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RESUMEN

Introduccion: En la ERC es necesario prevenir su progresion a través de la correccion de
los factores de riesgo, el diagnéstico temprano y el tratamiento adecuado. Esto ha
llevado a una necesidad insatisfecha de desarrollar modelos para utilizar en la practica
clinica. La prediccidn precisa de la progresion de la enfermedad renal crénica (ERC) es
fundamental para guiar las decisiones clinicas, optimizar la asignacién de recursos y

mejorar los resultados de los pacientes.

Objetivo: Analizar el valor de los modelos de progresiéon en la ERC y proporcionar

evidencia de los impactos y riesgos subyacentes a su empleo.
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Posicionamiento del autor: Los modelos predictivos de progresion de la ERC han
evolucionado a lo largo de los anos, a medida que se ha avanzado en la comprensién
de la fisiopatologia de la enfermedad y se han desarrollado nuevas tecnologias y
enfoques de investigacion como el uso de datos gendmicos, protedmicos vy
metobolémicos para mejorar la prediccion; sin embargo su usabilidad actual es limitada
y existen barreras metodoldgicas y de validacion externa que dificultan su
implementacion generalizada. Persiste, en la mayoria de las propuestas, la

inconsistencia y falta de validacion externa que limita su aplicabilidad y generalizacién.

Conclusiones: Se concluyé que a pesar de contar con una elevada gama de modelos
predictivos con disimiles metodologias, es necesario continuar adaptando los mismos
a los contextos locales teniendo en cuenta las limitaciones y condiciones concretas de

los servicios.
Palabras clave: factores de riesgo; modelos de progresion; enfermedad renal crénica.

ABSTRACT

Introduction: In CKD, it is essential to prevent progression through risk factor correction,
early diagnosis, and appropriate treatment. This has led to an unmet need to develop
models for use in clinical practice. Accurate prediction of chronic kidney disease (CKD)
progression is critical for guiding clinical decisions, optimizing resource allocation, and
improving patient outcomes.

Objective: To analyze the value of progression models in CKD and provide evidence of
the underlying impacts and risks of their use.

Author's position: Predictive models of CKD progression have evolved over the years, as
progress has been made in the understanding of the pathophysiology of the disease
and new technologies and research approaches have been developed such as the use
of genomic, proteomics and metabolomics to improve prediction, however their current

usability is limited and there are methodological and external validation barriers that
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hinder their widespread implementation. In most proposals, inconsistency and lack of
external validation persist, limiting their applicability and generalization.

Conclusions: It was concluded that despite having a wide range of predictive models
with dissimilar methodologies, it is necessary to continue adapting them to local
contexts taking into account the limitations and specific conditions of the services.

Keywords: risk factors; progression models; chronic kidney disease.
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Introduccion

La ERC es la sexta causa de muerte de mas rapido crecimiento, plantean la OMS y la
OPS, y se estima que 850 millones de personas en el mundo padecen ERC por diversas
causas (mas del 10 % de la poblacién mundial) la misma provoca al menos 2.4 millones
de muertes al ano, la prevalencia esta en aumento debido al envejecimiento poblacional
y al incremento de factores de riesgo como la Diabetes Mellitus y la HTA, estas
entidades han reconocido la importancia de la deteccién temprana y seguimiento de la

progresion de la ERC.('2)

Cuba tiene una prevalencia de ERC que coincide con los rangos internacionales, existe
una tasa de 0,92 personas afectadas por cada mil habitantes, evidenciado en la
poblacién de la Isla de la Juventud, que tuvo el privilegio de haber sido objeto de un
estudio epidemiolégico y clinico en poblacion total, utilizando la ERC como enfermedad

trazadora, y su conexioén con otras enfermedades vasculares de origen aterosclerético,
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siendo identificado como uno de los tres estudios a nivel mundial con mas alta
poblacion estudiada, cerca de 80 mil personas (97,6 %) de la poblacidn, estudio ISYS, y
se visualiza unincremento de la mortalidad por enfermedades renales, cuyos resultados
pueden ser extrapolados a poblaciéon nacional, segun la Sociedad Cubana de

Nefrologia.(-2

La identificacién, prevencion y control de los factores de riesgo para esta enfermedad
son aspectos claves para el sistema de salud de cualquier pais y crucial para
implementar intervenciones terapéuticas oportunas que puedan ralentizar su avance y

mejorar la calidad de vida de los pacientes.®4

Desarrollo

La prediccion del desarrollo y progresion de la Enfermedad Renal Crénica (ERC) es un
area de gran interés clinico, ya que permite identificar pacientes en riesgo y optimizar el
manejo preventivo y terapéutico. A continuacion, se describen los principales modelos

predictivos utilizados en la practica clinica y la investigacion.

Existen diferentes tipos de modelos predictivos empleados en la Enfermedad Renal
Cronica, podemos clasificarlos: modelos estadisticos tradicionales, modelos clinicos

multivariables y modelos de inteligencia artificial/aprendizaje automatico.

Modelos estadisticos tradicionales

e Kidney Failure Risk Equation (KFRE): Modelo ampliamente validado que utiliza
variables como edad, tasa de filtracion glomerular estimada (TFGe), albuminuria y
sexo para predecir el riesgo de progresion a falla renal en 2 y 5 ainos. Ha sido

recalibrado para distintas poblaciones, mejorando su precisiéon.G9
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Regresion de Cox: El modelo de Cox o modelo de riesgos proporcionales es un
método de analisis de supervivencia que relaciona el tiempo hasta un evento con
variables predictoras. Adecuado manejo de la censura, flexibilidad con variables
tiempo-dependientes y no requiere conocimiento de una linea base. Es el mas
utilizado, entre el 85 y 90 porciento de los modelos de progresion de ERC.
Regresion logistica multiple: Utiliza factores de riesgo como enfermedades
urolégicas, hipertension arterial, hiperuricemia y uso de nefrotéxicos para calcular la
probabilidad de desarrollar ERC. Permite identificar combinaciones de factores con
alto riesgo predictivo.('?

Modelos de regresion lineal: Empleados para predecir la progresion de la funcién
renal a partir de variables continuas como creatinina, edad y presion arterial, aunque

con menor sofisticacién que los modelos multivariables modernos.©-19
Modelos clinicos multivariables

Modelo clinico con factores de riesgo ampliados: Incluye enfermedades urolégicas,
hipertension arterial, hiperuricemia y uso de nefrotéxicos, logrando una probabilidad
predictiva de hasta 99,9 % cuando se presentan todos los factores.("

Modelos con variables bioquimicas y demograficas: Incorporan datos como edad,
sexo, niveles de calcio, fésforo, bicarbonato y albimina junto con la TFGe y la
relacion albumina/creatinina, para estimar el riesgo de progresion a insuficiencia
renal.(1112)

Modelos de cambio de estadio renal: Predicen la transicién entre diferentes estadios
de ERC (por ejemplo, de estadio 3 a 4) usando variables clinicas, de laboratorio y

antecedentes médicos.(11-13)

Modelos de inteligencia artificial y aprendizaje automatico
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e Bosque aleatorio (Random Forest): Algoritmo de aprendizaje automatico que ha
demostrado una precisiéon diagnéstica de hasta 99,75 % en la prediccion de la
progresion de la ERC utilizando multiples variables clinicas y bioquimicas.(1416)

e Redes neuronales artificiales: Utilizadas para predecir eventos clinicos
intradialiticos y progresion de la ERC, alcanzando un poder predictivo del 96% y un
area bajo la curva del estadistico C de 99,3 % en estudios prospectivos.(1421)

*  XGBoost: Algoritmo de boosting que ha mostrado una exactitud superior al 90 % en
la prediccion de desarrollo de ERC terminal, superando a otros modelos en estudios

comparativos.(??

Los modelos predictivos de progresion de la ERC han evolucionado a lo largo de los
anos, a medida que se ha avanzado en la comprension de la fisiopatologia de la

enfermedad y se han desarrollado nuevas tecnologias y enfoques de investigacion.

Desde épocas tan tempranas como finales de las décadas de 1970- 1980, del pasado
siglo XX, se comenzaron a estudiar y a identificar factores de riesgos asociados con la
ERC, como la HTA, la proteinuria y la Diabetes Mellitus, y se basaban en ellos para
estimar riesgo de progresion de la enfermedad.(2324 En estos modelos iniciales faltaban,
la estandarizacion de los criterios de diagnéstico de la ERC, su clasificacion y existia

poca comprension respecto a los factores de riesgo y predictores de progresion.

Enla década de 1990, con el avance de la epidemiologia y la estadistica, se desarrollaron
modelos mas sofisticados, y ampliaron el nimero de variables clinicas, y biomarcadores,
se empezaron a utilizar técnicas como el andlisis de regresion y modelos de
supervivencia para estimar el riesgo individual de progresion.?® Surgieron asi los

primeros modelos de prediccién de progresion de la Enfermedad Renal Crénica.(®4
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Por su parte en estos modelos de los 90, existia un enfoque limitado en la evaluacion
de la funcién renal, basada fundamentalmente en la creatinina, sin evaluar otros

biomarcadores, y no existia una validacion externa de los datos.

En los inicios del 2000, ya en pleno auge de la era digital y de la informatica, se
comenzaron a emplear enfoques mas avanzados, como el aprendizaje automaticoy la
inteligencia artificial, para crear modelos mas precisos e individualizados, que permitian
evaluar grandes volumenes de datos clinicos y genéticos para predecir el riesgo de
progresion de la ERC.(2628) Hacia nuestros dias, los modelos contintan evolucionando,
con el uso de datos gendmicos, protedmicos y metoboldémicos para mejorar la

prediccién

Otros analisis senalan que los modelos predictivos multivariables, incluyendo regresién
logistica y técnicas de inteligencia artificial, tienen una calidad moderada y presentan
variabilidad en su desempeno para predecir mortalidad y progresion en ERC. Se destaca
la necesidad de modelos explicativos reproducibles y con diseiio metodolégico robusto

para mejorar el pronéstico.29

Sin embargo, se mantienen las desventajas de su implementacidn, ya que persiste una
subestimacion del riesgo cardiovascular y de mortalidad asociado a la ERC y al igual
que sus predecesores cerecen de biomarcadores sensibles y especificos para mejorar

la prediccion.

La evolucién en este campo ha permitido una evaluacion gradual de estas desventajas

y avanzar hacia modelos mas sofisticados y personalizados.

Algunos de los modelos de prediccion mas utilizados en la practica clinica

y la investigacion
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1. Modelo SCORED (Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration). Este modelo
utiliza variables como la edad, el sexo, la raza, la presién arterial, niveles de creatinina,
la presencia de Diabetes Mellitus entre otras para calcular, la probabilidad de

desarrollar Enfermedad Renal Cronica en los proximos afios.(30-36)

2. Modelo Chino de Riesgo de ERC (CKD- MODE), este modelo se basa en datos de la
poblacién China y utiliza variables clinicas como la edad, el sexo, la presién arterial,
niveles de creatinina y presencia de Diabetes Mellitus, entre otros, este modelo ha
sido validado en la poblacién china y se utiliza como una herramienta para la

deteccion temprana y el manejo de la ERC.(30-36)

3. Modelo australiano de riesgo de ERC (AUSSCORE), desarrollado en Australia, emplea
variables clinicas y de laboratorio como la edad, sexo, raza, presion arterial, niveles
de creatinina, presencia de Diabetes mellitus, albuminuria entre otros, para predecir

riesgo de desarrollar ERC.(33-38)

4. Modelo de Columbia: Se basa en datos demograficos y biomarcadores para predecir
la ERC, utiliza variables como la edad, el sexo, la raza, el indice de masa corporal,
albuminuria, y la velocidad de filtrado glomerular para estimar progresion de la

ERc_(33—38)

En paises subdesarrollados y algunos paises africanos, el uso de modelos predictivos,
puede verse limitado debido a recursos, y capacidades limitadas en el sistema de salud,
pero a pesar de ello algunos han implementado modelos adaptados a sus contextos

especificos.

1. En India se ha utilizado el modelo de prediccion desarrollado por la Sociedad India
de Nefrologia (Indian Chronic Kidney Disease Risk Equation, que emplea variables

como edad, sexo, la creatinina sérica y la presion arterial.(38-40
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2. Nigeria y Kenia utilizan un modelo de prediccion desarrollado por investigadores

locales basado en variables clinicas y demogréficas territoriales. (3840

Estos modelos son especificos para las areas en las que se emplean atendiendo a las
caracteristicas demograficas de cada una, es por eso la gran variedad de ellos, y es que
cada uno tiene sus propias fortalezas y debilidades, siendo utilizados en escenarios

diferentes.
Modelos mas utilizados por su validacion externa

Modelo de la Ecuaciéon CKD-EPI (Chronic Kidney Disease Epidemiology Collaboration),

Modelo de Tangri, y Nomogramas Individuales. (123942

Este modelo, estda basado en la creatinina sérica, la edad, el sexo y la raza, es
ampliamente utilizado para estimar la tasa de filtraciéon glomerular (TFGe) y clasificar la
ERC. Aunque no fue disenado especificamente para predecir la progresion, su valor de
TFGe basal se ha utilizado como predictor en otros modelos; dentro de sus ventajas se
asume que es ampliamente disponible, estandarizado y facil de calcular pero no incluye
factores de riesgo importantes como la albuminuria, la presién arterial o la diabetes por
lo que su precisién para predecir la progresién es limitada. En un estudio de 2021
publicado por Chan®, el uso de la TFGe CKD-EPI basal para predecir la progresion a
enfermedad renal terminal (ERT) tuvo un area bajo la curva ROC (AUC) de 0.65 (IC 95%:
0.60-0.70 tiene buenas propiedades discriminativas, pero su AUC es generalmente

inferior en comparacion con otros modelos mas completos como el de Tangri.(1239-42)
Modelo de Tangri (Chronic Kidney Disease Cohort Consortium).

Desarrollado en Canada en el afno 2011, por Navdeep Tangri, un modelo que utiliza
variables medidas de forma rutinaria, en pacientes con ERC para predecir la

probabilidad de progresar a falla renal alos 2 y 5 afios, clasifica el riesgo como bajo, (0-
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5 %), moderado (5- 15 %), y alto (> 15 %).(5) Este modelo inicial fue desarrollado con 2
cohortes de poblacion canadiense, incluyendo 3449 y 4942 pacientes en la cohorte de
validacién respectivamente. Se desarrollaron cuatro tipos de KFRE, el modelo mas

preciso fue el de 8 variables. (123942

Este modelo incorpora la TFGe la albuminuria, la edad, el sexo, la raza, el historial de
enfermedad cardiovascular, la diabetes y el uso de inhibidores del SRAA (Sistema renina
angiotensinay aldosterona). Predice el riesgo de ERT (enfermedad renal terminal) o una
disminucién del 50 % en la TFGe. Tiene como ventajas que incorpora multiples factores
de riesgo importantes y que ha sido validado en diversas cohortes, pero requiere la
recopilacion de datos adicionales mas alld de la creatinina sérica. Evaluando su
rendimiento: En el estudio original de desarrollo y validacién de Tangri publicado en
2011, el modelo de 8 variables tuvo un C-estadistico (equivalente al AUC) de 0,78 (IC
95 %: 0,76-0,80) para predecir el riesgo de ERT o una disminucién del 50 % en la TFGe a
los 5 anos. Su desventaja radica es que es mas complejo de calcular que la ecuacion

CKD-EPI y requiere la recopilacion de datos adicionales. (12 39-42)

Nomogramas Individuales. Es una herramienta grafica utilizada para predecir un
resultado especifico basado en multiples variables o factores de riesgo. Es un diagrama
bidimensional disefhado para permitir el calculo grafico aproximado de una funcién
matematica, en el caso de la investigacion la regresion logistica ordinal. Consiste en un
conjunto de n escalas, una para cada variable de una ecuacién. Conociendo los valores
de n-1 variables, se puede encontrar el valor de la variable desconocida, o fijando los
valores de algunas variables, se puede estudiar la relacién entre las variables no fijadas.
Su precision esta limitada por la precision con la que se pueden dibujar, reproducir, ver
y alinear las marcas fisicas. Algunos estudios han desarrollado nomogramas
personalizados para predecir la progresidon en cohortes especificas de pacientes con

ERC algunos han mostrado AUC superiores a 0,8.¢40-43)
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, EDITORIAL CIENCIAS MEDICAS

Los modelos estadisticos tradicionales son los mas utilizados para predecir la

presencia, progresion y riesgo asociado a la ERC. Su base es la aplicacién de técnicas

clasicas de regresion que relacionan variables clinicas y de laboratorio con la

probabilidad o el riesgo de enfermedad.

—

Regresion de Cox 6 de riesgos proporcionales(39 42-46)

Es definitivamente el método mas utilizado en investigacion de progresion de ERC
debido a la interpretabilidad clinica directa mediante Hazard Ratios, flexibilidad para
manejar datos del mundo real, herramientas estadisticas maduras y validas,
capacidad para modelar relaciones complejas, es el estandar metodoldgico cuando
se quieren comparar nuevos métodos

Limitaciones: Supuesto de Proporcionalidad, No predice tiempos individuales y

sensible a outliers influentes
Regresion logistica multiple(39 42-46)

Es el modelo estadistico mas comun para predecir la probabilidad de presentar ERC
en funcién de multiples factores de riesgo.

Ejemplo destacado: un modelo que incluye enfermedades uroldgicas, hipertension
arterial (HTA), hiperuricemia y uso de nefrotéxicos, con una asociacion
estadisticamente significativa para cada factor (p < 0,001). La presencia simultanea
de los cuatro factores confiere una probabilidad de ERC del 99,9 %, mientras que la
combinacién de enfermedad urolégica y uso crénico de nefrotéxicos da una

probabilidad del 92,8 %.

2. Modelos basados en estimacion de la tasa de filtracion glomerular (TFG) (39 42-46)
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w

Las ecuaciones para estimar la TFG, como Cockcroft-Gault (CG) y MDRD, son
formulas matematicas derivadas de técnicas de regresion que relacionan creatinina
sérica con la funcion renal real medida.

Estas ecuaciones permiten clasificar la ERC en estadios segun la funcién renal
residual y son ampliamente utilizadas para diagndstico, prondstico y seguimiento.
La ecuacién MDRD fue desarrollada con datos de 1.628 pacientes y ajustada para
creatinina estandarizada, mejorando su precision.

Aunque no son modelos predictivos en sentido estricto, constituyen la base para la

clasificacion y seguimiento de la ERC en la practica clinica.

. Modelos de regresion lineal y analisis multivariado®® 4246)

Utilizados para modelar la tasa de declive de la funcién renal a lo largo del tiempo,
relacionando variables continuas como creatinina, edad, presién arterial y otros
factores.

Permiten estimar la velocidad de progresién y el riesgo de transicion entre estadios
de ERC.

Aunque menos sofisticados que la regresion logistica, aportan informacién

cuantitativa sobre la dinamica de la enfermedad.

Caracteristicas generales de los modelos estadisticos tradicionales(® 4249

Interpretabilidad: Los coeficientes de regresion permiten entender la contribucién
individual de cada factor de riesgo.

Simplicidad: Requieren variables clinicas y de laboratorio habitualmente
disponibles, facilitando su uso en la practica.

Validacion: Muchos modelos han sido validados en diferentes poblaciones, aunque

la calidad y aplicabilidad pueden variar.
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o Limitaciones: Pueden no captar interacciones complejas o no lineales entre
variables, y su precision puede ser menor que la de modelos basados en inteligencia

artificial.

Todos los esfuerzos son pocos cuando se trata de mejorar la estratificacion del
paciente con ERC y no se describen suficientes modelos que pretendan unificar todos

los parametros involucrados en su deteccidn precoz.

Consideraciones finales

Los modelos predictivos de la Enfermedad Renal Crénica han evolucionado desde
enfoques tradicionales basados en variables clinicas y de laboratorio hacia modelos
complejos que integran inteligencia artificial y el uso de grandes bases de datos. Los
modelos mas robustos combinan variables demograficas, clinicas, de laboratorio y
comorbilidades, tienen una alta capacidad discriminativa y utilidad potencial en la
practica clinica para estratificar el riesgo y optimizar el manejo de los pacientes, sin
embargo su usabilidad actual es limitada y existen barreras metodoldgicas y de
validacion externa que dificultan su implementacién generalizada, persiste, en la

mayoria de las propuestas, la inconsistencia y falta de validacion externa.

En la practica, su uso, se deben adaptar a los contextos propios de cada regiony a las

limitaciones asociadas a los servicios.
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