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Abreviaturas 
 
AI: Inteligencia Artificial 
 
AUC: Área debajo de la curva 
 
CKD-EPI: Chronic Kidney Disease - Epidemiology Collaboration 
 
ERC: Enfermedad Renal Crónica 
 
ML: Machine Learning 
 
PAS: Presión Arterial Sistólica 
 
PAD: Presión Arterial Diastólica 
 
TFGe: Tasa de Filtración Glomerular estimada 
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Resumen 
 
 
La Enfermedad Renal Crónica (ERC) tiene una prevalencia general  del 10% y su tendencia global al alza es 
preocupante. Diversos esfuerzos se han realizado para mejorar el tamizaje de la ERC y la detección en 
estadios tempranos. Sin embargo, aún no han sido suficientes para atenuar su impacto creciente en la 
población.  
 
   
El objetivo de la presente investigación es desarrollar un modelo predictivo usando Inteligencia Artificial 
(AI) a partir de datos clínicos rutinarios, de fácil acceso.  
 
Se trata de un estudio observacional retrospectivo usando datos secundarios provenientes de tres 
instituciones de salud de Colombia y Perú. El modelo predictivo será construido por investigadores de 
Arkangel AI utilizando diversas arquitecturas de análisis a partir de siete variables independientes de fácil 
acceso: 1-duración de la diabetes (definida como la fecha de consulta menos la fecha de diagnóstico, 
según corresponda), 2-presencia o ausencia de diabetes, 3-presión arterial sistólica (PAS), 4-presión 
arterial diastólica (PAD), 5-presencia de diagnóstico de hipertensión, 6-Índice de masa corporal y 7-sexo. 
El valor de la TFGe (tasa de filtración glomerular estimada) es el desenlace, buscando predecir la 
probabilidad de que los valores de esta sean superiores, inferiores o iguales a 60 ml/min/1,73 m2 y se 
define como positivo para riesgo de presentar ERC cuando es < 60 ml/min/1,73 m2 estrictamente 
 
Siendo la ERC asintomática en sus estadios tempranos y su progreso silencioso hasta estadios tardíos de 
difícil reversibilidad, el desarrollo de una nueva tecnología que permita la detección de pacientes en riesgo 
de ERC en etapas iniciales mediante variables obtenidas en controles médicos de rutina, será 
profundamente beneficioso no solo para la población de Colombia y Perú sino a nivel global.  

 

 
 
Palabras claves:  Enfermedad Renal Crónica, Inteligencia artificial, predicción, diagnóstico. 
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Marco teórico e Introducción 
 
 
 La Enfermedad Renal Crónica (ERC) es una condición progresiva asintomática en sus estadios 

iniciales lo cual dificulta su diagnóstico precoz. A nivel mundial se estima que más del 10% de la población 

general padece de ERC (1). En Latinoamérica, la prevalencia tiene una tendencia mayor, siendo la más 

baja en Haití (6,2%) y la más alta en Puerto Rico (15,4%) de acuerdo al Atlas Global de Salud Renal emitido 

por la sociedad internacional de nefrología en el año 2021(2). En Perú y en Colombia se estima un valor 

cercano al 10% con una tendencia en aumento (3, 2). Los datos epidemiológicos son preocupantes, 

principalmente la tendencia al alza en los presupuestos públicos debido a la carga de esta enfermedad.  

De hecho, en Colombia, en el año 2023 se registró un aumento del 30% aproximadamente de la 

prevalencia con respecto al año 2022. (4) 

 

 La ERC es más prevalente en adultos mayores debido a que la función renal tiene un 

decrecimiento natural producto del envejecimiento. Sin embargo, existen factores que pueden acelerar 

dicha disminución como la hipertensión arterial, la obesidad y/o la diabetes mellitus. Los estadios 

avanzados de dicha patología se asocian a una alta morbimortalidad. Actualmente, la ERC está surgiendo 

como una de las principales causas de muerte a nivel global (1).  

 

 La ERC se clasifica en cinco etapas de acuerdo al valor de la Tasa de Filtración Glomerular (TFG). 

En la etapa 1, la TFG es mayor a 90 ml/min/1,73 m2, en etapa 2, entre 60 y 89 ml/min/1,73 m2 y en la 

etapa 3, menor o igual a 59 ml/min/1,73 m2. Valores menores a partir de esta etapa, se asocian a un 

significativo aumento de eventos cardiovasculares, insuficiencia cardíaca y mortalidad (5). Por esta razón, 

en la práctica clínica se considera clave el diagnóstico y manejo tempranos.   

 

 Dada la característica asintomática de la ERC se están explorando nuevos algoritmos para 

detectar, diagnosticar y consecuentemente, tratar a los pacientes con ERC en estadios iniciales y prevenir 

el progreso de dicha patología al estadio terminal (diálisis) (6). De hecho, En el año 2020 y 2021 se 

realizaron dos estudios observacionales en el reino unido con personas mayores de 60 años sin 

diagnóstico de ERC que fueron sometidas a una pesquisa para la misma, estimándose que en un 40% de 

los casos se cumplían criterios para ERC al momento del estudio (7 y 8). Estos resultados sugieren que un 

número relevante de personas tienen ERC en un estadio temprano y lo desconocen, especialmente en 

adultos mayores. 

 

 Los centros de salud donde los pacientes se realizan sus controles son puntos estratégicos para 

mejorar el diagnóstico precoz de ERC y su manejo oportuno (9).  

 

 En los años 90’ el paulatino uso masivo de computadores permitió el almacenamiento de las 

historias clínicas en formatos digitales, lo cual ha facilitado su rápida lectura y revisión por equipos 

multidisciplinarios. Este relevante avance tecnológico ha promovido la investigación retrospectiva de los 

datos almacenados, como la comparación de grupos de pacientes con cualidades en común buscando 

asociaciones. Por ejemplo, la presencia de factores de riesgo descritos como asociados a una patología 
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(hipertensión) y el diagnóstico (ERC). En otras palabras, se analizan grupos de personas, teniendo en 

cuenta que las conclusiones obtenidas están circunscritas a dichos grupos. 

 

En los últimos años el desarrollo de diversas técnicas de Machine Learning (ML) se ha intensificado y sus 

aplicaciones en el ámbito de la salud crecieron exponencialmente (10). El objetivo del ML es entrenar a 

los algoritmos o modelos para que emitan un juicio sobre una determinada característica o condición de 

un individuo basándose en el análisis de una gran cantidad de registros proveniente de una población 

numerosa de personas. Esta capacidad de las máquinas de generar una predicción a partir de información 

aprendida es conocida como Inteligencia Artificial (su sigla en inglés, AI). El abordaje a los datos entre la 

metodología de AI y la investigación clínica epidemiológica, se podría resumir en una frase de Alexandre 

Dumas (1844): “todos para uno (AI) y uno para todos (epidemiología clínica). (11) 

 

Una de las aplicaciones más difundidas de la AI es la detección y/o diagnóstico de una determinada 

patología. Con respecto a la ERC, al momento se han desarrollado diversos modelos para predecirla 

utilizando diferentes indicadores clínicos, poblaciones homogéneas y heterogéneas, además de diferentes 

tipos de estudios observacionales, sin hallar un modelo unificador ni validado por el grueso de la 

comunidad científica (12). 

 

Considerando la gran cantidad de datos recolectados en la práctica clínica diaria para describir las 

condiciones de los pacientes, el bajo costo y la inminente necesidad de facilitar el tamizaje diagnóstico de 

ERC, se construirá un modelo predictivo de AI para detectar riesgo de desarrollar ERC, usando para el 

entrenamiento de dicho modelo la información de las variables mencionadas, frecuentemente 

recolectadas en las visitas de revisión y control médico. 
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Hipótesis y objetivos 
 
 
Hipótesis  
 
El uso de siete indicadores clínicos (presión arterial sistólica y diastólica, índice masa corporal, diagnóstico 
de diabetes, sexo, tiempo de duración de diabetes, diagnóstico de hipertensión) para el entrenamiento 
de un modelo con fines predictivos de AI, permite detectar pacientes asintomáticos con alto riesgo de 
ERC. 
 
 
Objetivo General 
 
Desarrollar un algoritmo o modelo predictivo basado en AI a partir de datos clínicos de rutina para 
clasificar a pacientes en riesgo de presentar enfermedad renal (definido en este estudio como la presencia 
de una TFGe menor a 60 ml/min//1,73 m2 ) 
 
 
Objetivos específicos 
 

● Descripción de las características clínicas y demográficas de los pacientes en las bases de datos 
utilizadas. 

 
● Desarrollo y entrenamiento de un modelo predictivo de AI, usando siete características clínicas 

de fácil acceso. 
 

● Evaluar el desempeño de los modelos predictivos usando data desconocida para el modelo de 
acuerdo con las características operativas de sus resultados.       
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Metodología  

 

Diseño del estudio 

 

Es un estudio observacional, transversal y retrospectivo, basado en datos secundarios, a partir de 

información clínica proveniente de tres instituciones de salud: Somedyt y Medisinú en Colombia 

(Instituciones Prestadoras de salud de 2do y 3er nivel de complejidad) y PulsoSalud en Perú (Aseguradora 

de Salud) recolectada por las instituciones entre 2019 y 2024.  

 

Recolección y procesamiento de los datos 

  

Los datos estuvieron disponibles para el procesamiento de la información y entrenamiento de los modelos 

desde el primer semestre de 2024. La información de las tres instituciones se unificó para conformar una 

base de datos. Dentro de los registros se encuentra  datos clínicos y demográficos de pacientes con y sin 

enfermedad renal. En los pacientes con más de un registro, se considerará el registro más reciente para 

todas las variables. La cantidad inicial de registros fue 645412. 

  

 

Criterios de selección  

 

Todos los registros de pacientes mayores de 18 años de edad serán considerados como incluidos, excepto 

aquellos que no cuenten con al menos una medición de la creatinina sérica. Esto con el fin de calcular en 

toda la muestra del estudio la TFGe usando la ecuación CKD-EPI (13). Se estandarizará la estimación de 

TFGe mediante dicha fórmula.  

 

Definición del desenlace principal 

 

El desenlace principal es la probabilidad de presentar enfermedad renal, que se define como una 

Tasa de filtración glomerular estrictamente menor a 60 ml/min//1,73 m2. Si la probabilidad que el modelo 

asigna al desenlace es < a 0,5, será clasificado como “sin riesgo” y si la probabilidad es mayor o igual a 0,5, 

será clasificado como “con riesgo” de sufrir enfermedad renal. No se proponen desenlaces secundarios. 

 

Estándar de referencia  

 

El estándar para la predicción del valor de TFGe es el calculado con la ecuación CKD-EPI (13) en su última 

actualización (2021), que no incluye la raza como variable. Esta se calculará con el valor de la creatinina 

más reciente de cada registro. Si ambos coinciden, se considerará un acierto del modelo, si discrepan se 

considerará un desacuerdo. La ecuación se describe a continuación: 

 

TFGe: 141 x min([Cre]/K,1) a X max([Cre]/K,1) – 1,209 X 0,993 Edad x 1,018 (si es mujer) 

 

[Cre]: creatinina sérica mg/mL 
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K: 0,7 (mujeres) o 0,9 (hombres) 

a: -0,329 (mujeres) o -0,411 (hombres) 

min: indica el mínimo de [Cre]/K o 1 

max: indica el máximo de [Cre]/K o 1 

 

 

Variables independientes 

 

Las variables elegidas son las siguientes: 

  

1. Duración de la diabetes (definida como la fecha de consulta menos la fecha de diagnóstico, en 

pacientes diabéticos) 

2. Presencia o ausencia de diabetes (si-no) 

3. Presión arterial sistólica en mmHg 

4. Presión arterial diastólica en mmHg 

5. Presencia de diagnóstico de hipertensión (si-no) 

6. Índice de masa corporal en Kg/m2 

7. Sexo (masculino-femenino) 

8. TFG (únicamente en la fase de entrenamiento del modelo, ya que es la variable que se busca 

predecir y se define ERC como una TFGe < 60 ml/min/1.73m2) 

 

Desarrollo de los modelos predictivos por AI 

 

Contexto 

 

Arkangel AI es una empresa emergente que se creó con el objetivo de implementar la AI como una 

herramienta al servicio del diagnóstico temprano de patologías con altas morbimortalidades como ERC. 

Con eso en mente, desarrolló una plataforma digital (https://www.arkangel.ai/), que ofrece apoyo en el 

diseño y entrenamiento de modelos de inteligencia artificial para un público no experto en código usando 

algoritmos previamente escritos (en el lenguaje de programación Python) por ingenieros de ML de la 

empresa. En la práctica, los Ingenieros trabajan en este “taller digital” con la intención de probar 

diferentes acercamientos, que puedan esclarecer las asociaciones más precisas entre los datos. En esta 

fase se realiza el proceso conocido como Entrenamiento del modelo, y consiste en determinar la mejor 

arquitectura que se adapte a los datos en cuestión, usando métodos de AI. Estos algoritmos de análisis se 

convierten en los modelos predictivos finales, después de probar decenas de ellos. Luego, se continúa con 

una fase de prueba o “testeo” de dicha capacidad predictiva con datos que no se usaron previamente en 

el entrenamiento, es decir, que el modelo no conoce, para asegurar la validez de las predicciones 

 

Finalmente, en el caso de este proyecto, se realiza una comparación entre la clasificación predicha por el 

modelo de AI y la clasificación clínica de los pacientes de acuerdo con su TFGe calculado con la fórmula 

CKD EPI (estándar de referencia). En este estudio la clasificación es: ausencia o presencia de riesgo de ERC, 

definido como una TFGe < 60 ml/min/1.73m2. 
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Almacenamiento y acceso a la base de datos 

 

 El almacenamiento, acceso y manipulación de los datos están certificados por la normativa 

internacional ISO 270001 sobre Seguridad de datos a nivel global. Toda la información clínica recibida ha 

sido previamente anonimizada para asegurar que no se pueda identificar a ningún individuo con los datos 

suministrados. La información se encuentra almacenada en un único servidor virtual privado, al que sólo 

tienen llave de acceso los investigadores. Dicha data es exclusivamente utilizada en el entrenamiento de 

los modelos de AI, y no está disponible al público o a otros miembros de Arkangel AI que no hagan parte 

del grupo de investigación (14).  

 

Fase de Entrenamiento 

 

Para esta etapa de trabajo se utiliza aproximadamente un 70 a 80% de los datos clínicos obtenidos. Las 

arquitecturas de Machine Learning exploradas por nuestra aplicación son: KNeighborsClassifier (KNC), 

Support Vector Machine (SVM), Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Logistic Regression (LR), Gradient 

Boosting (GB), Deep Learning (DL) y Deep Fully Connected Neural Networks (DNN). Cada modelo generado 

será categorizado de acuerdo con su efectividad predictiva, eligiéndose el mejor para la fase de testeo 

con datos desconocidos. La elección del modelo se basa en métricas objetivas de evaluación dadas por la 

sensibilidad, especificidad, precisión, puntuación F1 y Área bajo la curva (AUC).  

 

Fase de testeo 

 

En esta etapa el 20 a 30% de los datos clínicos restantes son leídos y analizados por los modelos predictivos 

por primera vez. La categorización, medición y selección de los resultados se realiza teniendo en cuenta 

las características operativas del modelo, mencionadas anteriormente. Además, la identificación de las 

variables más relevantes para la predicción en el poder predictivo se realizará por medio de Shapely 

Additive Explanations (SHAP). Este último es un valor que permite evaluar el peso o importancia de cada 

una de las variables usadas dentro de un modelo de ML.  

 

Plan de Análisis  

 

Análisis estadístico tradicional 

 

 La población, como se mencionó anteriormente, se compone de la totalidad de registros clínicos 

suministrados entre 2023 y 2024 por las empresas de salud descritas. Entre estos se seleccionaron todos 

los registros de mayores de 18 años y se excluyeron aquellos sin al menos un valor de creatinina sérica. 

Esta información se fusionó en una base de datos única, a partir de las variables seleccionadas por su 

relevancia clínica para ser parte del modelo final.  

Estas variables se presentarán y analizarán de acuerdo con su naturaleza cualitativa o cuantitativa; para 

las variables cuantitativas se describirán valores máximos y mínimos, porcentaje de datos faltantes, 

medidas de resumen como la desviación estándar para variables cuantitativas con distribución normal de 
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los datos, o mediana y rangos intercuartílicos, para las que no distribuyen normal. Las variables 

categóricas se describirán con frecuencias absolutas y relativas (porcentajes), moda y porcentaje de datos 

faltantes.    

 

Las asociaciones entre variables independientes cuantitativas se explorarán usando la correlación 

de Pearson o Spearman, de acuerdo con su distribución. Para las asociaciones entre variables cualitativas 

y cuantitativas se usará la prueba de hipótesis t de Student o U de Mann-Whitney según su distribución; 

para las variables categóricas se empleará la prueba de Chi-cuadrado (X2) en las comparaciones de grupos 

de datos. 

 

Modelo estadístico de regresión  

 

Se usará análisis multivariado para explorar las asociaciones entre las variables independientes y 

la dependiente (TFGe), controlando la posible confusión e interacción de estas cuando se encuentran 

presentes en un mismo modelo. El criterio clínico será el definitorio para la inclusión de las variables en el 

modelo final, independiente de los resultados estadísticos. Esta decisión se basa en la amplia sustentación 

de esto factores en la literatura científica y la opinión de expertos (15, 16, 17). La estrategia para usar será 

una regresión logística, previa confirmación de los supuestos de independencia de los errores y de no 

multicolinealidad. También se describirá el supuesto de homocedasticidad. En caso de no poder confirmar 

dichos supuestos, se recurrirá a otras pruebas de la familia de los Modelos Lineares Generalizados, en 

concreto, la regresión binomial. La variabilidad de los modelos será explorada con las métricas de bondad 

de ajuste, como el AIC, R2 de Nagelkerke y de McFadden, interpretadas como el porcentaje de variabilidad 

del desenlace que puede ser explicada por el modelo en cuestión. 

 

Modelo de Machine Learning para detectar riesgo de ERC 

 

El modelo predictivo se desarrollará con las estrategias de AI mencionadas en la sección anterior. Los 

resultados de las predicciones de dichos modelos, en función de su capacidad para distinguir un paciente 

sano de uno con alto riesgo de ERC se evaluarán con las características operativas (sensibilidad, 

especificidad, valores predictivos) y la Curva ROC (receiver operating characteristic) también conocida en 

español como Curva de eficacia diagnóstica. En un primer lugar se tabulan los resultados obtenidos por el 

modelo en la fase de testeo para cada individuo (presencia o ausencia de alto riesgo de ERC) y se compara 

con la condición real con base en el valor real de TFGe sérica. Con cada resultado acumulativo de registros, 

se calcula la cantidad de Resultados Verdaderos Positivos, Falsos Positivos, Verdaderos Negativos y Falsos 

Negativos, presentando los resultados en matrices de confusión  

 

 Las curvas ROC se construyen en un plano cartesiano con la representación en el eje de las 

abscisas de la sensibilidad que está definida por Verdadero positivo/ (Verdadero positivo + Falso negativo) 

y el complementario de la especificidad que está definido por Falso Positivo/(Falso Positivo + Verdadero 

Negativo) (18). 
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 Cuanto más cercano a 1 sea el valor del área debajo de la curva (AUC), más potente es el modelo 

para predecir o discriminar a un paciente sano de uno con alto riesgo de ERC. El modelo se considerará 

de buena capacidad predictiva cuando AUC tiene un valor de al menos 0,75. Los valores de sensibilidad y 

especificidad se expresarán con un intervalo de confianza de 95% (18). 

 

La información se presentará en tablas simples y graficas para las curvas AUC y para los valores SHAP. 

 

 

Consideraciones éticas 
 

Somos conscientes de la relevancia del consentimiento informado de los pacientes participantes en la 

investigación clínica. Sin embargo, dadas la congruencia entre las características de la investigación 

presentada en este protocolo y los argumentos expuestos en el capítulo 10 de la Guía Ética Internacional 

para Investigaciones Relacionadas con la Salud en Seres Humanos para eximir a los investigadores de la 

toma de consentimiento informado a los pacientes (ver tabla), se solicita la prescindencia de dicho 

documento (19). 

 

 

Argumentos de la CIOMS  Características del presente protocolo 

La investigación no sería factible o practicable de 

llevarse a cabo sin la renuncia de la toma de CI 

Más de 500.000 registros de  pacientes 
disponibles en las instituciones de salud 
mencionadas, con el único fin de usarlos en 
investigación.        

La investigación tiene importante valor social Prevalencia de ERC >10% población general, 
tendencia en alza. Alto % de pacientes sin 
diagnóstico. Morbimortalidad de la enfermedad 
renal crónica 

La investigación no plantea más que riesgos 

mínimos para los participantes 

Toda investigación con humanos conlleva algún 
tipo de riesgo. Sin embargo, se trata de un 
estudio sin intervenciones directas, con riesgo 
clasificado como mínimo. Los datos recibidos son 
anonimizados por las instituciones de salud antes 
de ser recibidos. No se tienen ningún tipo de 
contacto con el paciente, ni se modificarán de 
ninguna forma los datos ya recopilados en cada 
registro participante. 

 

  

Arkangel AI posee un Sistema de Gestión de Seguridad de la Información certificado por la norma 

Internacional ISO 27001, el cual protege la confidencialidad de los datos no sensibles utilizados, exige la 
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verificación continua de los mecanismos internos de seguridad informática, permite la trazabilidad de las 

modificaciones sobre las bases de datos y restringe el acceso a dicha información (14).  

 

La información será almacenada y también analizada en la “nube” internacional Amazon Web Services, la 

cual posee estrictos estándares de seguridad. Además, cuenta con una política de uso responsable de AI, 

es decir, en actividades legales, con respeto a los derechos ajenos tanto de adultos como niños, sin 

promover la violencia ni la difusión de información engañosa o no deseada ni el ingreso no autorizado a 

dispositivos o datos (20).  

  

En resumen, considerando los principios éticos expuestos por el Dr. Ezekiel Emanuel para una apropiada 

investigación clínica, este proyecto de investigación se constituye por una asociación colaborativa entre 

instituciones de salud y Arkangel AI para generar una herramienta tecnológica con un potencial valor 

social muy significativo en la salud renal. Los riesgos son mínimos con respecto a los beneficios debido a 

que el almacenamiento y manejo de la información, por profesionales idóneamente capacitados, se 

realizará con los mayores estándares de ciberseguridad y con la protección de los datos sensibles de los 

pacientes respetando sus derechos. Su validez científica en diseño y metodología está sustentada por 

investigaciones previas en el uso de AI en el diagnóstico temprano de diversas patologías. Los resultados 

serán sometidos a la evaluación de pares en el proceso de publicación en revistas internacionales. De esta 

manera, consideramos que la presente propuesta es robusta desde el punto de vista clínico, 

metodológico, regulatorio y ético. (21).  

 

Impacto esperado 

 

Beneficios 

 

Esta investigación tiene el potencial de incrementar significativamente la identificación de riesgo de ERC 

en pacientes asintomáticos atendidos en instituciones estableciendo alertas de sospecha de ERC. Esto 

permitirá: 1-optimizar los recursos de los laboratorios bioquímicos (en reactivos y horas de trabajo) en la 

confirmación del diagnóstico de ERC, 2- iniciar el tratamiento farmacológico renoprotector, 3-

implementar hábitos saludables a tiempo, 4-reducir el número de pacientes diagnosticados en etapas 

tardías con necesidad de diálisis y 5-identificar grupos de riesgo en los cuales realizar actividades 

educativas de prevención, 6-mejora en la calidad de vida del paciente y la de su círculo cercano, 7- 

reducción o modificación de la carga económica para el sistema de salud a largo plazo 

 

 Un aspecto adicional no menos importante es que las aplicaciones de AI en el diagnóstico precoz 

de enfermedades crónicas está teniendo un gran impacto en el sector público el cual atiende personas de 

diverso origen sociocultural. El desarrollo de algoritmos para predecir condiciones de salud sin la 

utilización de datos sensibles, ni laboratorios de difícil acceso y costosos, favorece la equidad en el 

diagnóstico y puede disminuir los eventuales sesgos socioculturales y clínicos en la atención médica (22).  

 

Riesgos 
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Uno de los principales riesgos con esta herramienta de AI, en el caso que sea implementada, es el 

sobrediagnóstico, ya que, al ser aplicada sobre población sin factores de riesgo conocidos, el algoritmo 

debe presentar una alta sensibilidad al diagnóstico y/o detección del riesgo. Como se explicó, el modelo 

pretende ser parte de una cadena de manejo clínico para la enfermedad renal en las instituciones 

participantes. Al poseer una alta sensibilidad, el algoritmo podría marcar como positivo a un paciente sin 

alteración renal. La consecuencia de esto podría ser una carga emocional para el paciente y su familia, y 

la realización de paraclínicos de confirmación que se pudieron evitar con una herramienta mas específica. 

Sin embargo, dada la alta carga de enfermedad en el mundo y en Colombia, y el propósito de la 

herramienta, es un riesgo que se asume por parte de los patrocinadores, desarrolladoras e instituciones 

de salud participantes, ya que el beneficio de detectar un paciente con alteración renal crónica sobrepasa 

el riesgo de un diagnóstico errado, que se descartará tan pronto se le realicen las pruebas de seguimiento 

al paciente (segunda creatinina). 
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Cronograma 

 

El desarrollo del proyecto ha ido avanzando desde el momento en que se compartieron los datos. Los 

análisis estadísticos y el entrenamiento de diferentes modelos ya se han explorado. En el momento nos 

encontramos haciendo pruebas con algunos modelos que tuvieron buen desempeño. Sin embargo, aún 

no tenemos ningún resultado final y aceptaríamos con agrado cualquier comentario u oportunidad de 

mejora de parte de su comité de expertos en bioética. 

 

Actividad Q4 2023 Q1 2024 Q2 2024 Q3 2024 Q4 2024 Q1 2025 Q2 2025 

 

Desarrollo de protocolos de 

investigación  
  

     

Revisión de la literatura y 

estado del arte  

       

Recepción de bases de 

datos anonimizadas 

       

Escritura de secciones de 

introducción y métodos 

       

Control de calidad bases de 

datos 

       

Procesamiento base de 

datos 

       

Entrenamiento de modelos        

Tests de modelos        

Selección de modelos        

Análisis de resultados         

Escritura sección de 

resultados  

       

Escritura discusión        

Sometimiento a revista 

indexada 

       

Publicación en revista 

indexada y divulgación 

científica 
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Presupuesto 

 

Recursos / Gastos Unidad 
Horas 
de 
trabajo 

Valores 

Recurso humano (Machine Learning, análisis 
de datos, evidencia médica científica) 

 $    150.00  450  $       67,500.00  

Costos de computación (GPU, AWS etc.)  $        5.00  3000  $       15,000.00  

TOTAL 
  
  

 $       82,500.00  
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