enfermedad, y no eran considerados anémalos
para este dataset. Los valores que eran considerados como
anomalias segun criterio clinico fueron tratados como mis-
sing values.

-Colinealidad: Se evalu6 la colinealidad entre las varia-
bles para detectar si habia alta correlacién entre ellas, con
el fin de eliminar variables con valores por encima de 0.8 o
por debajo de -0.8. No se detectaron valores que cruzaran
ese limite.
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-Criterio clinico: Se decidi6 eliminar la variable presion
arterial ya que no era claro si correspondia a valores de
presion arterial sistélica, diastélica o media, por lo que se
selecciond la variable categérica hipertensién arterial, e
igualmente la variable grupos de células de pus. La varia-
ble hemoglobina, se encontraba relacionada con la variable
anemia, por lo que se decidi6 eliminarla y utilizar la varia-
ble categorica.

Finalmente, se eliminaron a aquellos individuos con edad
menor de 18 afios, por las diferencias en los métodos para
calcular la funcién renal, con respecto a los adultos. Las va-
riables seleccionadas para el andlisis inicial fueron: edad,
densidad urinaria, albimina urinaria, glucosa urinaria, cé-
lulas de pus y bacterias urinarias. Asi como glucosa, urea,
creatinina, sodio, potasio, leucocitos, y variables categodri-
cas de hipertension, diabetes mellitus, enfermedad corona-
ria, edema de miembros inferiores, anemia y la clase (ERC).

Transformacion de variables

Los missing values de las variables numéricas fueron
imputados por su mediana, y los de las variables categori-
cas fueron imputados por su moda. Las variables categori-
cas del dataset fueron transformadas a formato binario.

Reduccién de dimensionalidad

Para valorar la posibilidad de reducir dimensionalidad
del dataset, se condujo un analisis de componentes princi-
pales (PCA) mediante BigML (Anexo 4). Para este anali-
sis, se excluy6 la variable outcome (ERC). En el analisis se
obtuvieron 31 componentes principales, observando que
el PC1 explicaba el 19.51% de la varianza, mientras que el
90% de lavarianza acumulada del dataset, se encon-
traba explicada por 23 componentes principales. Por lo
tanto, se decidié descartar el uso de PCA para este estudio
y mantener las variables originales.

Evaluacién de la variable resultado

Este dataset presentaba etiquetas de clasificaciéon de
ERC (si, no). Sin embargo, llamaba la atenciéon que existia
un ndmero de pacientes con valores de creatinina eleva-
dos, con diagnéstico negativo de ERC. Por lo tanto, se de-
cidi6 realizar un andlisis inicial para valorar la calidad de
las etiquetas de los datos. Desafortunadamente, el dataset
no incluia la variable sexo, la cual es de vital importancia
en el analisis de datos clinicos, debido a las diferencias bio-
l6gicas entre hombres y mujeres, con gran relevancia en el
diagnéstico de ERC.

Como se mecion6 previamente, el diagnéstico de ERC
esta basado principalmente en el calculo de la TFGe (<60
ml/min/1.73m?) en ausencia de de otros pardmetros. Sin
embargo, el cdlculo de la TFGe no era posible en este data-
set, ante la ausencia de la variable sexo.

Por lo tanto, se decidié entrenar un modelo para prede-
cir la variable sexo (Anexo 5), y afiadirla como variable
para construir el outcome TFGe baja para la edad.
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Finalmente, al dataset se anadi6 la variable sexo (esti-
mado), y se asigno el filtrado glomerular correspondiente
para dicho sexo, creando posteriormente la variable out-
come: TFGe baja para la edad.

3.3 Estrategia de analisis

En este estudio, se aplicaron herramientas de machine
learning, utilizando como técnica de aprendizaje no su-
pervisado el estudio de clusters, y exploracién de diversos
algoritmos de clasificacién y regresion para analizar nues-

trabase dedatos, en la plataforma BigML
(https:/ /bigml.com/).
Los algoritmos utilizados para este estudio fue-

ron los siguientes: No supervisado: Estudio de clusters. Su-
pervisados: regresion logistica, decision tree, random forest,
boosted trees, deepnet. (11)

e  Estudio de clusters: Permite agrupar los datos del
dataset en conjuntos que comparten caracteristi-
cas similares, lo que facilita la identificacién de pa-
trones con diferencias claras entre si.

o Regresion logistica: Ideal en este dataset, ya que es-
tima la probabilidad de que un evento ocurra en
funciéon de una o mas variables predictoras,
siendo util en problemas de clasificaciéon binaria.

e Decision tree: Permite clasificar o predecir el resul-
tado del conjunto de datos, basados en un con-
junto de reglas. Se construye dividiendo repetida-
mente los datos en subconjuntos basados en ca-
racteristicas que maximizan la ganancia de infor-
macién o minimizan la impureza.

e  Random Forest: Permite la combinacién de multi-
ples arboles de decisién para mejorar la preci-
sién y robustez del modelo. Cada darbol se en-
trena con una muestra aleatoria del dataset, y el
resultado final se obtiene promediando/votando
los resultados de todos los arboles.

e Boosted trees: Es una variante de los arboles de de-
cisiones donde los modelos se entrenan de forma
secuencial, y cada modelo nuevo intenta corre-
gir los errores cometidos por los anteriores.

Este enfoque mejora la precision del modelo final
al enfocarse en las observaciones que fue-
ron mas dificiles de predecir.

e Deepnet: Es un modelo compuesto por multi-
ples capas de nodos que se entrenan para detec-
tar patrones complejos en los datos. Son particu-
larmente ttiles en este tipo de tareas ya que
los datos presentan relaciones no lineales o
de alta dimensionalidad.

Modelo no supervisado

Para decidir el nimero 6ptimo de clusters, se utilizé
el método G means, el cual es una extension del algoritmo
de clustering K-Means, disefiado especificamente para de-
terminar automaticamente el nimero éptimo de clusters en
el conjunto de datos. A diferencia de K-Means, donde el
numero de clusters debe especificarse previamente, G-
Means utiliza un enfoque estadistico para ajustarlo de ma-
nera dindmica. Su principal ventaja es que automatiza su
determinacién, lo que es ttil cuando no se conoce de ante-
mano la estructura de los datos.

Es adecuado para conjuntos de datos grandes y comple-
jos donde los clusters pueden no ser evidentes o varian en
tamafio y forma. Para hacer el andlisis de clusters, se ex-
cluy6 la variable filtrado glomerular estimado para la
edad, TFGe, clase. Posteriormente, se analizaron los cen-
troides, y las diferencias entre cada cluster.

Modelos supervisados

El conjunto de datos se dividié en un 80% para entrena-
miento (training), y 20% para evaluacién (test).

Tras realizar la divisiéon de los datos, se evalua-
ron los diferentes algoritmos para identificar cual presen-
taba mejores rendimientos. Las métricas de rendi-
miento utilizadas fueron: recall, precisién, F1 score, accu-
racy. Se utiliz6 la curva ROC (Receiver Operating Charac-
teristic) para visualizar los verdaderos positivos y verda-
deros negativos. El Anexo 5 muestra las definiciones de
cada una de las métricas a utilizar.

Prediccién

Por ultimo, se pidi6 a un nefrélogo de Guadalajara, Mé-
xico, que proporcionara dos casos clinicos de su consulta
que sirvieran como ejemplo de predicciones del modelo se-
leccionado.

4 RESULTADOS

Evaluacioén de la calidad del dataset

Como caracteristicas generales, el dataset tenfa una
edad media de 53.65 afios, el 48.8% eran hombres, y 38 y
34% tenian antecedentes de hipertensién y diabetes, res-
pectivamente. La media de creatinina era 2,61 mg/dl, con
TFGe de 55.8 ml/min/1.73m?2. E1 37% de los individuos te-
nian albuminuria positiva. La tabla 1 muestra las principa-
les caracteristicas generales del dataset.

Al haber calculado la TFGe, con el dataset resultante fue
posible estimar la fiabilidad de la clasificacion inicial de
ERC.

La tabla 2 muestra la clasificacién inicial de ERC com-
parada con la clasificacién basada en TFGe calculada para
cada sexo. Dentro del grupo inicialmente clasificados



como no ERC, se puede observar que 52 individuos tenian
una TFGe <60 ml/min/1.73m?2. Por el contrario, 19 indivi-
duos tenian alguna TFGe >60 ml/min/1.73m? aunque,
como se mencioné previamente, esto no seria excluyente
con el criterio de ERC basada en la clasificaciéon de KDIGO.

Debido al riesgo de misclasificacion en el dataset origi-
nal, ante la ausencia de mas informacién de la recoleccién
de los datos y condiciones clinicas de los pacientes, final-
mente se decidié utilizar el outcome TFGe baja para la
edad, para efectos de este trabajo.

ariable
Edad (media, SD) 53,65+ 14,46
Sexo masculino (n;%) 187 (48,83)
Hipertension (n;%) 144 (37,60)
Diabetes mellitus (n;%) 131 (34,20)
Enfermedad coronaria (n;%) 40 (10,44)
Pérdida de apetito (n;%) 90 (23,50)
Edema de miembros inferiores (n;%) 70 (18,28)
Anemia (n;%) 61 (15,93)

Globulos blancos {media, SD)
Glucosa al azar (media, SD)

8280,88 (2507,21)
146,96 +-45,95

Sodio (media, SD) 138,07 +-6,46
Potasio (media, SD) 4,40 +-0,67
Creatinina sérica {media, SD) 2,61+-3,18
TFGe (media, SD) 55,85 +-40,45
TFG disminuida para la edad (n;%) 213 (55,61)
Albuminuria {cruces) (n;%)
0 240 (62,66)
1 41 (10,70}
2 42 {10,87)
3 38 (9,92)
4 21 (5,48)
5 1(0,26)

Tabla 1. Caracteristicas generales de la poblacion.

Hombre Mujer Cualguiera Hombre Mujer Cualquiera
Mo ERC
(158) 11 52 52 147 106 106
SiERC
(225) 181 19 206 44 2086 19

No ERC 163 3 166
SiERC 7 210 217
Total 170 213

Tabla 2. Diagndstico de enfermedad renal cronica segtin el
criterio cldsico y segtin el criterio ajustado para la edad.

Un total de 213 individuos en el dataset presentaban
una TFGe baja para la edad, de los cuales 173 eran mujeres
y 39 eran hombres.
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Clusters

Se realiz6 un analisis de G-means excluyendo las varia-
bles TFGe, urea, creatinina, e incluyendo la variable albu-
mina urinaria, excluyendo el resto de variables urinarias.
Se obtuvio en total 4 clusters distribuidos de la si-
guiente manera. (Figura 1).

-Cluster 0 (C0): 28 instancias (7.31%)
-Cluster 1 (C1): 22 instancias (5.74%)
-Cluster 2 (C2): 128 instancias (33.42%)
-Cluster 3 (C3): 205 instancias (53.52%)

La figura 2 muestra los centroides de cada cluster, pro-
porcionando informacién clave sobre las diferencias en-
tre ellos.

o w
rd
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28 mstances
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22

nstances
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128 instznces
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Figura 1. Distribucion de los clusters.

La mayoria de las instancias se encuentran agrupadas
en el C3 y el C2, mientras que los CO y C1 contienen un
namero significativamente menor de instancias, sugi-
riendo que las caracteristicas en los C2 y C3 son mas comu-
nes en los datos.

Meétricas del analisis de Cluster:

Total suma de cuadrados: 25.37

Suma de cuadrados intracluster: 16.97

Suma de cuadrados entre clusters: 8.40
Ratio de la suma de cuadrados (ratio_ss): 0.33

El ratio_ss es relativamente bajo, lo que indica que una
parte considerable de la variacién total en los datos se ex-
plica por la variacién dentro de los clusters en lugar de en-
tre ellos. Esto sugiere que los clusters pueden estar solapa-
dos, lo que podria reflejar similitudes entre los grupos.
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Figura 2. Composicion de variables de cada cluters.
Centroides:

Cluster 0: Es totalmente de sexo femenino, con niveles
de albuminuria positiva, hiponatremia, con mayor porcen-
taje de hipertensons.

Cluster 1: Mayor edad media, con albuminuria positiva,
hiponatremia leve, pero con niveles de potasio elevado
(5.9). En este cluster predomina la hipertensién, diabetes
mellitus, y otros singos clinicos como edema de MMII y
anemia. Los integrantes de este cluster también
son predominantemente mujeres.

Cluster 2: Este grupo tiene la edad promedio mas alta
(64.3 afios), pero no presenta albuminuria. Se evidencia
normonatremia y normokalemia, con una prevalencia de
hipertensiéon y diabetes mellitus, pero sin otros sintomas
significativos. Este cluster también presenta un predominio
de sexo femenino.

Cluster 3: Este es el grupo mas joven (46.3 afios), sin al-
buminuria, sin hipertension, o diabetes, y todos los inte-
grantes son de sexo masculino.

El CO agrupa sujetos con hipertensién, pero sin otras co-
morbilidades importantes, y con apetito normal. Este
grupo tiene una edad ligeramente mayor y esté integrado
por mujeres. El C1 combina varios factores de riesgo, como
hipertensién, diabetes, y anemia, con mayores niveles de
potasio. El C2 muestra individuos mayores, con hiperten-
sién y diabetes. El C3 incluye sujetos méds jévenes, sin co-
morbilidades relevantes, y todos son hombres. Este grupo
parece ser el mas saludable en comparacién con los otros.

La distancia entre los clusters indica qué tanta separacion
hay entre ellos: El CO estd mas cerca del C1 y el C2. EI C3,
por su parte, estd mas alejado de los otros clusters, refor-
zando que este grupo es diferente en términos de edad y
caracteristicas clinicas.

Batch centroid

Tras obtener los resultados de los clusters, se utilizo6 la op-
cion batch centroid, proporcinada por BigML, la cual per-
mite afiadir los clusters como una nueva variable al dataset
y permite analizar los datos de cada cluster.
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Figura 3. Filtrado glomerular segiin la edad, de acuerdo
a cada cluster.
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Con el fin de comprender cémo se encontraban relaciona-
dos los clusters con las variables renales, se evalud el fil-
trado glomerular para cada cluster (Figura 3).

El C3, que es el grupo maés jéven, tiene el filtrado glome-
rular mas alto con una media de 82.35 ml/min/1.73m?2. El
C0y C1, son mayores, con peor funcién renal, con TFGe de
22.57 y 8.98 ml/min/1.73m?, respectivamente. El C2, pre-
senta una TFGe de 28.74 ml/min/1.73m?2. Las diferencias
encontradas son estadisticamente significativas (p=5.19-
58) (Figura 4).
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Los modelos de Decision Tree, Random Forest, y Boosted
Trees presentan resultados bastante similares en con res-
pecto a precision, recall, F1-Score, aunque con un AUC li-
geramente diferente.

Tanto la regresién logistica como el deepnet destacan,
mostrando los mejores rendimientos, con un recall alto
(97.3%) y un AUC también notable (0.90), siendo, por lo
tanto, las opciones mas sélida. El Anexo 6 muestra los re-
sultados de los modelos supervisados.

A) Accwracy  Recall Fl-5corm Pracisidn AL
Regresion logstica E8.31 7.2 mE= BLE 0.50
D ision tree 5842 B3.13 0.B45 B0.43 0.50
’ Ranzam Forest EL.42 B3.19 DE4E 80.49 D.B==
+
Soosbed traes EL.42 B3.19 DE4E 80.49 D.Eoz
Dozpnat E7.al 7.3 oEE B0 0.51
Cross Validation
Cluster 0 Cluster Cluster 2 Cluster 3
B) =F & cuser - - | Con el fin de determinar si el modelo de deepnet pre-
. sentaba overfitting, se realizé el proceso de crossvalidation
GFR disminuido para .. (IS ] X L
en BigML Para ello se dividi6 el dataset de test en 5 partes
y posteriormente se calcul6 la media de cada parametro
evaluado. El Anexo 7 muestra los resultados del promedio
de las evaluaciones del K-fold, y los resultados de la eva-
I luacién inicial.

Figura 4. A) Distribucion de filtrado glomerular por cluster.
B) Distribucion del outcome filtrado glomerular bajo para la edad
por cluster.

Modelos de aprendizaje supervisado

Durante el anélisis, se entrenaron un total de 5 modelos
teniendo como outcome el filtrado glomerular bajo para la
edad. La tabla 3 muestra los resultados de los rendimien-
tos de las evaluaciones de cada modelo.

En general, los modelos demostraron un buen rendi-
miento.

De acuerdo a los resultados, los promedios del K-fold y
del score F-1 son ligeramente més bajos que la evaluacién
inicial, sugiriendo que el modelo puede tener ligeras varia-
ciones dependiendo del fold. La precisioén, se mantiene de
forma constante, indicando que el modelo sigue siendo
confiable para detectar los verdaderos positivos. El Recall,
por su parte, es ligeramente inferior en el K-fold, lo que
puede inidcar que el modelo tiene un poco més de dificul-
tad para captar todos los casos positivos en algunas parti-
ciones. El AUC, es alto en ambos casos, pero ligeramente
inferior en el K-fold (0.896 vs 0.917).

La consistencia entre las métricas sugiere que no hay
overfitting.Y las diferencias identificadas son relativamente
pequetias y esperables debido a la variabilidad natural en-
tre las diferentes particiones de los datos.

Predicciones:

Tras entrenar los modelos, se decidié mostrar ejemplos
de predicciones de dos pacientes de la vida real. Dichos pa-
cientes fueron valorados en consulta externa de Nefrologia

en Guadalajara, México.

Ejemplo 1
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Se trata deun pacientede sexo masculino, de
42 afios sin antecedentes de HTA o diabetes o enfermedad
coronaria. El paciente acude con edema de miembros infe-
riores. Su analitica mostré6 Hb: 15.3 g/dl, leucocitos de
5.300, con una albuminuria de de 3.21 g/dia. Se puede ob-
servar en la figura5A que el algoritmo clasifica al paciente
con 60% de probabilidad de tener un filtrado glomerular
adecuado para su edad. Esta clasificacion es ade-
cuada, ya que el filtrado de esta paciente es ade-
cuado para su edad (TFGe real: 109 ml/min/1.73m?).

Ejemplo 2

Mujer de 65 afios con antecedentes de hipertension ar-
terial, sin diabetes o enfermedad coronaria. Al examen fi-
sico presenta edema de miembros inferiores, y sus labora-
torios muestran Hb 10.1 g/dl, y leucocitos normales. En la
figura 5B se observa que el modelo clasifica a la paciente
en el grupo TFGe baja para la edad, con una probabilidad
de 99.14%. (TFGe real: 24 ml/min/1.73m?).
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Figura 5. Predicciones. A) Ejemplo 1. B) Ejemplo 2.

5 DISCUSION

En este estudio se ha evaluado la utilidad de una base
de datos de uso publico para entrenar modelos de machine
learning que permitan clasificar a un grupo de individuos
segun la presencia de deterioro de la funcién renal.

En un primer paso se evalu6 la calidad de la base de
datos encontrando como desventajas la ausencia de la va-
riable sexo y de la variable filtrado glomerular. Dicha limi-
tacién conllevé a modificar el protocolo y crear una base
de datos semisintética, que incluyera valores de sexo y fil-
trado glomerular como estimador de la funcién renal. Para
ello, en un primer paso se calcul§ el filtrado glomerular su-
poniendo ambos sexos, y se asigno el sexo de la etiqueta de
ERC correspondiente. El grupo resultante, sirvié6 como
base para la creacién de un arbol de decision que permitié
predecir la variable sexo en los individuos restantes.

Diferentes estudios han reportado que las mujeres tie-
nen menor riesgo de progresiéon a ERCT que los hombres,
incluso tras ajustar por diferentes factores. Se sugiere que
podria estar relacionado con factores biolégicos, como los
estrégenos representando un factor protector, el acceso a
cuidados de la salud, entre otros, lo que hace que sea de
vital importancia la inclusién de la variable sexo para un
analisis mas acertado en el campo de la ERC. Adicional-
mente, es necesario para el calculo del filtrado glomerular
estimado (12).

Al predecir el sexo a partir de la variable resultado
(ERC), surgi¢ la limitacion de condicionar los modelos de
entrenamiento a presentar overfitting. Por lo tanto, en lugar
de utilizar la variable filtrado glomerular, se tom6 la deci-
sién de utilizar el outcome filtrado glomerular bajo para la
edad.

El concepto de filtrado glomerular ajustado para la
edad esta incrementando su aceptacion en el campo de la
nefrologia, basado en la premisa de que la funcién renal
disminuye fisiolégicamente con la edad, no siendo ade-
cuado utilizar el mismo punto de corte para todas las eda-
des (13). Este concepto fue validado en un estudio pobla-
cional realizado en Alberta, Canada, en el que se reporto
que aquellos individuos mayores de 65 afios con una TFGe
entre 45 y 60 ml/min/1.73m? no presentaban diferencias
en mortalidad y efectos adversos comparados con aquellos
sin ERC (5). Por lo tanto, se decidi6 utilizar esta variable
como resultado.

Tras constituir la base de datos semisintética, se realiz6
un estudio de clusters que permiti6 agrupar los datos segtin
sus caracteristicas, permitiendo obtener grupos separados
entre si con sentido clinico. El andlisis arrojo 4 clusters, que
presentaban diferencias en edad, y presencia de variables
como hipertensién y diabetes. Al analizar los centroides en
conjunto con la base de datos original, se pudo observar
como ciertas caracteristicas clinicas se asociaban con la pre-
sencia de un filltrado glomerular normal o con un filtrado
glomerular bajo. Pese a que los resultados fueron llamati-
vos, el andlisis no agrupé adecuadamente a aquellos con



filtrados glomerulares intermedios, lo que sugiere que se-
ria atil afiadir nuevas variables que hacen parte del riesgo
de aparicién de ERC. Adicionalmente, no se puede descar-
tar de que parte de la agrupacién relacionada con el sexo,
haya estado relacionado con la generacién de la variable
sexo estimado por el modelo entrenado.

Los modelos supervisados permitieron establecer el
problema de clasificacién de acuerdo con el outcome fil-
trado glomerular bajo para la edad. Los resultados de la
evaluacion mostraron un buen rendimiento, siendo la red
neuronal, el que ofrece mejor rendimiento general con un
balance sélido entre precisién, recall y Score F1, aunque la
regresion logistica también mostré un buen rendimiento.
El andlisis posterior de crossvalidation permitié descartar
que los resultados se debieran a overfitting en el modelo.

Otros estudios han evaluado el uso de modelos de ma-
chine learning para predecir el deterioro de funcién renal en
pacientes con ERC. (Anexo 8) (14). De igual forma,
diferentes autores han analizado el dataset utilizado en
este estudio para entrenar modelos de ML enfocados en la
prediccion de ERC. Tekale et al. (15) emple6 SVM vy
Decision trees para predecir el diagnéstico de ERC,
consiguiendo una precision de 91.75% y 96.75%,
respectivamente. Salekin y Stankovic(8), por su parte,
aplicaron K-Nearest Neighbours, Random Forest y redes
neuronales, alcanzando una precisién del 99.3% en F1-
score con Random Forest, junto con una significativa
reducciéon del error cuadrético medio (RMSE). Por otra
parte, Singh (21) implementé una serie de algoritmos,
entre ellos Decision Tree, SVM, KNN, Naive Bayes y
regresion logistica, observando una precisién del 100% con
Decision Tree y Random Forest. Similar a este trabajo,
todos los autores resaltaron la necesidad de un ntimero
mayor de individuos, afadiendo como limitacién, el
nimero de datos faltantes, y errores, que podian afectar la
confiabilidad de los resultados.

A diferencia de los estudios descritos, que en su
mayorfa utilizan el dataset sin modificaciones
significativas y se enfocan en predicciones binarias de
presencia o ausencia de ERC, en este estudio se abord¢ la
ausencia de variables claves como el sexo y la TFGe.
Adicionalmente, este es el primer estudio que utiliza
modelos de ML para predecir el outcome TFGe baja para
la edad, proporcionando una perspectiva distinta a la de
los estudios previos, y destacando la importancia de la
selecciéon adecuada de parametros clinicos de acuerdo a la
enfermedad evaluada.

Este trabajo sugiere que los modelos de machine learning
podrian ser adecuados para clasificar pacientes en riesgo
de presentar deterioro de la funcién renal y abre la puerta
para proponer futuros estudios colaborativos, que permi-
tan aumentar el nimero de pacientes y afiadir multiples
factores de riesgo conocidos de ERC, y biomarcadores no-
vedosos como estudios genéticos y estudios de imagen. Se-
ria de interés comprender como la suma de estas variables
podria interactuar con la aparicién del dafio renal que
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pueda tener implicaciones terapéuticas para ofrecer un en-
foque mas personalizado a los pacientes.

Este trabajo también presenta limitaciones significati-
vas. El hecho de ser una base de datos de acceso publico,
con poca informacién sobre la recogida de los datos, puede
conllevar a errores en la interpretacién de los datos. La au-
sencia de la variable sexo, puede que no permita tener en
cuenta las diferencias biolégicas de la poblacién, por lo que
es necesario recogerla a la hora de la creacién de un data-
set. Sin embargo, la prediccién de la variable sexo sobre el
dataset, puede facilitar el overfitting, también nublando los
resultados de los modelos, principalmente debido a la pre-
sencia de la variable nitrégeno ureico. La ausencia de datos
del dataset original, y la necesidad de imputacién de algu-
nas variables, también representa una limitacion.

Por ultimo, aunque los rendimientos de los modelos ha-
yan sido altos, en un siguiente paso se entrenaran multi-
ples modelos con la inclusién y exclusién de variables que
reduzcan el potencial overfitting.

6 CONCLUSION

El uso de herramientas de machine learning, representa
una forma innovadora de diagnosticar a pacientes en
riesgo de ERC, y de predecir la progresion de la enferme-
dad. Sin embargo, la elaboraciéon de bases de datos que
contengan variables relevantes para el diagndstico es pri-
mordial a la hora de entrenar dichos modelos, ya que
puede conllevar a errores de interpretaciéon. En este estu-
dio también se muestra la importancia de la correlacion cli-
nica a la hora de realizar estudios de machine learning en el
campo de la salud y sienta las bases para la realizacién de
estudios colaborativos que faciliten la inclusién de un ma-
yor nimero de factores de riesgos y biomarcadores, asi
como un mayor numero de sujetos en el estudio.

En estudios futuros, seleccionaremos diferentes varia-
bles para entrenar modelos que nos permitan reducir el
overfitting, y analizaremos la utilidad de herramientas de
machine learning para enfermedades renales especificas
como lo es la poliquistosis hepatorrenal autosémica domi-
nate.
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ANEXOS

Anexo 1. Definicion de las variables del dataset inicial, niimero

de valores faltantes y ejemplo de valores atipicos.
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Anexo 2. Definicién de métricas para evaluar rendimiento
de los modelos entrenados.
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Anexo 4. Principal component Analysis

Filtrado glomerular: En el dataset resultante, se
asigno el nuevo pardmetro de TFGe, segtin el sexo
estimado, y se cre6 la variable TFGe baja para la

Percent Variance Explained
on
(=]

— =~
% ‘,I., Cumulative variance: ¢ ‘:

PREDICCION DE LA VARIABLE SEXO

Para predecir la variable sexo se realizaron los siguien-

tes pasos:

1.

Calculo de la TFGe asumiendo ambos sexos: Se uti-
liz6 la férmula CKD-EPI para calcular la TFGe con
base a la edad y a la creatinina sérica asumiendo
sexo femenino y otro asumiendo sexo masculino.
Se crearon dos columnas para clasificar TFGe < (1)
0> (0) de 60 ml/min/1.73m? para ambos sexos.

Se gener6 una columna donde se identifico si habia
diferencia en la clasificacién de TFGe entre el sexo
femenino y masculino. Si éste era diferente, se
asigné un valor de 1, si eran iguales, se asigno el
valor de 0.

Identificacién de sexo segun filtrado glomerular:
Par los casos donde la diferencia de TFGe era 1, se
reviso la columna clase (ERC), y si la clase es igual
a1, se asigno el sexo, cuya TFGe concordara con la
asignacion de ERC. De esta manera identificando
qué sexo seria mas probable en funcién de los resul-
tados y la clasificacion del paciente.

Se identificaron 66 individuos a quienes se les pudo
asignar el sexo con esta estrategia. Se creé un data-
set con estos individuos, y otros con aquellos en los
que el sexo seguia como interrogante.

En BigML se subi6 el dataset con sexo asignado, sin
incluir la variable clase y se entrené un arbol de de-
cisién que permitiera predecir el sexo. Realizamos
un Split training:test de 80:20%, consiguiendo como
rendimientos una Accuracy de 92,86% para ambos
sexos, con recall de 88.89% y 100% para el sexo mas-
culino, y femenino, respectivamente. (Anexo 5).
Prediccion de sexo: Finalmente, se utilizé el modelo
entrenado, para predecir la variable sexo del data-
set con sexo desconocido.

edad.

Anexo 5. Decision tree para prediccién de variable sexo.
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Anexo 6. Modelos supervisados
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C) Random Forest
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Anexo 7. 5—f01d crossvalidation Abreviaciones: K-NN: K-Nearest Neighbors, RF: Random Forest, NN: Neu-
ral Network, DT: Decision Tree, SVM: Support Vector Machine, NB: Naive
Bayes, PNN: Probabilistic Neural Network, MLP: Multi-layer Perceptron,

Métrica Evaluacion Inicial (Deepnet) K-fold Promedio . . . R . .
RBF: Radial Basis Function, ADASYN: Adaptive Synthetic Sampling.

Accuracy 87.01% 84.00%

F-measure 80.00% 75.23%

Precision 97.30% 97.14%

Recall 0.7583 0.7148

Phi coefficient 22.50% 26.39%

FPR 58.44% 53.33%

% positive instances 166.49% 171.71%

Lift 79.80% 80.00%

K-S statistic 0.594 05738

Kendall's Tau 07228 0.6797

AUC 09176 08956

Anexo 8. Estudios evaluando el uso de machine learning para el
diagnéstico de ERC. Adaptado de Debal, et al. (14)

Técnica aplicada Resultado re- Limitaciones
portado
1 | K-NN, RF, y NN, | ScoreF1deRF: | Tamano de dataset Salekin y
enfoque Wrapper | 99.8 pequeno con valores Stankovic
y Enfoque Embe- faltantes; no se in- 8)
bido cluy6 prediccion de

nivel de severidad

2 | DTy SVM Precision de Necesita un aumento | Tekale et
DT: 91.75% y en el tamarnio del da- al. (15)
SVM: 96.75% taset; no se incluyd
prediccion de severi-
dad. Solo se compa-
raron resultados de
dos clasificadores

3 | NB, KNN, SVM, Precision de Dataset pequefo; no Priyanka
DTy ANN. NB: 94.6% se realizé prediccion etal. (16)
de etapas; la preci-
sién de la clasifica-
cién necesita mejora

4 | RFy ANN Precision de Dataset pequefio y Yashfi
RF:97.12% y sin prediccion de eta- | (17)
de ANN: 94.5% | pas

5 | PNN, MLP, Precision de Dataset pequeno; se Rady y
SVM, RBF PNN: 96.7%, usaron algoritmos no Anwar
MLP: 60.7%, adecuados para con- (18)
SVM: 87%, juntos de datos pe-
RBF: 51.5% querios
6 | Técnica EDL- Sensibilidad de | Tamafo de dataset Alsuhi-
CDSS, deteccién EDL-CDSS: de referencia pe- bany et
de outliers con 0.9680 y especi- | quefo; integracion al. (19)
ADASYN y ficidad: 0.9702 de IoT y datos de re-
ajuste de hiper- comparado con | ferencia no esta clara;
parametros con ACO, FNC, el estudio solo se
QOBOA KELM, CNN- centra en clasifica-
GRU, DBN, cion binaria (ERC o
DT, MLP y D- no-ERC)
ACO
7 | KNN, ANN, Precision de Dataset pequefio y Poonia et
SVM, NBy LR KNN: 66.25%, sin prediccion de eta- | al. (20)
con Chi-Cua- ANN: 65%, pas; la precisién ne-
drado y RFE SVM: 97.5%, cesita mejora

NB: 95%, LR:
97.5%




