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RESUMEN: Los Trastornos Respiratorios del Suefio son alteraciones frecuentes del
suefioy constituyen un problema para la salud. Se han relacionado con enfermedades
cardiovasculares, metabdlicas y neurocognitivas. Estos trastornos del suefo
impactan de manera negativa la calidad de vida de quienes los padecen. La presente
investigacidn tiene como propdsito revisar los principales conceptos relacionados
con los Trastornos Respiratorios del Suefio, se analizan los avances recientes en
el diagndstico y se destaca la importancia de incorporar nuevas tecnologias que
faciliten la deteccién temprana y fomenten la interdisciplinariedad.
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1. INTRODUCCION

Los Trastornos Respiratorios del Suefio (TRS) son un problema de salud a nivel
mundial de gran importancia debido a las diversas enfermedades con las que se han
asociado. La presencia de TRS se asocia con un incremento de hasta 1.5 veces en el
riesgo de padecer enfermedades cardiovasculares como hipertensién, insuficiencia
cardiacay accidente cerebrovascular (Khokhrina et al., 2022). Se estima que cerca de
mil millones de personas en el mundo con edades entre 30y 69 afios padecen Apnea
Obstructiva del Suefio que es el tipo mas comun entre los TRS (Lyons et al., 2020)
. Estos trastornos impactan de manera individual a quienes los padecen, también
generan problemas de pareja e incluso laborales. La comprension de estos trastornos
ayuda a identificarlos de manera oportunay a la generacion de estrategias para la
prevencién y el tratamiento.
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Envista del impacto que tienen estos trastornos, resulté de gran interés elaborar
un Estado del Arte (EdA) acerca de este tema con el propésito de identificar los
hallazgos en torno a los TRS. La finalidad de esta investigacidn es proponer una
estrategia para elaborar un EdA y destacar los hallazgos mas relevantes. Dentro de
los que destacan la incorporacion y desarrollo de herramientas tecnoldgicas para
el diagndstico de los TRS. Se identificaron estrategias metodoldgicas orientadas
al desarrollo de dichas herramientas que serdn analizadas en el desarrollo de este
trabajo.

La estructura de esta investigacién estd conformada por introduccidon donde
se aborda la justificacion del tema. En la seccion dos se encuentra el desarrollo
del tema en el cual se analizan aspectos tedricos y metodoldgicos utilizados en la
actualidad. Por ultimo, en la seccidn tres se encuentran las conclusiones que sintetizan
los hallazgos de este trabajo.

2. DESARROLLO

2.1 Metodologia para la elaboracion del estado del arte

En el desarrollo de una investigacion para el drea de la salud se recolecta
informacién. A través del analisis de la informacion recopilada se identifican
aspectos generales como factores de riesgo, diagndstico y tratamiento de cualquier
enfermedad. Asi mismo, se reconocen los esfuerzos realizados en diversas regiones
a nivel mundial y se analizan los resultados de otros investigadores.

De acuerdo con el Oxford English Dictionary, el Estado del Arte o State of the
Art es el estado mas reciente en el desarrollo de un producto, que incorpora las
ideas y caracteristicas mas novedosas (Oxford English Dictionary, 2012). El EJA es
util para la identificacién de los avances mas recientes relacionados con un tema en
particular. La elaboracién de un EdA va mas alld de la simple recopilacién de textos.
Se trata de un analisis profundo y critico de las investigaciones previas. Dicho analisis
es de utilidad paraidentificar ideas principales en torno a un tema de investigacion,
también para detectar las perspectivas de otros investigadores e identificar areas
de oportunidad.

El EJA tiene como propdsito identificar las tendencias en la generacién de
conocimiento y representa una descripcién detallada del trabajo de diversos autores,
asi como alternativas metodoldgicas que se han empleado (Reyes & Enrique, 2019).
De acuerdo con la descripcion anterior, el EAA es un documento que exige desarrollar
la capacidad critica personal para construir argumentos derivados de un proceso de
reflexién. En un futuro, dichos argumentos se convertiran en las bases que justifiquen
la pertinencia de una investigacién propia.
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El primer paso para elaborar un EdA es la recoleccién de informacion. Esta
etapa consiste en definir de donde se obtendra la informacién y bajo qué criterios,
es decir, delimitar una estrategia de busqueda. Se sugieren plataformas de acceso
a textos cientificos como Springer, PubMed y Elsevier, filtrar resultados por afio de
publicacién considerando sélo aquellos cuya antigliedad sea menor a 10 afos y
definir palabras clave.

Una vez recolectada la informacidn, se realiza una revisién de la literatura. Esta
etapa consiste en unarevisién general y es la base para la elaboracién del Estado del
Conocimiento (EdC) cuyo propdsito es expresar el grado de desarrollo acerca de un
temay es Util para seleccionar y ordenar elementos debido a la vision panoramica
que proporciona (Cerén-Martinez & Lépez-Quiterio, 2015).

Posteriormente se realiza una lectura exploratoria Util para generar un primer
acercamiento al contenido y seleccionar textos con potencial para ser analizados.
Los textos seleccionados conformaran el EAC, se almacenany se nombran mediante
el ano de publicacién y titulo. Adicionalmente se organizan en carpetas acorde a
la tematica.

Una vez que se obtiene el EAC se realiza una lectura selectiva y se eligen los
articulos con mayor pertinencia tedrica. Dichos articulos son leidos a detalle, se
analizan argumentos clave, hallazgos y se identifican relaciones entre conceptos.

A partir de la lectura a detalle se seleccionan los temas principales que se
convertiran en los ejes tematicos y se organizan segun los objetivos de la investigacion.

Finalmente se elabora el EJA que es una revisién critica de los avances mas
recientes y es de utilidad para la toma de decisiones en torno a la investigacion.

El proceso de andlisis de lainformacién para la elaboracion del EJA representado
en la Fig. 1, es una guia estructurada en nueve pasos de caracter secuencial para el
desarrollo del EdA. Esta manera de ordenar las lecturas fomenta un acercamiento
a los aspectos tedricos de un tema de manera progresiva.
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Fig. 1. Proceso de analisis de la informacién para la elaboracién del Estado del Arte.

Fuente: Elaboracién propia.

Derivado de la elaboracién del EJA acerca de los TRS, se destacan conceptos
generales que se identificaron en el proceso para comprender la relevancia del tema.

2.2 Panorama general de los Trastornos Respiratorios del Suefio

El suefio es un proceso fisioldgico esencial, caracterizado por un estado reversible
en el que se produce una desconexién de los estimulos externos y una disminucion
en la capacidad de respuesta al entorno (Mckinney et al., 2015; Y. B. Zheng et al.,
2024). La Academia Americana de Medicina del Suefio (AASM) sefala que es
fundamental para el desarrollo de estilos de vida saludables, ya que un descanso
adecuado fomenta la salud y contribuye a una mejor calidad de vida. En efecto, el
suefo posibilita la recuperacion fisica, también tiene implicaciones directas en las
capacidades cognitivas y la prevenciéon de enfermedades cronicas.

Las alteraciones del ciclo suefio-vigilia son una problematica para estudiar.
Los trastornos del suefio son definidos por la AASM como la incapacidad de iniciar,
consolidar o mantener el suefio de manera adecuada (American Academy of Sleep
Medicine, 2024). Son frecuentes y se han relacionado con el aumento de habitos
que resultan nocivos para la salud, en especial para el suefo, entre ellos las amplias
jornadas laborales, el exceso de exposicion a dispositivos electronicos, el estrés y el
sedentarismo.

Dentro de la clasificacion para los diversos trastornos del suefo, se encuentran
los TRS que se caracterizan por la aparicién de alteraciones en el patrén respiratorio
que ocurren al dormir (Gallego Pérez-Larraya et al., 2007). Dentro de esta categoria
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se encuentran la Apnea Obstructiva del Suefio (AOS) que se caracteriza por el
blogueo de la via respiratoria superior tras el colapso intermitente de la faringe, la
Apnea Central del Suefio (ACS) caracterizada por la interrupcion de la sefial neuronal
proveniente de los centros de control respiratorio, lo que provoca episodios de apnea
durante el suefio y la Apnea Mixta (AM) que cuando la AOS y la ACS se presentan de
manera simultanea (Mohamed et al.,, 2024; Patel et al., 2025; Winter et al., 2025) .

A nivel mundial, el 45% de la poblacién padece algun tipo de trastorno del
suefio, siendo la AOS la que se presenta con mayor frecuencia (Alvarez-Garcia &
Jiménez-Correa, 2020). Los TRS afectan la calidad de vida de quienes los padecen
ya que producen consecuencias fisicas, psicoldgicas, sociales, de pareja e incluso
econdmicas (Yathish & Manjula, 2024). Aunado a lo anterior, se han relacionado con
desdrdenes metabdlicos como resistencia a la insulina, hipertension arterial, diabetes
y obesidad (Ott et al.,, 2017; Yathish & Manjula, 2024). En relacién con el impacto que
tienen estos trastornos en la salud individual y colectiva, resulta cuestionable hasta
qué punto las herramientas de diagndstico que existen actualmente responden a
esta problematica.

2.3 Panorama general de ciencia de datos

El término tecnologia se refiere al conjunto de herramientas, técnicas y
conocimientos aplicados para resolver problemas o realizar tareas (Hund et al., 2021)
.La creacién y uso de cualquier herramienta tecnolégica favorece el mejoramiento
de habilidades. La tecnologia se clasifica en tecnologia tradicional cuyo propdsito
principal es la transformacién fisica de materiales o energia en un bien o servicio
como los molinos de viento, la imprenta o la maquinaria industrial. En contraste, la
tecnologia digital incluye el procesamiento automatizado, la creacién de algoritmos
y la conectividad de tal manera que la tecnologia digital gestiona los datos.

La ciencia de datos surgid a partir de la generacién masiva de informaciény la
imposibilidad de gestionarla con medios tradicionales. Se encarga de la gestiony
andlisis de datos con el propdsito de identificar y comprender patrones para obtener
decisiones informadas y mejorar los servicios de un sistema, por ejemplo, el sistema
desalud (Dash et al., 2019). De acuerdo con la definicién que se menciona en Vidal-
Ledo et al., 2023, la ciencia de datos representa un enfoque multidisciplinario que
integra principios matematicos, estadistica, computacion, aprendizaje automatico,
mineria de datos, entre otros. En la actualidad, la ciencia de datos se ha convertido
en un eje transversal para la optimizacion del area de la salud.

La industria de la salud ha generado grandes cantidades de datos de manera
historica debido a la necesidad de mantener registros, cumplir requisitos regulatorios,
asi como la atencién al paciente. La tendencia actual es digitalizar la gran cantidad
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de datos que se generan a parir de diversas fuentes que se clasifican de la siguiente
manera: a) datos clinicos y de registro del paciente que son los que se generan
durante la atencién directa como las notas escritas por médicos y enfermeras, datos
de admisién y alta hospitalaria, informes de patologia, radiografias, resonancias
magnéticas, datos de laboratorio y farmacia, b) datos generados por maquinas
y sensores que provienen de dispositivos de monitorizacion de signos vitales,
provenientes de monitoreo en tiempo real o de dispositivos portatiles asi como datos
biométricos o imagenes en 3D, ¢) datos administrativos que incluyen informacion
de seguros, datos financieros y operacionales y d) datos generales generados por
humanosy fuentes externas que frecuentemente son datos no estructurados como
notas médicasy correos electrénicos, entre otros (Raghupathi & Raghupathi, 2014).
Derivado de la amplia diversidad de los datos y la necesidad de que los sistemas
de informacién de salud sean capaces de intercambiar datos, surge el concepto
de interoperabilidad (Rosa & Frutos, 2022) . Dicho concepto representa un pilar
indispensable para el acceso y uso de datos actualizados; sin embargo, para lograr
esto es necesario contar con infraestructura adecuada y un marco normativo que
proteja la privacidad de los datos.

La interoperabilidad es un requisito para la gestion de datos y forma parte de
los principios guia FAIR por sus siglas en inglés (Findable, Accesible, Interoperable,
Reusable). El acronimo FAIR se refiere a las caracteristicas necesarias para los
datos: a) Findable o localizable, lo que significa que deben registrarse o indizarse
especificamente en un recurso, b) Accesible, que hace referencia a que se garantice
el acceso de los datos para la comunidad cientifica, ¢) Interoperable, que es el
uso de lenguaje formal para la estandarizacién de los datos, d) Reusable, que
implica el desarrollo de herramientas reproducibles. La interoperabilidad pone de
manifiesto dos desafios. El primero de ellos es la estandarizacidn, debido a que los
datos provienen de diferentes fuentes, es indispensable armonizar la informacién
y mantener un lenguaje universal para hacer eficiente la colaboracion. El segundo
es la vinculacion ya que la ausencia de un identificador Unico por paciente es el
principal obstaculo (Shilo et al., 2020).

La ciencia de datos utiliza el aprendizaje automatico para identificar patrones.
Un modelo de aprendizaje automatico aprende patrones a partir de los datos de
un gran numero de pacientes. Como resultado, esta herramienta tiene la capacidad
de anticipar eventos basandose en informacién que va mas alla de la opinion de
expertos. Adicionalmente, a nivel poblacional identifica pacientes que desarrollaran
condiciones de alto riesgo (Rajkomar et al., 2019). Por lo tanto, el aprendizaje
automatico proporciona informacion para la identificacion de enfermedades y para
el desarrollo de estrategias preventivas.
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Hoy en dia, la ciencia de datos se ha convertido en un eje transversal para
optimizar diversas areas, entre ellas, el drea de la salud. La integracion de la ciencia
de datos y el aprendizaje automatico en el estudio de los TRS conlleva a un avance
en el diagndstico y tratamiento de estos trastornos a través del analisis de datos
fisioldgicos, antropométricos, demograficos, sintomas, comorbilidades, entre otros
(Korkalainen et al., 2024).En la Fig.2 se observa la tecnologia como el origen de la
ciencia de datos

!
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energia + materiales i
servi}in atil Datos heterogéneos

!

Ciencia de datos

]\

Mateméticas Estadistica Computacién Mineria de Modelos Aplicacién
datos

Fig. 2. Panorama general de ciencia de datos

2.4 Herramientas tecnoldgicas en el diagnéstico
de los Trastornos Respiratorios del Sueno

La incorporacién de herramientas tecnoldgicas para el diagndstico de los TRS y
las estrategias metodoldgicas que orientan su desarrollo son temas que destacan por
su relevancia en la actualidad. El problema principal en torno al diagndstico de los
TRS tiene que ver con el sub diagndstico y la falta de acceso a pruebas especializadas.
Hoy en dia la polisomnografia sigue siendo el estandar de oro. A pesar de ello, su
costo elevado y la poca disponibilidad de centros especializados dificultan que la
poblacién tenga acceso a una evaluacién oportuna. Como resultado, una gran parte
de personas que padecen TRS ni siquiera lo saben y en ocasiones tienen acceso al
diagndstico posterior a la aparicion de complicaciones sistémicas que probablemente
se pudieron prevenir. Esta situacion genera la necesidad de desarrollar estrategias
mas accesibles para diagndstico que permitan la deteccién temprana de los TRS.

En una publicacién se examinaron las limitaciones de los métodos de diagndstico
actuales para la deteccion de AQS, principalmente de la polisomnografia que,
como se menciond previamente, es costosa y poco accesible. Los autores de dicha
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publicacién proponen el uso de las herramientas tecnoldgicas como una alternativa
para mejorar tanto el diagnédstico como el tratamiento de los TRS. Sin embargo, se
menciona que se han identificado seis barreras para la adopcién de las herramientas
tecnoldgicas, entre ellas la tecnologia disponible, los recursos humanos, el nivel de
educacidny cultura acerca del uso de estas herramientas, la regulacién de los datos
usados para el desarrollo de modelos y su calidad (Brennan & Kirby, 2023). Para que un
conjunto de datos sea de calidad tiene que cumplir con caracteristicas como validez,
precision, integridad y ser adecuado para el propédsito que se utiliza (IBM, 2025).
La identificacion de estas seis barreras hace evidente que la implementacion de las
herramientas tecnoldgicas en el drea de la salud serd un proceso paulatino. Cada
una de estas barreras representa un desafio. Por ejemplo, la falta de datos de calidad
para el entrenamiento de los modelos genera fallas en el resultado y esta relacionada
con a) factores econémicos que afectan la recoleccién y almacenamiento de datos,
b) falta de capacitacién y c) la resistencia cultural al uso de nuevas tecnologias por
parte del personal de salud.

2.5 Perspectiva general para el desarrollo
de herramientas tecnolégicas

Recientemente, se publicd un proceso de nueve pasos para el desarrollo de
herramientas tecnoldgicas en el drea de la salud (Chew & Ngiam, 2025) Véase Fig. 3

Los autores hacen énfasis en la necesidad de que el personal de salud comprenda
y participe en el proceso para disefar estas herramientas y sefialan que la informacion
que los clinicos proporcionan en el disefio es invaluable. La participacidn del personal
de salud garantiza que estas herramientas sean integradas con facilidad en la
atencién médica y, por si fuera poco, su participacién fomenta la aceptacion entre
otros proveedores de salud.

El primer paso para el desarrollo de herramientas tecnoldgicas es la identificacion
de problemas de salud adecuados para soluciones con el uso de la tecnologia, es decir,
problemas que se resuelvan con una solucién automatizada. Una vez identificado el
problema, se forma un equipo de investigacion que incluya expertos en el manejo
de datos y expertos en el drea de la salud.

El tercer paso se relaciona con la gestién de datos. Para la generacién de modelos
es indispensable tener datos de calidad. Si existen faltantes en los conjuntos de
datos, se utilizan diversas estrategias metodoldgicas. El establecimiento de una
infraestructura y arquitectura adecuada que se menciona en el cuarto paso hace
referencia a la capacidad de las computadorasy los servidores para operar grandes
volumenes de datos a una velocidad 6ptima.
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El quinto paso indica que el modelo seleccionado es adecuado para resolver la
problematica acorde al tipo de datos. El sexto paso consiste en la validacion de los
modelos para lo cual se evalla su rendimiento. También se requieren estudios de
investigacion clinica para evaluar su utilidad en el mundo real.

Como siguiente paso, se realiza el registro de los modelos con las autoridades
reguladoras para que estos modelos sean implementados de manera exitosa en la
atencion médica. Los criterios de evaluacién varian segun la regulacion de cada pais.
No obstante, existen principios éticos para el desarrollo de cualquier herramienta
tecnoldgica como el principio de no maleficencia, autonomia, justicia, gobernanza,
privacidad de los datos, diversidad, inclusion, transparencia, fiabilidad, equidad,
bienestar social y la rendicion de cuentas.

Laimplementacién clinicay el monitoreo continuo del rendimiento del modelo
constituyen el octavo paso. La implementacion es el método mediante el cual las
herramientas tecnoldgicas se integran en un flujo de trabajo clinico, mientras que el
monitoreo continuo es indispensable para identificar efectos indeseados y garantizar
la integridad de los datos.

El paso nimero nueve se enfoca en asegurar la adaptabilidad de las herramientas
a las necesidades clinicas, cuya principal caracteristica es el cambio constante.

Identificacion de
problemas clinicos.
S~

Mejoramiento del Formacion de

ecosistema para
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Fig 3. Proceso para el desarrollo de herramientas tecnoldgicas.
Adaptado de: (Chew & Ngiam, 2025)
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Esta serie de pasos propuestos por (Chew & Ngiam, 2025) son iterativos de tal
forma que se adaptan a los cambios. La generacidn de un entorno propicio para la
implementacion de herramientas tecnoldgicas en el drea de la salud asegura que
las herramientas sean adaptables, confiables y brinden beneficios a largo plazo. El
modelo de los nueve pasos para el desarrollo de herramientas tecnoldgicas descrito
previamente proporciona lineamientos con fundamento ético; sin embargo, su
éxito dependerd de la superacion de algunas limitaciones, entre ellas el nivel del
compromiso de los profesionales involucrados, el desarrollo de politicas para la
regulacidn de estas herramientas y las limitaciones con respecto al uso y disponibilidad
de datos.

Aunado alo anterior, en un estudio publicado en 2022, los autores mencionan
que, si bien la tecnologia se presenta como un medio para fortalecer los sistemas de
salud en paises poco favorecidos, auin existen diversos desafios entre los que destaca
la escasez de grandes cantidades de conjuntos de datos completos y actualizados
(Ciecierski-Holmes et al., 2022).

2.6 Estrategias metodologicas para la gestion de datos

La disponibilidad y acceso a los datos, asi como la cantidad y caracteristicas de los
datos generan limitaciones para el entrenamiento de modelos. Una de las estrategias
metodoldgicas propuestas para superar esta limitacion es la armonizacion de datos.

La armonizacion de datos se define como la practica de combinar diferentes
conjuntos de datos para maximizar su compatibilidad; al aumentar el volumeny la
diversidad de los datos es posible hacer generalizaciones (Cheng et al., 2024). En
2024, un grupo de investigadores propuso tres pasos basicos para la armonizacién
de datos. Los pasos son adaptablesy tienen la capacidad de complementarse segun
las necesidades de cada caso. Véase Fig. 4.

Durante la etapa de preparacidn es necesario considerar las habilidades deseadas
y el nimero de sujetos que integrard el equipo de investigacién encargado de la
armonizacién de datos; los recursos materiales que se requeriran acorde al nimero
de conjuntos de datos que se analizar3; los objetivos de la armonizaciény el acceso
a los datos. Se decide si la armonizacién serd de tipo retrospectiva o prospectiva.
Esta eleccidn dependerd de la disponibilidad de los datos, asi como del tiempo y
los recursos disponibles.

En la etapa de implementacion, el equipo de investigacion define qué variables
se desean armonizar con base en el objetivo general planteado, la disponibilidad de
los datosy el nivel de armonizacidn que se planted previamente. Para la armonizacién
retrospectiva es necesario que sean comparables los datos existentes con los previos,
por lo que, es indispensable resolver diferencias en los formatos, en la sintaxis, en la
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estructura y en el significado o semantica de los datos. Posterior a la armonizacién
de estas dimensiones, es posible combinar los diferentes conjuntos de datos. En
contraste, para la armonizacion prospectiva se requiere homogenizar la metodologia
de recoleccion de datos y considerar la sintaxis, estructura y semantica antes de la
recoleccion, asegurando que se sigan los protocolos en lugar de hacer correcciones
posteriores. Una vez recolectados los datos, se combinan.

En la etapa post armonizacién se validan los datos y se asegura que el resultado
sea un conjunto de datos en el que las variables se han hecho compatibles y
comparables para el analisis. Los procedimientos para validar dicha situacién pueden
incluir la replicacion y verificacién del procedimiento de armonizacién en una
submuestra de datos o el empleo de aprendizaje automatico. También es necesario
documentar realizando manuales de manera que transparenten las decisiones
metodoldgicas que se realizaron para la armonizacién con la intencion de que
futuros usuarios comprendan cémo se utiliza el conjunto de datos armonizados,
asi como sus limitaciones.

Preparacion

Implementacion

Post-Armonizaci
on

Fig. 4. Pasos basicos para la armonizacién de datos. Adaptado de: (Cheng et al., 2024).

La armonizacién de datos es una estrategia metodoldgica que busca la
integracién de multiples conjuntos de datos. A pesar de ser un proceso complejo,
resulta un paso indispensable en investigaciones que buscan integrar datos de
diversas fuentes. La propuesta planteada previamente es de gran utilidad puesto
que surgio a partir de una investigacion en el drea de la salud, aunque seria de
utilidad incorporar aspectos éticos y legales para el uso y proteccién de los datos e
incorporar estrategias para el procesamiento de datos médicos.
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Las estrategias metodoldgicas que se implementan en el procesamiento de
datos se eligen una vez que realizé un analisis exploratorio, que representa un paso
critico para comprender la distribucion, estructura y particularidades de los conjuntos
de datos (Konopka et al., 2018). En la Fig. 5 se propone un enfoque estructurado
de aprendizaje automatico para la construccion de un modelo predictivo en un
entorno clinico.

Bases de Transformacion y
datos preparacion de
caracteristicas

Seleccion
de
variables

Exploracion y
preprocesamiento

No

Validacién
y
evaluacion

Resultado:

esperados

Si

Guardar
modelo

Fig. 5. Metodologia para la construcciéon de un modelo predictivo

Una vez realizado el analisis exploratorio de datos se realiza el preprocesamiento.
Durante el analisis exploratorio de datos se identifica la proporcion de valores
faltantesy en el preprocesamiento se elige la técnica para tratarlos. Sila proporcién
de datos faltantes representa menos del 5% del conjunto total de datos, se utiliza
el método K-Nearest Neighbors (KNN) en lugar de eliminar de manera directa los
valores faltantes (Park et al., 2025). El método KNN es un clasificador de aprendizaje
supervisado no paramétrico que considera las relaciones entre variables y completa
los datos faltantes en funcion de pacientes con caracteristicas similares. Este método
mantiene la consistencia interna del conjunto de datos y reduce la pérdida de
informacién (Nagarajan & Dhinesh Babu, 2022). También es indispensable hacer
el tratamiento de valores atipicos. Dada la naturaleza de los datos médicos, el
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tratamiento de valores atipicos requiere un enfoque permisivo a través de un
rango intercuartilico ampliado (IQR x 3) con la finalidad de identificar valores
extremos que podrian representar condiciones clinicas reales (Rajkomar etal., 2019).
Adicionalmente se utilizan técnicas de ingenieria de caracteristicas que consiste
en la seleccién y formulacidn de caracteristicas considerando el tipo de datos y el
modelo de aprendizaje que se utilizard para mejorar su desempeno y eficiencia (A.
Zheng & Casari, 2018).

Para garantizar que el modelo sea entrenado con un conjunto de datos
representativoy balanceado, es de utilidad ajustar la distribucién mediante muestreo
estratificado utilizando variables demograficas como criterios de estratificacion.
Esta estrategia mantiene la representatividad demogréafica, mejora la capacidad
del modelo para generalizar y afade la integridad del andlisis clinico al asegurar
una cobertura adecuada para cada subgrupo poblacional (Patifo-Pérez et al.,
2023). También es elemental balancear la distribucidn de clases en un conjunto de
datos ya que los modelos son sensibles a las distribuciones desbalanceadas, lo que
compromete su rendimiento. Para ello se implementan estrategias como SMOTE-
Tomek, una técnica hibrida de balance de datos que consiste en generar sobre
muestreo de clases minoritarias mediante la técnica SMOTE que significa Synthetic
Minority Oversampling Technique. A continuacién, en el conjunto de datos sobre
muestreado se identifican enlaces Tomek que consisten en el solapamiento de datos.
Los datos solapados se eliminan como un método de limpieza. El resultado es un
conjunto de datos equilibrado (Batista et al., 2004; He & Garcia, 2009).

Una vez que los datos estan listos, se divide el conjunto de datos. El conjunto
de entrenamiento corresponde a la porcién mas grande de los datos ya que a través
de este conjunto el modelo identificard patrones. El conjunto de prueba se utiliza
para evaluar el rendimiento del modelo entrenado. La proporcién 80:20 se reconoce
como una de las formas mas habituales de dividir los datos entre entrenamiento y
pruebay garantiza que el modelo aprenda bieny, al mismo tiempo, que sea probado
(Sivakumar et al.,, 2024). Véase Fig. 6

Conjunto de datos

Bt 200
Entrenamiento Prucha

Fig. 6. Divisién del conjunto de datos
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3. CONCLUSIONES

El EJA es un documento que exige desarrollar la capacidad critica para construir
argumentos derivados de un proceso de reflexién que se convertirdn en las bases
que justifiquen la pertinencia de una investigacion.

Los TRS se presentan con frecuencia a nivel mundial y tienen implicaciones
médicas, sociales y econdmicas. Dichas implicaciones convierten a los TRS en un
problema de salud que requiere estrategias integrales para la busqueda de una
solucion. La elaboracion de un EdA acerca de este tema fue de utilidad para identificar
los hallazgos mas recientes.

El conocimiento del procedimiento para el desarrollo de herramientas
tecnoldgicas y de estrategias metodoldgicas para la gestién de datos amplia las
competencias del personal de salud con respecto al desarrollo de la tecnologia y
su implementacion en la practica clinica.

La comprension de las dificultades que existen en torno al uso de datos
es fundamental para comprender las limitaciones de algunos modelos para el
diagndstico de los TRS y promover la participacién del personal de salud en la
mejora de estos.

La aplicacion de estrategias metodoldgicas en el procesamiento de datos
como KNN, ingenieria de datosy SMOTE-Tomek garantiza la validez de los modelos
predictivos. La divisidon de datos asegura que el modelo disponga de datos suficientes
para entrenamiento y validacion.

Finalmente, la colaboracién entre especialistas en la gestion de datos y el
personal de salud es esencial para avanzar hacia un futuro donde el desarrollo de
herramientas tecnoldgicas sea implementado en la practica clinica de manera exitosa.
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