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RESUMEN

Introduccion: La introducciéon de lainteligencia artificial, en el
areade lanefrologia, proporciona una nueva perspectiva para
analizar datos en tiempo real mediados por tecnologia.

Objetivos: Determinar las aplicaciones de la inteligencia arti-
ficial en la practica de la enfermeria nefrolégica y caracterizar
herramientas predictivas, diagnosticas y de gestion clinica di-
rigidas a pacientes con enfermedad renal.

Metodologia: Se realizé una revision integrativa de literatura
siguiendo la declaracién PRISMA. Se buscaron articulos ori-
ginales sin limite temporal en MEDLINE, EBSCO, Cochrane y
LILACS, usando combinaciones de términos relacionados con
inteligencia artificial, enfermeria y nefrologia. Se incluyeron
estudios observacionales, experimentales y ensayos clinicos
en poblacién adulta, publicados en inglés, espafol o portu-
gués. Se excluyeron desarrollos robdticos, pacientes gine-
co-obstétricas y revisiones previas. Dos revisores extrajeron
de forma independiente datos sobre disefo, muestra, inter-
venciones, comparadores y resultados principales, aplicando
guias CASPe para evaluar la calidad metodolégica.

Resultados: De 279 registros iniciales, 30 estudios cumplie-
ron los criterios de inclusion. Se agruparon en dos categorias:
16 trabajos en herramientas predictivas y diagnésticas, y 14
en mejora de atencién y gestion clinica (sistemas de clasifica-
cion de pacientes, alertas tempranas, optimizacion de dialisis
y prevencion de readmisiones). La mayoria mostré superiori-

Aceptacion: 01-07-25

Recepcién: 24-03-25 I
Publicacion: 30-09-25

dad de modelos de aprendizaje automatico y deep learning
frente a enfoques tradicionales.

Conclusiones: La inteligencia artificial aplicada en enfermeria
nefrolégica demuestra un rendimiento prometedor en pre-
dicciény diagndstico, asi como en la optimizacién de procesos
asistenciales. Se requieren estudios de implementacién clini-
cay evaluaciones costo-efectivas para consolidar su integra-
cion en la practica diaria y maximizar sus beneficios.

Palabras clave: inteligencia artificial; aprendizaje automatico;
enfermedades renales; enfermeria nefrolégica; sistemas de
apoyo a la decision clinica computarizados; revision de litera-
tura.

ABSTRACT

Applications of Artificial Intelligence in Nephrology
Nursing: An Integrative Review of Predictive and Clinical
Management Tools

Introduction: The introduction of artificial intelligence (Al)
into the field of nephrology offers a new perspective for
analysing technology-mediated real-time data.

Objectives: To determine the applications of artificial
intelligencein nephrology nursing practice and to characterise
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predictive, diagnostic, and clinical management tools aimed
at patients with kidney disease.

Methodology: AWe conducted an integrative literature
review in accordance with the PRISMA statement. Original
articles with no time restriction were searched in MEDLINE,
EBSCO, Cochrane, and LILACS using combinations of terms
related to artificial intelligence, nursing, and nephrology.
Observational studies, experimental studies, and clinical
trials in adult populations published in English, Spanish,
or Portuguese were included. Excluded were robotic
developments, gynaecological-obstetric patients, and
previous reviews. Two reviewers independently extracted
data on study design, sample, interventions, comparators,
and main outcomes, applying CASPe guidelines to assess
methodological quality.

Results: From 279 initial records, 30 studies met the inclusion
criteria. They were grouped into 2 categories: 16 studies on
predictive and diagnostic tools, and 14 on improved care and
clinical management (patient classification systems, early
warning systems, dialysis optimisation, and readmission
prevention). Most demonstrated the superiority of machine
learning and deep learning models compared with traditional
approaches.

Conclusions: Al applied to nephrology nursing shows promising
performance in prediction and diagnosis, as well as in the
optimisation of care processes. Clinical implementation studies
and cost-effectiveness evaluations are needed to consolidate
its integration into daily practice and maximise its benefits.

Keywords: artificial intelligence; machine learning; kidney
diseases; nephrology nursing; computerised clinical decision
support systems; literature review.

INTRODUCCION

Lainteligencia artificial (IA) se refiere ala capacidad que poseen
algoritmos codificados en medios tecnoldgicos para aprender
con el fin de realizar tareas automatizadas que no requieren la
interaccion humana en cada etapa del proceso®. La |IA es una
rama de la ingenieria y la informatica que se dedica al disefio y
programacion de herramientas que imitan la sinapsis neuronal
con un cédigo binario de comandos para acercarse a la capaci-
dad humana de aprender, razonar y autocorregirse?.

Actualmente, la busqueda de herramientas y procesos que
permitan facilitar y mejorar la calidad de vida ha penetrado
todos los campos, incluyendo las ciencias de la salud, el cual
continta en transformacion®. Dentro de las ventajas que ofre-
ce la aplicacién de IA se encuentran la capacidad de aumen-
tar las competencias de los prestadores de atencién en salud
incluyendo el apoyo en diagndstico, la optimizacién de los
planes de tratamiento a través de la individualizacion de cada
persona o apoyando los procesos financieros dentro del mar-

co de los sistemas de salud. Esto permite mejorar los servicios
ofertados a la poblacion'2.

La enfermedad renal crénica (ERC) es la sexta causa de muer-
te a nivel mundial. Afecta cerca del 10% de la poblacion, se
estima que 850 millones de personas en el mundo padecen de
ERCy es responsable de al menos 2,4 millones de muertes al
ano, mientras que la lesién renal aguda, precursora de la ERC,
afecta amas de 13 millones de personas en el mundo4. En La-
tinoamérica la incidencia promedio es de 162 pacientes por
millon de habitantes®. América Latina tiene la tasa de mor-
talidad mas alta de ERC en el mundo y es la segunda causa
mas importante de afios de vida perdidos* y representa una
elevada carga de enfermedad para la persona victima de esta
enfermedad, su familia, la sociedad y el sistema de salud*.

En el 4rea de la nefrologia, la aplicacion de herramientas ba-
sadas en IA es incipiente, han logrado un impacto en todo el
proceso de atencion (prevencion, diagndstico, tratamiento y
seguimiento) de personas con enfermedad renal. La presente
revision identifico las aplicaciones de la IA en el campo de la
enfermeria nefroldgica. La importancia de la aplicacién de las
IAs radica en su capacidad para analizar grandes cantidades
de datos y extraer informacion util que puede ayudar a los
profesionales de la salud a tomar decisiones mas precisas e
informadas?.

Para el campo de la Enfermeria Nefroldgica (EN), conocer las
aplicaciones de la |A permitira una planificacion mas 6ptima
de los planes de atencion de las personas mas efectivos e in-
dividualizados, al identificar los riesgos y las necesidades y
liberar tiempos de actividades administrativas que se pueden
invertir en el cuidado directo de Enfermeriad.

Este estudio tuvo como objetivo determinar las aplicaciones
de la A en la practica de la EN y caracterizar herramientas
predictivas, diagndsticas y de gestion clinica dirigidas al cui-
dado de personas con enfermedad renal. Para ello, se planted
la siguiente pregunta de revision: ;cudles son las aplicaciones
de la |A para la practica de la EN y qué herramientas basadas
en IA se han desarrollado para el cuidado a las personas con
enfermedad renal?

METODOLOGIA

Disefio

Se realizé una revision integrativa de literatura para orientar
la busqueda de las publicaciones e investigaciones mas ac-
tualizadas, basada en las recomendaciones de la declaracién
PRISMA 2020".

Criterios de elegibilidad

Se seleccionaron estudios que abordaran la aplicaciéon de la 1A
en el ambito de las ciencias de la salud, con disefios observa-
cionales o experimentales en poblacién adulta y que incluye-
ran aspectos de cuidado de enfermeria, sin restricciéon tempo-
ral y publicados en inglés, espafiol o portugués. Se excluyeron
aquellos trabajos centrados en desarrollos de robética o me-
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catroénica, estudios realizados en pacientes gineco-obstétri-
cas y revisiones de la literatura previas.

Fuentes de informacion

Para la busqueda bibliografica, se realizd una revisién de ar-
ticulos originales indexados en las bases de datos EBSCO,
MEDLINE, Biblioteca Cochrane y LILACS que se realizé en
febrero de 2024.

Estrategia de bisqueda

La construccion de la pregunta de investigacion se realizé me-
diante la estrategia PICO, la cual permitio la elaboracion de
las siguientes ecuaciones de busqueda: "Artificial Intelligen-
ce" AND "Nursing Care", "Artificial Intelligence" AND "Kidney
Disease", “Artificial Intelligence AND Nephrology” en inglés; y
“Inteligencia artificial” AND “Cuidado de Enfermeria”, “Inteli-
gencia artificial” AND “Enfermedad Renal”, “Inteligencia Arti-
ficial” AND “Nefrologia” en espafiol. Laestrategiade busqueda
incluyd las siguientes ecuaciones con términos DeCS / MeSH
("Artificial Intelligence"[Mesh]) AND "Nursing Care"[Mesh],
("Artificial Intelligence") AND "Nursing Care", "artificial inte-
lligence" AND "nursing", ("Artificial Intelligence") AND "kid-
ney", "artificial intelligence" AND "kidney disease"("Kidney
Diseases"[Mesh]) AND "Artificial Intelligence"[Mesh]. Se apli-
caron los siguientes filtros: estudios en humanos y estudios
originales, se excluyeron los preprints. No se aplicaron filtros
temporales de publicacién.

Analisis de la calidad de los estudios

La lectura de los articulos incluidos se llevé a cabo de forma
independiente por los autores, aplicando las guias de evalua-
cion metodoldgica mas adecuadas segun el disefio de cada
estudio, mediante las plantillas del Critical Appraisal Skills
Programme Espanol (CASPe). Se excluyeron aquellos articu-
los que no llegaban al 50% de los requerimientos recogidos
en las plantillas CASPe. Las discrepancias entre la evaluacion
de los autores fueron conciliadas mediante discusién directa
entre los mismos hasta llegar a un consenso unanime, tenien-
do en cuentalaopinién de cada uno de los investigadores y los
criterios previamente establecidos.

Extraccion de datos

Los datos se extrajeron de forma sistematica y estructurada,
clasificando las publicaciones en dos grupos tematicos: (1)
aplicaciones de la inteligencia artificial como herramienta
predictiva y diagndstica en nefrologia, y (2) aplicaciones de la
inteligencia artificial en la optimizacién de la atencién al pa-
cientey la gestién clinica. Para cada articulo se registraron de
manera estandarizada el titulo, los autores, el disefio metodo-
légico, las caracteristicas de la muestra, el objetivo principal y
un resumen de los hallazgos mas relevantes. A partir de esta
base de datos, se llevo a cabo una sintesis narrativa que inte-
groy contrasto los resultados obtenidos en ambas categorias.

RESULTADOS

Seleccién de los estudios
Las busquedas electrénicas produjeron un total de 279 ti-

tulos. Se eliminaron 3 registros por estar duplicados. Tras la
lectura de titulo y resumen se excluyeron 236 registros por
no cumplir con los criterios establecidos. Se leyeron a texto
completo 40 publicaciones. Se excluyeron 10 articulos que al
ser evaluados con el instrumento CASPe no cumplieron con
los criterios de validez metodoldgica. Finalmente se incluye-
ron 30 registros en la revision (figura 1).

Identificacion e estudios mediante bases de datos

‘5 Registros identificados Registros eliminados
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Figura 1. Diagrama de flujo de la bisqueda de articulos, basado en las
recomendaciones de la declaracion PRISMA.

Caracteristicas de los estudios

De los 30 articulos seleccionados, 12 fueron de Asia (40%), 8
de América del Norte (27%), 9 de Europa (30%) y 1 de Africa
(3%). Se incluyeron 9 estudios observacionales (30%), 7 en-
sayos clinicos aleatorizados (23%), 6 estudios multicéntricos
(20%), 4 estudios comparativos (13%), 3 estudios cuasiexperi-
mentales (10%) y 1 estudio observacional multicohorte (3%).
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Resultados de los estudios individuales Resultados de la sintesis
Enlatabla 1 se muestran las caracteristicas de los 16 estudios
incluidos en la categoria de aplicacién de la IA como herra-
mienta predictiva y diagnéstica en nefrologia. Las caracteris-
ticas de los 14 articulos incluidos en la categoria de aplicacion
delalAenlamejoradelaatenciony lagestion clinica se mues-

tran en la tabla 2.

Aplicacion de la IA como herramienta predictiva y diagnés-
tica en nefrologia

En esta categoria se identificaron 16 estudios que investiga-
ron el potencial de la aplicacién de tecnologias basadas en IA,
tanto en la prediccion como en el diagnéstico precoz de en-
fermedades renales. Un ejemplo es el estudio realizado por

Tabla 1. Caracteristicas y analisis cualitativo de los articulos incluidos relacionados con la Aplicacién de la inteligencia artificial como herramienta
predictivay diagndstica en nefrologia.

At{tor RLES d.e Participantes Intervencion Comparacion Resultado principal
(afo) estudio
Wu X.etal? | China Estudio 508 personas Evaluar el riesgo Se comparo el Un enfoque de aprendizaje auto- 100%
2020 observacional | jovenescon cardiovascular de rendimiento con matico (ML) identifico 11 variables
hipertension pacientes jovenes el de un modelo valiosas para predecir resultados
con HTA a través estadistico tra- clinicos en pacientes jovenes con
de la aplicacién de dicional (modelo hipertensién. El C estadistico del
2 nuevas técnicas deregresion de modelo ML fue de 0.757, superando
de ML (RFE y XG- Cox)yunmodelo | alaregresionde Cox (0.723)y al
Boost). clinico disponible | modelo recalibrado de Framingham
(modelo FRS). Risk Score 0.529 en la identificacion
de pacientes con puntos finales com-
puestos. El ML mostré un prondstico
clinico comparativamente fuerte y
superd al modelo de Framingham
para esta poblacion especifica.
Roth J. et Suiza Estudio 12.761 Evaluar diferen- Modelos de re- Se emplearon 64 variables estaticas 100%
alts multicéntrico personas con tes algoritmos de gresion logistica y 502 variables de cambio temporal
2021 elVIHenel aprendizaje auto- (modelos cortos) para predecir resultados. Los modelos
Swiss HIV maticoy estrategias | basadosen ML superaron a los modelos basados
Cohort Study de modelado para predictores bien en expertos, con AUC de caracte-
la prediccionindivi- | establecidos. risticas operativas del receptor y
dual de la ERC para recall curve de precisién en el rango
ejemplificar silos de0.92620.996y0.631a0.956,
modelos de apren- respectivamente, demostrando un
dizaje automatico rendimiento predictivo de Gltima
pueden entrenarse generacion.
facilmente enun
entorno de cohorte
de alta dimension.
MartinezD. | EE.UU | Estudio 59.792 Identificar tempra- N/A Laincidencia de lesién renal agudaen | 100%
etal’ multicéntrico personas namente pacientes 72 horas fue del 7.9% en estadios 1 o
2020 con alto riesgo de superiores y del 1.0% en estadios 2 o
lesion renal aguda superiores. La capacidad de predic-
en un servicio de cion de lesidn renal aguda vario, con
urgencias aplican- un AUC entre 0.74 y 0.81. La mediana
do un modelo de de tiempo para la predicciéon desde la
prediccion basado llegada a la sala de emergencias fue
en ML. de 1.7 horas.
De Gonzalo- | EE.UU | Ensayoclinico | 810 Evaluar si los miR- Modelos Lainclusiéon de miARNs mejoré lapre- | 90%
CalvoD. et personas con NAs plasmaticos predictivos que cision de la discriminacion al inicio del
alk° enfermedad podrian mejorar no tenianen seguimiento (AUC integrado [iAUC]
2020 renal terminal | laprediccion del cuenta miRNAs. =0.71) en comparacién con modelos
que recibieron | riesgo cardiovas- sin miARNSs.
HD incluidas cular en pacientes
en el ensayo con enfermedad
AURORA renal terminal que
reciben HD.
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Tipo de
estudio

Estudio
observacional
multicohorte

Estudio
multicéntrico

Estudio
observacional

Estudio
observacional

Estudio
comparativo

Participantes

13.608
adultos
receptores de
trasplantes
deriindn de

18 centros
académicos de
trasplantes

495.971
personas
hospitalizadas
entre 2008 y
2016

1.146
personas con
diabetes tipo
2yERC

124 pacientes
con carcinoma
de células
renales
metastasico
entre 2007 y
2019

551 pacientes
con ERC
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Intervencion

Desarrollar un
enfoque dindmico
de inteligencia arti-
ficial para mejorar
la estratificacion
del riesgo para

los receptores de
trasplantes de rifidn
mediante la gene-
racion de prediccio-
nes continuamente
refinadas de super-
vivencia utilizando
actualizaciones de
datos clinicos.

Para validar interna
y externamente una
puntuacion de ries-
go de aprendizaje
automatico para
detectar AKl en
pacientes hospitali-
zados.

Desarrollar/validar
un score de riesgo
pronéstico (Kid-
neylntelX, por sus
siglas en inglés) que
combinara registros
de salud electroni-
cos (EHR, por sus
siglas eninglés) y
biomarcadores.

Validar un algorit-
mo de aprendizaje
profundo (DL) para
la medicién del
indice muscular
esquelético (SMI) y
la prediccion de la
supervivencia gene-
ral en poblaciones
oncoldgicas.

Predecir rapida-
mente la gravedad
de la ERC utilizando
caracteristicas
demograficasy
bioquimicas en
sangre durante

el seguimiento,
comparando varios

Comparacion

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

Resultado principal

Los modelos de articulacion bayesia-
na identificaron factores de riesgo
independientes para la supervivencia
del aloinjerto, incluyendo el perfil
inmunolégico del receptor, fibrosis
intersticial, atrofia tubular, inflama-
cion del aloinjerto, eGFR y proteinu-
ria repetidos. El modelo final mostré
una alta precision y capacidad de
prediccion en la cohorte de desarrollo
y se validé en cohortes de Europa, Es-
tados Unidos, Sudamérica y ensayos
controlados aleatorios.

Se observaron tasas variables de
insuficiencia renal aguda (AKI) en
diferentes cohortes, junto con las
necesidades de terapia de reemplazo
renal. Se evaluaron las capacidades
predictivas con valores de area bajo
la curva (AUC), y se encontré que

un umbral de probabilidad de 0.057
permitio la anticipacion de AKI en
etapa 2 antes del aumento de creati-
nina sérica en un periodo de tiempo
variable en las cohortes.

KidneylIntelX demostré una alta preci-
sion con un AUC de 0,77 en ambas co-
hortes, superando significativamente
al modelo clinico que obtuvo un AUC
de 0,62. Estratifico a los pacientes en
grupos de riesgo, y en el grupo de alto
riesgo, su capacidad de prediccion

fue superior con una VPP del 61% en
comparacién con el 40% de la categori-
zacion KDIGO. Ademas, KidneyIntelX
identific con precisién a las personas
de bajo riesgo, con una VPN del 90%.

Ambos métodos clasificaron al 56%
de los pacientes como sarcopénicos.
Los grupos sarcopénicos tuvieron
diferencias significativas en la super-
vivencia, con medianas de 6,0 vs. 12,5
meses (métodos manuales) y 6,0 vs.
13,9 meses (DL). En una poblacion
independiente, los pacientes sarco-
penos seglin DL tuvieron una menor
supervivencia (10,7 vs. 17,3 meses).

Laregresion logistica tuvo el mejor
rendimiento con un AUC de 0,873,
sensibilidad del 0,83y especificidad
del 0,82. Ademas, ciertos predictores,
como albumina, creatinina sérica,

TG, LDLy TFG, tuvieron un impacto
significativo en la prediccion.

CASPe

100%

100%

90%

75%

80%
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Tipo de
estudio

Estudio
comparativo

Estudio
multicéntrico

Ensayo clinico
aleatorizado

Ensayo clinico

Estudio
multicéntrico

Participantes

156
pacientes en
hemodialisis

1.162 lesiones
renales ya
diagnosti-
cadas por
patologia o
imagenologia.

120 pacientes
condisplasia
renal

2.139 pacien-
tes con carci-
noma renal de
células claras

82 lesiones de
carcinoma de
células renales
confirmadas
patologica-
mente

Intervencion

modelos predictivos
utilizando enfoques
estadisticos, de
aprendizaje auto-
maticoy de redes
neuronales.

Evaluar la utiliza-
cion de redes neu-
ronales artificiales
en la prediccion del
rebote de laureay
las diferentes com-
binaciones de para-
metros de entrada
para encontrar los
mas predictivos.

Desarrollar un
modelo de aprendi-
zaje profundo que
distinga los tumores
renales benignos del
carcinoma de células
renales (CCR) me-
diante la aplicacién
de unared neuronal
convolucional
residual (ResNet) en
laRMderutina.

Explorar la
precision de las
imagenes TAC de
baja dosis basadas
en el algoritmo EM
en la deteccién

y diagndstico de
displasia renal.

Evaluar el prondsti-
co del carcinoma re-
nal de células claras
no metastasico (nm-
cRCC) mediante un
modelo DeepSurv
en un analisis de
cohorte multicén-
tricagrandey luego
se compararon los
resultados con los
obtenidos mediante
el modelo CPH.

Diferenciar el car-
cinoma de células re-
nales de grado bajo
(Fuhrman I-11) del
carcinoma de células
renales de grado

Comparacion

Los resultados se
comparan con los
de los modelos
Smye y Daugirdas

N/A

N/A

El rendimiento
de los modelos
RSF y DeepSurv
se comparoé

con el de CPH
utilizando el
indice C de
Harrel.

N/A
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Resultado principal

El modelo ANN alcanzé un coeficien-
te de correlacién de 0,97 (p < 0,0001),
mientras que los métodos de Smye y
Daugirdas arrojaronR =0,81y 0,93,
respectivamente (p < 0,0001); los
errores del método de Smye fueron
mayores que los de los otros métodos
y dieron lugar a un sesgo considerable
en todos los casos, mientras que la
precision predictiva para (eqKt/V) fue
igualmente buena por la férmula de
Daugirdas y el ANN.

El modelo de aprendizaje profundo
demostro una precision de prueba
significativamente mas alta que la
linea de base (0,70 vs.0,56) y una
precisién comparable a la de expertos
(0,70 vs. 0,60). La sensibilidad (0,92
vs. 0,80) y especificidad (0,41 vs. 0,35)
también fueron mejores en compara-
cion con expertos.

El algoritmo EM demostré una relacion
PSNR mas alta y menor tiempo de pro-
cesamiento, lo que mejord la precision
diagndstica de diferentes tipos de dis-
plasia renal. La eliminacion de ruido por
el algoritmo EM mejoro la precision
diagnostica de la mayoria de los tipos
de displasia renal, lo que podria tener
aplicaciones clinicas significativas.

El modelo DeepSurv demostré un me-
jor rendimiento en la prediccion de SSR
y CSS en comparacion con los modelos
de regresion de Cox (CPH) y Random
Survival Forest (RSF). Estos hallazgos
sugieren que el aprendizaje profundo
puede ser Util en la prediccion de su-
pervivencia en pacientes con CCR.

El pipeline automatizado de TPOT
logré una ROC AUC de validacion
externa de 0.60, con una precision del
81%, mientras que el pipeline manual
obtuvo unaROC AUC de 0.59 y una
precision del 77%. Esto sugiere que
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Tipo de
estudio

Estudio
comparativo

Estudio
multicéntrico

Participantes

1.126.495
registros

del USRDS
(United Stated
Renal Data
System)

585 imagenes
de TAC con
contraste de
pacientes con
carcinoma

de células
renales Unico
confirmado
histologica-
mente.

Intervencion

alto (Fuhrman I11-1V)
mediante caracte-
risticas radiolégicas
extraidas de laRMN
de rutina.

Desarrollar modelos
basados en los datos
proporcionados al
Sistema de Datos
Renales de los Esta-
dos Unidos (USRDS)
para predecir con
precision la supervi-
vencia de personas
con ERC terminal
sometidos a dialisis.

Desarrollar un algo-
ritmo basado enel
aprendizaje profundo
para la deteccion to-
talmente automatiza-
dade RCC pequerios
(4 cm) enimagenes
de TC mejoradas con
contraste utilizando
una base de datos
multicéntrica para
evaluar su rendi-
miento.

Comparacion

Se comparé
con un modelo
de riesgos
proporcionales
de Cox.

N/A

Resultado principal

los pipeline automatizadas pueden ser
igual o mas efectivas en la prediccion
no invasiva del grado de Fuhrman en el
cancer de rifon.

Los modelos predictivos desarrollados
para estimar la supervivencia de pa-
cientes en dialisis mostraron un buen
rendimiento con estadisticas C prome-
dio alrededor de 0,78 a 0,80. Aunque
el modelo de riesgos proporcionales
de Cox tuvo resultados superiores

en ciertos momentos, los modelos
basados en datos del USRDS permi-
tieron predicciones precisas en afios
posteriores al inicio de la didlisis, lo que
sugiere su utilidad en la evaluacion de
la supervivencia a largo plazo.

El algoritmo propuesto para detectar
tumores renales pequenos demostro
un alto rendimiento con una preci-
sion, sensibilidad y especificidad del
88,3%, 84,3%y 92,3% en el conjunto
dedatos A,y 87,5%,84,8%y 90,2% en
el conjunto de datos B. Ademas, logré
un alto AUC de 0,930y 0,933 en las
validaciones internas y externas, res-
pectivamente, sugiriendo su utilidad
en la deteccién temprana de tumores
renales pequenos.

CASPe

60%

63%

50%

Tabla 2. Caracteristicas y andlisis cualitativo de los articulos incluidos relacionados con la Aplicacién de la inteligencia artificial en la mejora de la atencion
al paciente y la gestion clinica.
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a|26
2020

China
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Tipo de
estudio

Ensayo clinico
aleatorizado

Estudio
observacional

Participantes

447 personas
con EPOC

2.165
registros

en historia
clinica médica
electroénica
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Intervencion

Identificar cémola
tecnologia basada
eninteligencia artifi-
cial mejora la calidad
de vida de pacientes
con diagndstico de
EPOC enunservicio
de Urgencias.

identificar a los pa-
cientes enriesgo de
reingresos mediante
la aplicacion de una
técnica de aprendi-
zaje automatico, el
Arbol de Clasificacién
y Regresion (CART),
alos datos de EHR de
nuestro hospital de
300 camas.

Comparacion

Intervencién
médica sin
herramientas
de inteligencia
artificial.

N/A

Resultado principal

Mejoria de calidad de vida alos 12
meses.

Disminucion de tasas de hospitaliza-
ciéon y estancia hospitalaria por EPOC.
Los resultados preliminares confirman
la efectividad del tratamiento basado
en inteligencia artificial.

La tasa de readmision a 30 dias fue
del 11,2 % (n=242). El analisis de
CART revel6 el mayor riesgo de rein-
greso entre los pacientes que visita-
ron el servicio de urgencias, tenian 29
comorbilidades, estaban asegurados a
través de Medicaid y tenian 265 afnos.
Los hallazgos a través del algoritmo
se pueden utilizar para mejorar la
calidad de la prestacion de atencion
de enfermeria para los pacientes con
mayor riesgo de reingreso.
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Tipo de
estudio

Estudio
observacional

Ensayo clinico
aleatorizado

Ensayo clinico
aleatorizado

Ensayo clinico
aleatorizado

Participantes

752 pacientes
sometidos
aterapiade
hemodilisis
en 3 clinicas
NephroCare
ubicadas en
paises sepa-
rados

44 personas
con enfer-
medad renal
diabética

60 pacientes
diagnosticados
como prolapso
leve y modera-
do del 6rgano
pélvico

120 personas
con ERC.

Intervencion

Determinar como el
apoyo del Modelo
de Control de
Anemia (MCA)
puede impactar los
resultados del ma-
nejo de la anemia
en la practica clinica
diaria, con el objeti-
vo de mantener los
objetivosde Hby
reducir la varia-
bilidad de Hby el
consumo de AEE en
pacientes con ERC.

Explorar el efecto
de la evaluacién de
imagenes por ultra-
sonido de un esque-
ma de enfermeria
integral basado en
algoritmos de in-
teligencia artificial
en pacientes con
enfermedad renal
diabética.

Explorar el valor
de aplicacién de
latecnologia de
ultrasonidoy el
entrenamiento de
rehabilitacién basa-
do enun algoritmo
de inteligencia
artificial en la recu-
peracion posparto
del prolapso de
érganos pélvicos.

Evaluar el valor de
aplicacion del mo-
delo de atencion nu-
tricional "Internet

+ hospital-to-home
(H2H)" utilizando el
algoritmo mejorado
de transformacion
de ondiculas basado
enimagenes de
tomografia compu-
tarizada (TC) en el
manejo nutricional
de la enfermedad
renal crénica (ERC)
etapas 3-5.

Comparacion

Manejo estandar
de la anemia (por
nefrélogos exper-
tos siguiendo las
mejores practicas
clinicas estable-
cidas).

N/A

N/A

N/A
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Resultado principal

Durante la fase de observacion, la
dosis mediana de darbepoyetina
disminuyd de 0.63 a 0.46 mg/kg/mes,
y los valores de hemoglobina en el
rango objetivo aumentaron del 70.6%
al 76.6%, llegando al 83.2% con las
recomendaciones de MCA. Ademas,
laintroduccién de MCA redujo sig-
nificativamente la variabilidad de la
hemoglobina, con una disminucién de
la desviacion estandar intrapaciente
de 0.95 g/dl a0.83 g/dI.

En pacientes con DKD, la interven-
cion de enfermeria en el grupo B me-
jord el indice de resistencia y redujo
complicaciones en comparacion con
el grupo A. La intervencién de enfer-
meria integral también mejoro la cali-
dad de vida en el grupo B. Esto indica
que la intervencion de enfermeria
puede controlar la funcién renal y las
imagenes de ultrasonido inteligentes
pueden monitorear estos cambios,
con relevancia clinica potencial.

Los resultados demostraron que
después de la intervencion, el grupo
experimental tenia un grosor del mus-
culo elevador anal significativamente
mayor, un didmetro perineal reducido
y una fuerza muscular del suelo pél-
vico superior en comparacién con el
grupo control (p < 0.05). En términos
de procesamiento de imagenes, el
algoritmo de inteligencia artificial
superdé al algoritmo tradicional en
coeficiente de Dice, valor predictivo
positivo, sensibilidad y distancia de
Hausdorff.

El modelo de atencidn nutricional "In-
ternet + H2H" demostré mejoria en
variables como: circunferencia mus-
cular del brazo, el grosor del pliegue
cutaneo del triceps y los indicadores
bioquimicos. El puntaje de cribado
nutricional mejoro, la calidad de salud
se incrementd y la satisfaccion con

el modelo de enfermeria fue mayor
en el grupo "Internet + H2H". El flujo
sanguineo renal y la eficiencia vascu-
lar también mejoraron. Este enfoque
mejora la calidad de vida de pacientes
con enfermedad renal crénica. Ade-
mas, el algoritmo IWT mostré mejor
rendimiento en imagenes de TC de
baja dosis y es aplicable en la clinica.
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Tipo de
estudio

Estudio
observacional

Ensayo clinico
aleatorizado

Ensayo clinico

Estudio
observacional

Ensayo clinico
aleatorizado

Participantes

840 enferme-
ras

41 pacientes
en unaunidad
aguda de
psiquiatria
(755 noches de
estancia) y 18
profesionales
de enfermeria

Los datos de
dosificacion
de heparinay
los tiempos de
coagulacion se
obtuvieronde
untotal de 89
pacientes

300 pacientes
en UCI

64 pacientes
con nefropatia
diabética
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Intervencion

Aplicar las redes
neuronales artificia-
les para predecir el
riesgo de fallas de
comunicacion en los
departamentos de
emergencia.

Aplicar lainteli-
gencia artificial
(‘'observaciones de
enfermeria asistida
digitalmente') en
una sala de hospi-
talizacion de salud
mental aguda para
reducir al minimo
lainterrupcion del
suefo de los pacien-
tes, manteniendo
al mismo tiempo su
seguridad.

Seevalud la
capacidad de mo-
delos estadisticos
poblacionales para
predecir la farma-
codinamicade la
heparina durante la
hemodialisis.

Desarrollar un
sistema de clasifi-
cacioén de pacientes
que estratifique
alos pacientes
ingresados en la
unidad de cuidados
intensivos (UCI) en
funcion de su grave-
dad y necesidades
de atencion.

Desarrollar

un sistema de
clasificacién de
pacientes basado
en el aprendizaje
sin supervision para
identificar subgru-
pos de pacientes

Comparacion

N/A

Seguimiento a
los pacientes
sin la aplicacién
de inteligencia
artificial.

Se crearon dos
modelos, uno
mediante NON-
MEM basado

en un modelo
farmacodinamico
tradicional y otro
utilizando una
red neuronal de
percepcién multi-
capa (MLP).

N/A

N/A

Resultado principal

Se consideraron variables como
terminologia, escucha, atenciony
claridad que influyen en el riesgo de
fallos de comunicacion. Las caracte-
risticas personales de las enfermeras
se utilizaron como entradas para una
red neuronal artificial tipo perceptron
multicapa. El modelo predijo con éxito
mas del 80% de los fallos de comuni-
cacion en base a las caracteristicas
del operador receptor.

Los datos iniciales sefalan que las
observaciones asistidas por tecnolo-
gia coinciden con las observaciones
manuales y que no se han registrado
incidentes adversos en mas de 755
noches de pacientes. Ademas, los da-
tos cualitativos sugieren que la nueva
tecnologia mejora la experiencia de
pacientes y personal nocturno.

La red neuronal demostré mayor
precisién y menos valores atipicos en
comparacién con NONMEM al prede-
cir lafarmacodinamica de la heparina
durante la hemodialisis. Tanto el
volumen de distribucion como el acla-
ramiento aumentaron con el inicio de
la didlisis y el tiempo de coagulacion
basal. Ademas, el volumen de distri-
bucion varié con el peso del paciente,
tabaquismo y diabetes. Las técnicas
estadisticas basadas en la poblacion
pueden ser una alternativa Gtil parala
prescripcion de heparina.

Se identificaron tres subgrupos de
pacientes criticos con diferentes
trayectorias clinicas. Estos subgrupos
variaron en funcion de la gravedad de
laenfermedady la carga de trabajo
de enfermeria, excepto en los niveles
de potasio en sangre. Se desarroll6 un
modelo de regresion que predijo con
éxito estas clases, con un buen ajuste
y eficiencia de prediccién satisfacto-
ria tras 200 pruebas de permutacion.

El grupo de investigacién experimen-
té mayores niveles de satisfacciony
calidad de servicio de enfermeria. En
resumen, el algoritmo FCM mejo-
rado beneficia el diagnéstico, y la
enfermeria domiciliaria PDCA mejora
significativamente la calidad de vida
de pacientes con DN.
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Tipo de
estudio

Participantes

Intervencion

Comparacion

Resultado principal

criticos y utilizar

el aprendizaje
supervisado para
construir clasifica-
dores que predicen
la clasificacién de

pacientes.
Flechet M. Italia Estudio 252 personas Evaluar un modelo
eta® observacional | criticamente de prediccién
2019 enfermas sin AKlpredictor para
enfermedad predecir el AKI-
renal terminal 23 dentrodela
o AKl alingre- primera semana de
soaUCI estancia en la UCI
se evalud prospecti-
vamente.
TangriN.et | Reino Estudio 3.269 pacien- Comparar los facto-
al?* 2011 Unido comparativo tes mayores res que predicen la
de 18 anos que | supervivenciade la
iniciaron DP técnica de DP usan-
entre 1999y dolared neuronal
2004 artificial (ANN) y los
métodos logisticos
y de regresion de
Cox.
Barbieri C. Portugal, | Estudio 4.135 pacien- Desarrollar un
etal®*2016 | Espafae | observacional | tesSometido modelo de apren-
Italia aHemodialisis | dizaje automatico
en las clinicas (machine learning)
de Fresenius para predecir la
Medical Care respuesta al trata-
(FME) miento de la anemia

en pacientes con
enfermedad renal
en etapa terminal
que reciben didlisis.

Se comparé con
las predicciones
de los médicos de
laUCI.

N/A

EI MLP propuesto
en este trabajo se
31compara con
un modelo lineal
y, en el caso de
Italiay Espana,
también con otro
MLP reportado
recientemente en
la literatura.

Enla UCI, tanto los médicos como
AKlpredictor mostraron un rendi-
miento similar al ingreso, con un
AUROC de 0,80 versus 0,75,y un
beneficio neto en rangos de 0-26%
versus 0-74%. Después de 24 horas,
AKlpredictor también superé a los
médicos con un AUROC de 0,95
frente a 0,89 y un beneficio neto en
rangos de 0-67% versus 0-50%.

El centro de DP tiene unimpacto
significativo en la supervivencia de la
técnica de DP. Otros factores predic-
tivos tuvieron efectos marginales y/o
variables. La presencia de condiciones
comdérbidas y un alto indice de masa
corporal no se asocian consistente-
mente con un mayor fracaso de la
técnica de DP.

El modelo propuesto supera al mode-
lolineal y al MLP en la comparacién,
con resultados similares en Portugal,
Italia y Espana. Las directrices para el
manejo de la anemia indican mante-
ner el nivel de Hb entre 10y 13 g/dI,
con una desviacion permitidade 1 g/
dl. Los porcentajes de éxito de errores
menores a 1 g/dl son 93% en Portugal,
91% en Italiay 90% en Espana. La
baja tasa de errores garantiza que

el modelo no tenga sesgos en la
estimacién de Hb. La MLP propuesta
muestra un rendimiento adecuadoy
una buena capacidad de validacién en
los conjuntos de datos de formacion,
validacién y pruebas externas.

CASPe
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90%
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Flechet et al.8, quienes evaluaron un modelo de prediccion
de lesion renal aguda (LRA) en la Unidad de cuidados inten-
sivos (UCI), comparando la capacidad predictiva de médicos
expertos frente a un algoritmo de IA (AKlpredictor). Tanto
la IA como los expertos demostraron un rendimiento similar
al momento del ingreso a UCI, con un valor del area bajo la
curvade (AUROC) de 0,80 versus 0,75, respectivamente®. Sin
embargo, en la primera mafiana, AKlpredictor superé a los
expertos con un AUROC de 0,94 frente a 0,89 y en las pri-
meras 24 horas superé a los médicos con un AUROC de 0,95
frente a 0,89 y un beneficio neto en rangos de 67% contra

50%°®. Ademas, Martinez et al.? realizaron un anélisis de da-
tos de un servicio de urgencias y desarrollaron un modelo de
prediccién con capacidad para la identificaciéon temprana de
personas con alto riesgo de LRA, el cual probd un buen ren-
dimiento predictivo al identificar una condicion de riesgo 72
horas antes de que se cumplieran los criterios diagndsticos
de LRA tradicionales’. Estos resultados concuerdan con los
hallazgos descritos por Ozrazgat-Baslanti et al.’, quienes
sefialan que a través de herramientas de deep learning (DL)
es posible obtener datos predictivos continuos, precisos y
tempranos.
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Segun Chaudhuri et al.'?, la |A estd en la capacidad de proce-
sar y analizar grandes cantidades de datos que permiten tan-
to la prediccion de eventos futuros asociados a la enfermedad
renal, asi como apoyar la toma de decisiones en cuanto a las
medidas terapéuticas'. Por otra parte, Wu et al.'? compara-
ron un enfoque de aprendizaje automéatico machine learning
(ML) versus modelos tradicionales (escala de Framingham)
para la estratificacion del riesgo cardiovascular en personas
jévenes con hipertension arterial, demostrando que el mode-
lo de ML supera la capacidad predictiva de los modelos tradi-
cionales?. Ademas, Roth et al.’3, demostraron la utilidad de la
IA en la prediccion de la incidencia de ERC en personas que
viven con el virus del VIH. La evaluacion de diferentes algo-
ritmos de aprendizaje automatico y estrategias de modelado
demostré que los modelos de ML superaron a los modelos ba-
sados en expertos, con un AUROC y PR en el rango de 0,926
a 0,996 y 0,631 a 0,956, respectivamente, demostrando un
rendimiento predictivo de Gltima generacion®®. Por su parte,
Jacob et al.*, desarrollaron modelos basados en los datos
proporcionados al Sistema de Datos Renales de los Estados
Unidos (USRDS) para predecir con precision la supervivencia
de personas con ERC terminal en tratamiento de reemplazo
renal, demostrando un buen rendimiento, lo que sugiere su
utilidad en la evaluacién de la supervivencia a largo plazo*“.

Se identificaron 5 articulos en donde se menciona que los de-
sarrollos en |A han permitido mejorar la capacidad de analizar
imagenes para aumentar la precisidon de los diagnosticos en
nefrologia'®?%. Toda et al.® desarrollaron un algoritmo basa-
do en ML para la deteccién de tumores renales en imagenes
de tomografia axial computarizada (TAC) con contraste, utili-
zando una base de datos multicéntrica para evaluar su rendi-
miento. El algoritmo propuesto demostroé un alto rendimiento
con una sensibilidad del 84,3% y especificidad del 92,3%, de-
mostrando su utilidad en la detecciéon temprana de tumores
renales pequefos?®. Otros autores han probado la eficiencia
de modelos predictivos basados en IA frente a modelos esta-
disticos convencionales. Por otro lado, Byun et al.'* analizaron
la capacidad predictiva de supervivencia de un modelo de DL,
concluyendo que este supera a modelos de regresién lineal,
debido a su capacidad para manejar grandes conjuntos de da-
tos heterogéneos (imagenes de TAC, datos genéticos, datos
histolégicos), brindando la posibilidad de descubrir nuevos
biomarcadores y generar nuevas hipétesis a partir de grandes
volUimenes de datos*¢.

Enelareadetrasplanterenal,seidentificé unestudiodonde la
aplicacioén de |A permitié mejorar la estratificacion del riesgo
para los receptores de trasplantes de rifidén. Raynaud et al.”?
utilizaron una herramienta de IA para la prediccién de des-
enlaces posterior a un trasplante de rindn. El modelo tuvo en
cuenta caracteristicas histoldgicas, inmunoldgicas y funcio-
nales de los injertos que fueron combinadas con mediciones
repetidas de proteinuria y tasa de filtracion glomerular. Esto
tuvo como resultado un AUC dindmico global de 0,857 (IC del
95%: 0,847-0,866) el cual fue mejorando con la ejecucion de
mediciones repetidas aumentando de 0,780 (0,768-0,794) a
0,926 (0,917-0,932), demostrando su alto rendimiento pre-
dictivo (p<0,0001)%.

Aplicacion de la IA en la mejora de la atencion al paciente y
la gestion clinica

La IA ha tenido un impacto significativo en la mejora de la
atenciodn al paciente y la gestion clinica en el campo de la sa-
lud. Tangri et al.?° realizé una comparacion entre los factores
que predicen la supervivencia de la técnica de dilisis perito-
neal (DP) usando la red neuronal artificial (ANN, por sus siglas
eninglés) y los compararon con regresiéon de Cox. Con ambos
andlisis se detecté el fracaso de la técnica, se definié como un
cambio de modalidad a hemodiélisis durante un periodo ma-
yor a 30 dias, con resultados muy similares®.

Hay que tener en cuenta que se identificaron 6 estudios que
no corresponden de manera estricta al area de la enfermeria
nefrolégica, los cuales abordan el tema desde un punto de
vista mas general de los cuidados. Al incluir resultados con un
enfoque disciplinar mas heterogéneo, se identificaron apor-
tes relevantes para el anélisis de la tematica.

Hong et al.?* describieron que la tecnologia basada en IA me-
jora la calidad de vida de pacientes con diagndstico de enfer-
medad obstructiva crénica (EPOC). Se demostré una mejora
en la calidad de vida en un periodo de 12 meses, se presentd
un descenso en la tasa de hospitalizacion y estancia hospita-
laria por EPOC, cuando las intervenciones de enfermeria es-
taban orientadas con IA. No obstante, en el andlisis de un solo
factor, la intervencion médica con IA no presento cambios
significativos, y los resultados experimentales confirmaron
preliminarmente la eficacia del tratamiento médico con IA.
Por otro lado, Zhao et al.?2 exploro el efecto de la evaluacion
de imagenes por ultrasonido basado en algoritmos de IA en
pacientes con enfermedad renal diabética, determiné que la
intervencién de enfermeria puede controlar la funcién renal
y las imagenes de ultrasonido inteligentes pueden monitorear
estos cambios?.

Algunas de las herramientas basadas en IA estan enfocadas
en sistemas de alerta temprana. Barrera et al.2® sugieren que
las observaciones de enfermeria asistidas de manera digital
podrian mantener la seguridad de la persona sujeto de cui-
dado y mejorar la experiencia tanto de pacientes como del
personal en el turno de la noche, buscando la minima inte-
rrupcion del suefio, lo que propone nuevas utilidades para la
tecnologia con 1A%,

En la busqueda de la mejora de la atencién An R et al.?* desa-
rrollaron un sistema de clasificacion de pacientes que los es-
tratifica una vez ingresan en la UCI en funcién de su gravedad
y necesidades de atencién, logrando disminuir la sobrecarga
de trabajo en el grupo de enfermeria, teniendo una eficien-
cia de prediccion. Du et al.?> también desarrollé un sistema
de clasificacion de pacientes basado en autoaprendizaje para
identificar subgrupos de pacientes criticos y construir clasifi-
cadores que predigan la clasificacion de pacientes, lo cual be-
neficia el diagndstico y la calidad de vida del paciente?. Brom
et al.?¢ identificaron a los pacientes en riesgo de reingresos
mediante la aplicacion de una técnica de aprendizaje automa-
tico, el arbol de clasificacion y regresion (CART), los hallazgos
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a través del algoritmo se pueden utilizar para mejorar la cali-
dad de la prestacion de atencién de enfermeria para los pa-
cientes con mayor riesgo de reingreso.

Con respecto a la atencion brindada por el personal de en-
fermeriay los riesgos de presentar errores en la atencion re-
lacionados con la comunicacion, Bagnasco et al.?” generaron
redes neuronales artificiales para la prediccién del riesgo de
fallas en la comunicacion. Obtuvieron como resultado una
prediccién con éxito mas del 80% de los fallos de comunica-
cion con base en las caracteristicas del operador receptor. Te-
niendo como finalidad la prevencion de estas fallas, buscando
como resultado evitar errores en la atencién.

En cuanto a los pardmetros para adecuacién de la diélisis, de
acuerdo a Azar et al.?® |a aplicacién de IA mejora la eficiencia
y reduce el riesgo de complicaciones?®, en este estudio se eva-
lué la utilizacién de redes neuronales artificiales en la predic-
cion del rebote de la urea y las diferentes combinaciones de
parametros de entrada para encontrar los mas predictivos, de
tal forma que mejore la calidad del tratamiento de didlisis.

DISCUSION

Basados en los hallazgos de esta revision integrativa, se pue-
de ver reflejado el potencial transformador de la aplicacion
de herramientas basadas en IA en el abordaje clinico y en las
practicas de cuidado en las personas con enfermedad renal,
tanto en contextos hospitalarios como en ambulatorios. Los
resultados sefalan como a través de la |IA es posible la pre-
diccién de eventos adversos?, el diagndstico precoz de en-
fermedades renales'>"8 |a estratificacion del riesgo41927.3
y la optimizacion de intervenciones clinicas?02123262831-33
todo por medio del anélisis de grandes volimenes de datos,
demostrando su utilidad tanto en la precisiéon diagnoéstica,
como en el apoyo para la toma de decisiones clinicas, y sobre
todo como una herramienta para promover un cuidado mas
oportuno y personalizado. Por ejemplo, se expuso como en
escenarios criticos la complementariedad que existe entre
el juicio clinico y la aplicacién de la IA, potencia la capacidad
para identificar patrones sutiles con grandes cantidades de
datos, disminuyendo el error humano y mejorando la exacti-
tud de los diagnosticos médicos®. También se observo que el
analisis de datos clinicos multimodales tienen el potencial de
implementarse clinicamente para optimizar las estrategias
de prevencién del riesgo y manejo terapéutico temprano de
las personas en riesgo de desarrollar enfermedades renales®

a través de la aplicacién de modelos predictivos basados en
|A11-13,35.

Las ventajas que ofrece las tecnologias basadas en |A no solo
benefician a los pacientes sino también al personal clinico. Se
observé como a través de distintas intervenciones, la IA es
capaz de personalizar tratamientos, automatizar actividades
repetitivas y priorizar intervenciones?*?4, con el objetivo de
mejorar la eficiencia del equipo de salud y lo mas importante,
aumentar el tiempo de interaccién humana. Asi mismo, su uti-
lidad ha sido probada en dmbitos extrahospitalarios, demos-

trando como a través del seguimiento ambulatorio de los pa-
cientes, es posible identificar aquellos en riesgo de reingresos
hospitalarios, lo que permite la planificacién de estrategias
personalizadas, la mejora en la calidad del cuidado y la reduc-
cion en la carga econdmica para el sistema de salud?.

Por su parte, el andlisis de estudios imagenolégicos a través
de IA ha permitido impactar en la precisién diagndstica en
nefrologia, abriendo nuevas posibilidades en los desenlaces
clinicos de los personas con enfermedades renales a través de
diagndsticos mas oportunos y precisos*®, ampliando su apli-
cacion hacia la gestion clinica como herramienta para la mo-
nitorizacion, planificacion de tratamientos y el seguimiento
a pacientes®’, apoyando la toma de decisiones y el disefio de
intervenciones individuales basadas en el riesgo predictivo.

Es evidente como los resultados destacan el impacto de la IA,
no solo como instrumento para la prevencion, predicciéon y
diagnostico en nefrologia, también ha demostrado su utilidad
en la mejora de la atencion del paciente y la gestion clinica,
reflejado a través de su capacidad para optimizar resultados
y transformar practicas asistenciales en diferentes contextos
de salud. Dentro del andlisis de los resultados se encontraron
investigaciones que validaron este tipo de tecnologias donde
se resalta la capacidad de la IA para identificar patrones de
datos complejos invisibles para modelos estadisticos tradicio-
nales?°-22, permitiendo que al identificar patrones de riesgo
de manera anticipada, se planeen intervenciones tempranas
para la prevencion de complicaciones asociadas a una forma
de terapia de reemplazo renal?® o complicaciones asociadas a
una enfermedad renal?*22,

Las ventajas que ofrece las tecnologias basadas en |A no solo
benefician a los pacientes sino también al personal clinico. Se
observé como a través de distintas intervenciones, la IA es
capaz de personalizar tratamientos, automatizar actividades
repetitivas y priorizar intervenciones?*?4, con el objetivo de
mejorar la eficiencia del equipo de salud y lo mas importante,
aumentar el tiempo de interaccion humana. Asi mismo, su uti-
lidad ha sido probada en ambitos extrahospitalarios, demos-
trando como a través del seguimiento ambulatorio de los pa-
cientes, es posible identificar aquellos en riesgo de reingresos
hospitalarios, lo que permite la planificacion de estrategias
personalizadas, la mejora en la calidad del cuidado y la reduc-
cion en la carga econdmica para el sistema de salud?.

La aplicacién de la |A en el campo de la enfermeria nefrolégi-
ca tiene el potencial para mejorar significativamente la aten-
cion y el cuidado de las personas con enfermedad renal, por
ejemplo, mediante la automatizacién de tareas, se optimiza el
tiempo asignado para brindar cuidado directo a las personas,
y asi impactar en la calidad de cuidados que se prestan.

El empleo en investigacion estaria enfocado en identificar
patrones y correlaciones entre factores de riesgo, sintomas y
resultados. Esto puede conducir a una mejor comprensién de
las enfermedades renales y el desarrollo de nuevas terapias.
Las |As son solo una herramienta que debe utilizarse de ma-
nera complementaria al cuidado y terapéutica brindado por
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el equipo interdisciplinar, debe mantenerse el juicio clinico de
los profesionales de la salud y la empatia que caracteriza el
cuidado humano.

Comparativamente, los resultados de esta revisidon coinci-
den con los hallazgos reportados por autores como Bagnas-
co et al.? y Zhao et al.?? quienes han demostrado el impacto
de la aplicacién de IA en contextos clinicos generales y en la
practica de enfermeria, a través de mejorar la seguridad del
paciente, reducir eventos adversos y optimizar el tiempo en-
fermera-paciente dedicado al cuidado directo. No obstante,
la evidencia cientifica especifica en el campo de la enfermeria
nefrolégica sigue siendo limitada. Esta revisidn contribuye a
llenar ese vacio, al ofrecer una vision amplia sobre como la
integracion de estas tecnologias, a la practica enfermera coti-
diana, pueden articularse con el juicio clinico enfermero para
fortalecer la toma de decisiones en el cuidado de la salud re-
nal. Parala enfermeria nefroldgica, laimplementacionde la A
comprende el camino hacia el futuro del cuidado mediante el
fortalecimiento de la vigilancia clinica, la planificacién indivi-
dualizada de actividades de cuidado y la mejora continua de
la calidad asistencial, por medio del desarrollo de modelos
predictivos que permitan anticipar deterioros en la salud de
las personas para orientas intervenciones terapéuticas tem-
pranas.

A pesar de los hallazgos encontrados, se resalta que hay limi-
taciones relevantes en los estudios analizados. Los tamaros
muestrales varian considerablemente entre estudios, lo que
implica que existe una gran heterogeneidad entre caracteris-
ticas poblacionales, tipo de algoritmos utilizados (desde re-
gresion logisticas hasta redes neuronales artificiales) y entor-
nos clinicos para su aplicacion, dificultando asi la comparacion
de hallazgos entre estudios y la extrapolacion de resultados
hacia otros contextos. Asimismo, muchos de los modelos de-
sarrollados fueron validados con bases de datos locales, sin
pruebas de desempefio en otros contextos, lo que imposibilita
la generalizacién de resultados y podria generar sesgos a la
hora de aplicarlo a poblaciones con caracteristicas clinicas y
sociodemogréficas diferentes. Asimismo, se pudo evidenciar
qgue una proporcion de los estudios incluidos no correspon-
dian Unicamente a investigaciones en el campo de la enferme-
ria nefroldgica, siendo una limitacién que frecuentemente se
encuentra debido a la escasa produccion cientifica especifica
en el rea. Sin embargo, la inclusién de investigaciones de ca-
racter mas general permitiéo complementar el andlisis de la re-
vision, dado que aportan una perspectiva mas interdisciplinar
al andlisis y discusion alrededor de la practica de Enfermeria.

Ahora bien, también se identificaron desafios y oportunida-
des practicas para la aplicacion de la IA. Es necesario el de-
sarrollo de investigaciones de validacion multicéntrica que
permitan garantizar la confiabilidad de estos modelos en di-
ferentes realidades clinicas, el disefo de estrategias de inter-
vencién que implementen progresivamente esta tecnologia
en procesos de cuidado de salud renal para apoyar la evalua-
cién rigurosa del rendimiento de estos modelos en entornos
clinicos diversos que nutran el aprendizaje de la IA. En térmi-
nos de futuras lineas de investigacion, se destaca la necesidad

de aclarar la costo-efectividad de estas intervenciones, su
usabilidad por parte del personal de enfermeria y su impac-
to en los desenlaces clinicos relevantes para las personas con
enfermedad renal. Adicional a esto, abordar investigaciones
relacionadas con aspectos bioéticos y legales en estas inter-
venciones, teniendo en cuenta elementos como la privacidad
y la proteccién de datos personales, la transparencia de las
herramientas, la equidad y no discriminacion, la equidad en el
acceso, entre otras.

En conclusion, la sintesis de estos resultados respalda el uso
de la IA como una herramienta complementaria en el cuida-
doy la atencion de personas con enfermedad renal, especial-
mente en aspectos relacionados con la prediccion, la estratifi-
cacion del riesgo y el apoyo en la toma de decisiones clinicas.
A pesar de haber encontrado estudios con metodologias bien
estructuradas y con resultados que reflejan su relevancia cli-
nica, se sugiere ser prudentes a la hora de generalizar estos
hallazgos, dada la limitada validacién externa y heterogenei-
dad de los estudios. Laincorporacion de la IA en el cuidado re-
nal debe sustentarse en evidencia sélida, respetando el juicio
clinico y el enfoque humanizado que caracteriza la practica
enfermera.
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