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RESUMEN 

Introducción: Los algoritmos de aprendizaje automático han impulsado el desarrollo de 

modelos capaces de predecir la recurrencia de la fibrilación auricular paroxística con 

rendimiento superior a las escalas convencionales. 

Objetivo: Sintetizar el rendimiento discriminativo de los algoritmos de aprendizaje 

automático en la predicción de recurrencia de la fibrilación auricular paroxística. 

Métodos: Se realizó una revisión sistemática de artículos publicados en LILACS, 

PUBMED, OpenAlex, Sciencedirect y Europe PMC. Se incluyeron ensayos clínicos, 

cohortes y estudios de desarrollo/validación de modelos predictivos que involucraran a 
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adultos diagnosticados con fibrilación auricular paroxística. El desenlace primario fue la 

recurrencia de la arritmia. Las métricas de rendimiento se sintetizaron mediante un 

modelo de efectos aleatorios. El riesgo de sesgo se evaluó con PROBAST. 

Resultados: Se identificaron siete estudios en la fase cualitativa (N = 7 466 pacientes; 

recurrencia post-ablación: 13,47%-37,5%). Cinco modelos aportaron datos para la 

síntesis cuantitativa. Los algoritmos basados en inteligencia artificial mostraron un 

elevado rendimiento discriminativo global (AUC = 0,78; IC95%: 0,71-0,85; p < 0,0001), 

con alta heterogeneidad interestudio (I2 = 91,5%). El análisis por subgrupos reportó mayor 

estabilidad en la familia de arquitecturas alternativas frente a Ensemble Trees. Las 

investigaciones incluidas exhibieron alto riesgo de sesgo global en el dominio de análisis 

estadístico. 

Conclusiones: Los modelos de aprendizaje automático muestran una alta capacidad 

discriminativa en la predicción de recurrencias. Sin embargo, el alto riesgo de sesgo 

metodológico de la literatura primaria obliga a interpretar el rendimiento global con 

cautela. 

Palabras clave: aprendizaje automático; biología computacional; fibrilación auricular; 

metaanálisis; revisión sistemática 

 

ABSTRACT 

Introduction: Machine learning algorithms have driven the development of models 

capable of predicting paroxysmal atrial fibrillation recurrence, outperforming conventional 

risk scores. 

Objective: To synthesize the discriminative performance of machine learning algorithms 

for predicting paroxysmal atrial fibrillation recurrence. 

Methods: A systematic review of articles published in LILACS, PubMed, OpenAlex, 

ScienceDirect, and Europe PMC was conducted. Clinical trials, cohort studies, and 

predictive model development/validation studies involving adults diagnosed with 

paroxysmal atrial fibrillation were included. The primary outcome was arrhythmia 
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recurrence. Performance metrics were pooled using a random-effects meta-analysis, and 

the risk of bias was evaluated using the PROBAST tool. 

Results: Seven studies were identified in the qualitative phase (N = 7,466 patients; post-

ablation recurrence rate: 13.47%–37.5%), and five models provided data for the 

quantitative synthesis. Artificial intelligence-based algorithms demonstrated a high overall 

discriminative performance (AUC = 0.78; 95% CI: 0.71–0.85; p <0.0001), along with high 

inter-study heterogeneity (I2 = 91.5%). Subgroup analysis reported higher stability in 

alternative architectures compared to Ensemble Trees. All included studies exhibited a 

high overall risk of bias, driven by deficiencies in the statistical analysis domain. 

Conclusions: Machine learning models demonstrate high overall discriminative 

performance for predicting recurrence. Nonetheless, the high methodological risk of bias 

identified in primary literature requires a cautious interpretation of the overall performance. 

Keywords: atrial fibrillation; computational biology; machine learning; meta-analysis; 

systematic review 

INTRODUCCIÓN 

La fibrilación auricular (FA) es la arritmia cardiaca más frecuente en la práctica médica.(1) 

Entre sus formas clínicas, la fibrilación auricular paroxística (FAP) destaca por su perfil 

temporal, estrecha ventana diagnóstica y el consecuente subregistro de pacientes.(2,3) A 

pesar de que el desarrollo de desfibriladores implantables, nuevos fármacos 

antiarrítmicos y ablación por catéter ha ampliado la posibilidad de modificar la carga de 

la arritmia, el acceso a estas tecnologías y la disponibilidad de personal entrenado, 

constituyen una asignatura pendiente en países de bajos ingresos, incluida 

Latinoamérica; donde la FA se erige como la arritmia más importante en el contexto 

clínico.(4) 

Frente a este escenario, la aplicación de algoritmos de aprendizaje profundo ha 

impulsado una línea de trabajo que se enfoca en captar la naturaleza electrofisiológica y 

estructural no lineal de la FAP. De particular interés resulta la posibilidad de construir 
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modelos basados en variables de fácil acceso, lo que podría hacer viable el cribado de 

poblaciones vulnerables en entornos con recursos limitados.(5) Su utilidad radica en la 

capacidad para predecir recurrencias a partir de fenómenos multidimensionales 

complejos; omitidos con frecuencia por los modelos convencionales o no captados con 

la misma precisión discriminativa. 

Sin embargo, a la existencia de múltiples diseños, poblaciones y arquitecturas se suma 

la omisión en el reporte de la precisión estadística. En este contexto, el objetivo de la 

presente revisión sistemática y metaanálisis es sintetizar el rendimiento discriminativo de 

los algoritmos de aprendizaje automático en la predicción de recurrencia de la fibrilación 

auricular paroxística. 

MÉTODOS 

Protocolo 

Las recomendaciones del Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-

Analyses (PRISMA 2020) fueron seguidas. El protocolo se registró de forma prospectiva 

en el International Prospective Register of Systematic Reviews (PROSPERO) con código 

de identificación CRD420261398192.(6,7) No se requirió aprobación por Comités de Ética 

Médica al sintetizarse datos de investigaciones publicadas. 

Estrategia de búsqueda 

Se accedió a LILACS, PUBMED, Open Alex, Sciencedirect y Europe PMC el día 

09/05/2026. Para optimizar la búsqueda se incluyeron términos del Medical Subject 

Headings (MeSH) y operadores booleanos. No se aplicaron restricciones de idioma, 

fecha de publicación ni tipo de documento en la fase inicial para capturar la totalidad de 

documentos disponibles y evitar sesgos de selección prematuros. La estrategia de 

búsqueda se recopila en el material suplementario (Tabla S1). Dos revisores 

independientes, J.C.B y L.A.A, examinaron los registros por título y resumen. 
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Selección de artículos 

Estrategia PICOD: 

• Población (P): adultos (>18 años) con diagnóstico documentado de fibrilación 

auricular paroxística. En caso de población mixta se incluyeron los estudios sólo si los 

datos del subgrupo FAP podían extrapolarse. 

• Indicador / Algoritmo (I): modelos predictivos basados en algoritmos de inteligencia 

artificial.  

Comparación (C): no aplica (evaluación del rendimiento discriminativo absoluto o 

comparación directa entre arquitecturas computacionales)  

• Desenlace / Outcome (O): rendimiento discriminativo medido con área bajo la curva 

(AUC). 

• Diseño (D): ensayos clínicos, cohortes, estudios de desarrollo/validación de modelos 

predictivos. 

Se excluyeron preprint y artículos sin validación ni texto completo, editoriales, cartas, 

revisiones narrativas, conferencias; e investigaciones que no reporten métricas de 

rendimiento discriminativo. 

Extracción de datos 

I.M.N y E.S de forma independiente procedieron a la lectura completa de los artículos 

seleccionados. En las discrepancias intervino Y.N. Todo el proceso fue graficado en un 

diagrama PRISMA y se ejecutó en el software Zotero 9.0.2.  

Se recopilaron los siguientes datos: autor, año, país, diseño del estudio, tamaño muestral 

(N), edad (media o mediana), recurrencias (%), distribución por sexo masculino (%), 

algoritmo evaluado, familia arquitectónica, métricas de rendimiento: AUC, intervalo de 

confianza al 95% (IC95%), error estándar (SE), sensibilidad, especificidad; tipo de 

validación, y tiempo de seguimiento. Se respetaron las definiciones de recurrencia de 

cada estudio. 
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Se excluyeron las investigaciones que no reportaron el IC95% ni SE durante la fase del 

metaanálisis cuantitativo; aunque se mantuvieron en la síntesis cualitativa. Los datos se 

procesaron en RStudio 2025.09.2+418 con el paquete “meta”. 

Evaluación de sesgo 

Y.N e I.M.N evaluaron de forma independiente el riesgo de sesgo con Prediction model 

Risk Of Bias ASsessment Tool (PROBAST+AI).(8,9) Los 34 acápites de la herramienta se 

estructuran en cuatro dominios críticos: participantes, predictores, resultado y análisis. 

Las discrepancias se resolvieron mediante consenso. El riesgo de sesgo global se 

clasificó como “alto” si al menos un dominio se consideraba con alto riesgo. La evaluación 

global se expuso en un gráfico de barras apiladas. Los datos se procesaron en Robvis, 

programado en R.(10) 

Análisis estadístico 

El análisis estadístico se dividió en una fase cualitativa y una de síntesis cuantitativa. En 

esta última se incluyeron sólo los modelos que reportaron el AUC y el IC95% o SE. En 

los casos donde los estudios primarios omitieron el reporte del SE, este se estimó 

aplicando el método de Hanley y McNeil.(11) Para ello, se reconstruyó la varianza de la 

métrica de rendimiento al asumir una distribución asintótica normal. El calculó se realizó 

a partir del valor de AUC reportado y el tamaño muestral específico de los subgrupos de 

pacientes con y sin recurrencia de FAP.  

Si se reportaban valores de IC95%: SE = 
𝐴𝑈𝐶𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 − 𝐴𝑈𝐶𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟

2 × 1,96
 

Sin valores del IC95%: Método de Hanley y McNeil:  

1. Determinar probabilidades Q1 y Q2: 𝑄1 =
𝜃

2 − 𝜃
  y 𝑄2 =

2𝜃2

1 + 𝜃
 ; θ = AUC  

2. Sustituir en 𝑆𝐸(𝜃) =  √
𝜃(1−𝜃)+ (𝑛𝐴−1)(𝑄1𝜃2)+(𝑛𝑁−1)(𝑄2−𝜃2)

𝑛𝐴  × 𝑛𝑁
 ; NA = enfermos y NN = sanos 
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RESULTADOS 

La búsqueda inicial identificó 198 registros. Al final del proceso de revisión, se incluyeron 

siete estudios publicados entre 2020 y 2026. El diagrama de flujo PRISMA se presenta 

en la Figura 1. 

Fig. 1 - Diagrama de flujo PRISMA 2020. 

La Tabla 1 resume las características de los estudios incluidos en el análisis cualitativo. 

Se analizaron 7 466 pacientes con FAP sometidos a ablación por catéter. Los estudios 

procedieron mayoritariamente de China (n=4). La recurrencia de FAP post-ablación varió 

del 13,47% al 37,5%. La edad media se situó entre 59 y 63 años. El sexo masculino 

representó del 55 al 74% de los participantes en los estudios. La mediana de 

seguimientos fue 15,6 meses. Las estrategias de validación incluyeron Hold out (n=4), 

bootstrap (n=1), nested cross (n=1) y pooled cohort (n=1). 
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Tabla 1 - Características de los estudios incluidos 

Autor Año País Diseño Muestra Recurrencia Edad Masculino Seguimiento Validación 

Shade JK 
et al.(12) 

2020 
Estados 
Unidos 

Estudio  
retrospectivo 

32 37,5% 63 ± 8,5 65% 12,2 Nested cross 

Jiang J et 
al.(13) 

2023 China 
Cohorte  

retrospectiva 
1618 13,47% 59,05 71% 15,6 Hold out 

Ma Y et 

al.(14) 
2023 China 

Cohorte  

retrospectiva 
471 28,66% 60,2 ± 10,6 55% 25 Hold out 

Liu CM et 
al.(15) 

2024 Taiwán Retrospectivo 638 23,04% 56,3 ± 11,2 58% 12 Hold out 

Park H et 
al.(16) 

2025 
Corea del 

Sur 
Cohorte  

retrospectiva 
4385 24,95% 60 61% 24 Pooled cohort 

Han X et 

al.(17) 
2026 China 

Cohorte  

retrospectiva 
230 23,04% 61,9 59% 12 Hold out 

Ren H et 
al.(18) 

2026 China 
Cohorte  

retrospectiva 
92 14,13% 60,1 ± 10,9 74% 28 Bootstrap 
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La evaluación del riesgo de sesgo con PROBAST-AI se muestra en la Figura 2. Se 

identificó un alto riesgo de sesgo global los siete estudios. Esta calificación estuvo 

determinada principalmente por deficiencias críticas en el dominio de "análisis", 

relacionadas con tamaños muestrales insuficientes, falta de reporte de IC95% y omisión 

de calibración. A la vez, en dos estudios (28,6%) se identificaron preocupaciones en el 

dominio de "predictores", relacionadas con preprocesamiento complejo de imágenes sin 

validación externa de reproducibilidad. Por el contrario, el dominio de "participantes" y la 

aplicabilidad de los modelos presentó un riesgo de sesgo bajo en la totalidad de los 

estudios, al coincidir población, predictores y desenlace. 

Fig. 2 – Evaluación del riesgo de sesgo. Herramienta PROBAST-AI. 

Tabla 2 – Rendimiento discriminativo de los modelos de aprendizaje automático 

Estudio Nombre Familia 
AUC 

(IC95%) 
SE Sensibilidad Especificidad 

Shade 
JK et 
al.(12) 

QDA OTR 
0,82 
(NR) 

0,083a 82% 89% 

Jiang J 
et al.(13) 

CNN NN 
0,84 

(0,78 - 0,89) 
0,028 72,3% 95% 

Ma Y et 
al.(14) 

Random 
Forest 

ET 
0,67 
(NR) 

0,029a 32,5% NR 

Liu CM 
et al.(15) 

Ensemble 
(DL+ML) 

OTR 
0,76 
(NR) 

0,025a 86,7% 51% 

Han X et 
al.(17) 

XGBoost ET 
0,83 
(NR) 

0,036a 69% NR 

Leyenda: a Error estándar estimado con Método de Hanley y McNeil; b El SE es reflejo del reducido tamaño 

muestral. CNN: redes neuronales convolucionales; DL: deep learning; ML: machine learning; NR: no 

referido; OTR: otras familias; QDA: análisis discriminante cuadrático 
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Se identificaron en total 17 algoritmos. Sin embargo, se excluyeron los modelos sin 

reporte de AUC, IC 95% extremadamente amplio o redundantes dentro de la misma 

familia. En la Tabla 2 se sintetizan las métricas de rendimiento de los cinco modelos 

elegidos para incluirse en el análisis cuantitativo. La familia de algoritmos, más frecuente 

fue Ensemble Trees (ET) con su variante Random Forest (RF). El AUC mostró alta 

variabilidad, con oscilaciones entre 0,67 y 0,84. 

Fig. 3 – Metaanálisis de familias algorítmicas y general 

Al estratificar el análisis por familia algorítmica (Figura 3), se observó que la familia de ET 

mostró un AUC de 0,75 (IC95%: 0,59-0,91), con una heterogeneidad extremadamente 

alta (I² = 92%; p < 0,0001). Por otro lado, la familia OTR obtuvo un AUC de 0,76 (IC95%: 

0,72-0,81), con heterogeneidad no significativa (I² = 0%; p = 0,49). En el análisis general, 

se constató un AUC de 0,78 (IC95%: 0,71-0,85), con heterogeneidad alta (I² = 82%). 

B) Familia algorítmica Ensemble Trees  

A) Familia algorítmica OTROS 

C) Análisis general 
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DISCUSIÓN 

El rendimiento discriminativo obtenido en el metaanálisis sugiere una superioridad 

marcada de la IA frente a modelos convencionales como APPLE (AUC 0,63) y CAAP-AF 

(AUC 0,65).(19,20) De igual forma, los modelos evaluados superan el rendimiento de 

escalas predictivas extrapoladas para recurrencia de la FAP como CHARGE-AF, FHS-

AF, HATCH y CHA2DS2-VASc (AUC promedio de 0,67-0,69).(21) Esto podría estar 

relacionado con la limitada capacidad de los anteriores modelos para capturar la 

complejidad biológica del sustrato proarrítmico de la FAP y las interacciones no lineales. 

En contraste, las redes neuronales convolucionales (CNN) y arquitecturas basadas en 

Transformer, logran un rendimiento superior al procesar datos de alta dimensionalidad. 

Por ejemplo, Jiang J et al.(13) obtuvo un modelo basado en redes neuronales (AUC = 0,84) 

superando puntajes de modelos convencionales, lo cual sostiene una estratificación de 

riesgo más precisa. No obstante, el análisis por subgrupos permitió identificar que la 

familia de Ensemble Trees (árboles de decisión integrados) presenta mayor inestabilidad, 

mientras que otras arquitecturas computacionales muestran una consistencia diagnóstica 

superior en la predicción de recurrencia de la FAP. 

A pesar del rendimiento prometedor, la evaluación mediante PROBAST reveló un alto 

riesgo de sesgo global en la totalidad de los estudios, consistente con la literatura, donde 

se reportan fallos en los criterios de rigor estadístico de esta herramienta en el 87-88% 

de los modelos predictivos basados en IA.(22) El sesgo identificado se localiza 

predominantemente en el dominio de "análisis", lo que obliga a interpretar el AUC de 0,78 

obtenido con cautela ante una probable sobreestimación del rendimiento real derivado 

de las deficiencias de los estudios primarios. 

Con respecto al tamaño muestral, PROBAST exige al menos 100 eventos para una 

validación externa considerada robusta(8); estándar que sólo el estudio de Park H et al.(16) 

cumplió al emplear bases de datos multinacionales masivas. Modelos como el de Shade 

JK et al.(12) y Ren H et al.(18) fueron desarrollados en cohortes limitadas, lo que incrementa 

el riesgo de sobreajuste. 
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Para mitigar el sesgo de reporte en investigaciones que no informaron SE, se aplicó el 

método de Hanley y McNeil.(11) Esta aproximación estadística permitió una síntesis 

cuantitativa más inclusiva, al estimar el SE en base al tamaño de la muestra (total de 

pacientes con recurrencia y sin recurrencia de FAP), aspecto indispensable para la 

ejecución del modelo de efectos aleatorios empleado en el metaanálisis. 

Un hallazgo fundamental lo constituye la baja preocupación en la aplicabilidad para la 

totalidad de la muestra. Lo cual confirma que los modelos analizados abordan a la 

población correcta (adultos con FAP) en base a predictores de alta relevancia clínica para 

la toma de decisiones. La coherencia entre los objetivos de estudios primarios y la 

estrategia PICO asegura que la IA evalúa el escenario clínico de interés. 

Otro elemento sustancial del estudio de Han X et al.(17) es la identificados por el algoritmo 

de parámetros estructurales de aurícula derecha como predictores clave. Bajo esta 

óptica, se podría estar en los inicios de un cambio de paradigma; de un enfoque centrado 

en aurícula izquierda a una visión holística biauricular, que motivaría una línea de 

investigación atractiva en el futuro. 

La innovación en el uso de la IA también se refleja en dos aspectos capitales. Primero la 

predicción del riesgo de recurrencia según el sexo biológico, a través del análisis 

automático del trazado electrocardiográfico, identificado por el estudio de Park H et al.(16). 

En segundo lugar, Han X et al.(17) al emplear varias familias algorítmicas expone la 

necesidad de refinar la selección del algoritmo más apropiado en dependencia del 

objetivo explícito del modelo. 

Se recomienda para futuras investigaciones en el campo de la predicción de recurrencia 

de FAP el reporte de los IC95% del AUC y la ejecución de validación externa en cohortes 

independientes. De forma particular en Latinoamérica, la implementación de estos 

modelos debería priorizar los basados en variables clínicas de fácil adquisición, garantía 

de viabilidad en entornos con recursos limitados. 
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Para finalizar, como limitaciones se declara la alta heterogeneidad detectada, lo que 

obliga a interpretar los resultados globales con moderación. Esta variabilidad, en opinión 

de los autores; puede atribuirse a diferencias en los protocolos de ablación, tiempos de 

seguimiento y las diversas arquitecturas algorítmicas empleadas.  

CONCLUSIONES 

Los modelos de aprendizaje automático exhiben un rendimiento discriminativo superior a 

las escalas de puntuación clínicas convencionales en la predicción de la recurrencia de 

la fibrilación auricular paroxística. A pesar de lo cual, la alta heterogeneidad entre 

diferentes familias algorítmicas exige una selección rigurosa y personalizada del modelo 

en función del contexto clínico. Por otra parte, el alto riesgo de sesgo identificado obliga 

a interpretar estas métricas de rendimiento con cautela, con necesidad imperativa de que 

futuras investigaciones estandaricen el reporte de la precisión y prioricen la validación 

externa en cohortes independientes antes de su aplicación a la práctica médica. 
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MATERIAL SUPLEMENTARIO 

Fecha: 09/05/2026 

Tabla S1 - Estrategia de búsqueda 

Base de datos Ecuación de búsqueda n 

Pubmed 

(("Atrial Fibrillation"[MeSH Terms] OR "Atrial 

Fibrillation"[Title/Abstract]) AND ("paroxysmal"[Title/Abstract] 

OR "paroxysmal atrial fibrillation"[Title/Abstract])) AND 

("Recurrence"[MeSH Terms] OR "Recurrence"[Title/Abstract]) 

AND ("Machine Learning"[MeSH Terms] OR "Artificial 

Intelligence"[MeSH Terms] OR "Deep Learning"[MeSH 

Terms] OR "machine learning"[Title/Abstract] OR "deep 

learning"[Title/Abstract] OR "neural network"[Title/Abstract]) 

39 

Open Alex 

("paroxysmal atrial fibrillation" OR "paroxysmal AF") AND 

("recurrence" OR "relapse") AND ("machine learning" OR 

"artificial intelligence" OR "deep learning" OR "neural 

network") 

57 

Sciencedirect 

"paroxysmal atrial fibrillation" AND ("recurrence" OR "relapse") 

AND ("machine learning" OR "artificial intelligence" OR "deep 

learning" OR "neural network") 

3 

Europe PMC 

(MESH:"Atrial Fibrillation" OR TITLE_ABS:"Atrial Fibrillation") 

AND (TITLE_ABS:"paroxysmal") AND (MESH:"Recurrence" 

OR TITLE_ABS:"Recurrence") AND (TITLE_ABS:"machine 

learning" OR TITLE_ABS:"deep learning" OR 

TITLE_ABS:"neural network" OR TITLE_ABS:"artificial 

intelligence") 

10 
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Base de datos Ecuación de búsqueda n 

LILACS 

"paroxysmal atrial fibrillation" AND ("recurrence" OR "relapse") 

AND ("machine learning" OR "artificial intelligence" OR "deep 

learning" OR "neural network") 

89 

Total: - 198 

Nota: Todas las búsquedas se ejecutaron el 09/05/2026. El total no descuenta posibles duplicados entre 

bases de datos, que fueron eliminados en la fase de cribado conforme al diagrama de flujo PRISMA. 

 

Tabla S2 - Nodos de la red (familias algorítmicas) 

Nodo Familia Algoritmos incluidos 

NN Neural Networks 
ANN, CNN, RNN, LSTM, Deep Learning  
(≥2 capas ocultas) 

ET Ensemble trees 
Random Forest, XGBoost, LightGBM, 
CatBoost, Gradient Boosting Machines 

SVM Kernel-based 
Support Vector Machine (lineal, RBF, 
polinomial), SVR 

RLR 
Regresión 

regularizada 
LASSO, Ridge, Elastic Net 

DT Árboles simples CART, C4.5, ID3, árbol de decisión único 

KNN 
Basados en 

vecinos 
K-Nearest Neighbors, weighted KNN 

NB Probabilísticos Naïve Bayes, redes bayesianas 

OTR Otros 
Modelos no clasificables en categorías 
anteriores 
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Código introducido en R para construir los Forest Plot en RStudio.  

library(meta) 

datos <- data.frame( 

  estudio = c("Shade et al. 2020 (OTR)",  

              "Jiang et al. 2023 (NN)",  

              "Ma et al. 2023 (ET)",  

              "Liu et al. 2024 (OTR)",  

              "Han et al. 2026 (ET)"), 

  familia = c("OTR", "NN", "ET", "OTR", "ET"), 

  auc = c(0.82, 0.84, 0.667, 0.76, 0.83), 

  se = c(0.083, 0.028, 0.029, 0.025, 0.036) 

) 

settings.meta("RevMan5") 

 

# 1. FOREST PLOT FAMILIA ET 

datos_ET <- datos[datos$familia == "ET", ] 

meta_ET <- metagen(TE = auc, seTE = se, 

                   data = datos_ET, studlab = estudio, 

                   common = FALSE, random = TRUE, method.tau = "DL") 

png("forest_ET.png", width = 1200, height = 300, res = 150) 

forest(meta_ET,  

       xlim = c(0.4, 1.0),  

       xlab = "AUC", 

       fontsize = 12, 

       # Separación de texto y gráfico 

       colgap = "0.5cm", 

       colgap.forest.left = "2.2cm", 

       # Columnas a la izquierda 

       leftcols = c("studlab", "TE", "seTE", "ci"), 
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       leftlabs = c("Estudio", "AUC", "SE", "IC95%"), 

       leftjust = c("left", "center", "center", "center"), 

       # Colores, etiquetas y posición 

       col.square = "blue",  

       col.diamond = "red", 

       overall = TRUE) 

dev.off() 

 

# 2. FOREST PLOT FAMILIA OTR 

datos_OTR <- datos[datos$familia == "OTR", ] 

meta_OTR <- metagen(TE = auc, seTE = se, 

                    data = datos_OTR, studlab = estudio, 

                    common = FALSE, random = TRUE, method.tau = "DL") 

 

png("forest_OTR.png", width = 1200, height = 300, res = 150) 

forest(meta_OTR,  

       xlim = c(0.4, 1.0),  

       xlab = "AUC", 

       fontsize = 12, 

       # Separación de texto y gráfico 

       colgap = "0.5cm", 

       colgap.forest.left = "2.2cm", 

       # Columnas a la izquierda 

       leftcols = c("studlab", "TE", "seTE", "ci"), 

       leftlabs = c("Estudio", "AUC", "SE", "IC95%"), 

       leftjust = c("left", "center", "center", "center"), 

       # Colores, etiquetas y posición 

       col.square = "blue",  

       col.diamond = "red", 
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       overall = TRUE) 

dev.off() 

 

# 3. FOREST PLOT GENERAL 

meta_general <- metagen(TE = auc, seTE = se, 

                        data = datos, studlab = estudio, 

                        common = FALSE, random = TRUE, method.tau = "DL") 

 

png("forest_general.png", width = 1200, height = 400, res = 150) 

forest(meta_general,  

       xlim = c(0.4, 1.0),  

       xlab = "AUC", 

       fontsize = 12, 

       # Separación de texto y gráfico 

       colgap = "0.5cm",                     

       colgap.forest.left = "2.2cm",         

       # Columnas a la izquierda 

       leftcols = c("studlab", "TE", "seTE", "ci"), 

       leftlabs = c("Estudio", "AUC", "SE", "IC95%"), 

       leftjust = c("left", "center", "center", "center"), 

       # Colores, etiquetas y posición 

       col.square = "blue",  

       col.diamond = "red", 

       overall = TRUE) 

dev.off() 

 

# RESULTADOS 

cat("\n=== FAMILIA ENSEMBLE TREES ===\n") 

print(summary(meta_ET)) 

SciELO Preprints - Este documento es un preprint y su situación actual está disponible en: https://doi.org/10.1590/SciELOPreprints.16661



23 
 
 

 

 

cat("\n=== FAMILIA OTROS ===\n") 

print(summary(meta_OTR)) 

 

cat("\n=== METAANÁLISIS GENERAL ===\n") 

print(summary(meta_general)) 
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