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SINTESIS

Introduccion. Las enfermedades cardiovasculares son un problema de salud creciente,
en Cuba no hay modelos predictivos para hacer estimaciones del riesgo cardiovascular
basados en cohortes de su poblacion. Objetivo. Disefiar un modelo predictivo mediante
técnicas de inteligencia artificial para predecir el riesgo cardiovascular en la atencién
primaria de salud. Método. La fuente de datos fue una cohorte prospectiva seguida
durante 10 afios, en el policlinico José Avila Serrano, de Velasco, Holguin. Fueron
utilizadas la metodologia KDD y la herramienta de mineria de datos Weka, que
permitieron identificar predictores significativos, para generar los modelos se aplicaron
algoritmos de machine learning, se compararon los modelos obtenidos aplicandose las
meétricas mas usadas para clases desbalanceadas. Resultados. Los algoritmos JRip, J48
y MLP fueron efectivos para generar los modelos, el mejor desempefio fue con el
Multilayer Perceptron, una red neuronal artificial, el modelo fue implementado basado en
el algoritmo de arboles de decisién J48 y el de reglas JRip y resultdé mas efectivo al
compararlo con las tablas de prediccion de riesgo cardiovascular de la OMS 2019 validas
para su uso en la poblacion cubana. Conclusiones. El modelo predictivo generado
mediante técnicas de inteligencia artificial fue atil, valido y comprensible, y su
implementacion en la atencion primaria de salud supone una contribucién a la prevencion
y control de las enfermedades cardiovasculares y evidencié un rendimiento superior al

compararlo con las tablas predictivas de la OMS 2019.
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INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son las enfermedades crénicas no trasmisibles
mas comunes, responsables de aproximadamente 17 millones de muertes a nivel mundial,
estas afectan de manera creciente, a poblaciones en edad laboral y contribuyen
desproporcionadamente a la pérdida de afios potenciales de vida saludable y de
productividad econdmica, situacion que es reconocida como un problema de salud publica

creciente en el mundo y en Cuba.23

En el aflo 2012 las enfermedades del corazon ocuparon la segunda causa de mortalidad
en Cuba, con una tasa de 197,6 por 100 000 habitantes, el 69 % de las muertes por
enfermedades del corazén se produjo por enfermedades isquémicas, de ellas, un 42 % por

infarto agudo del miocardio.*

De igual forma, en el afio 2020, las enfermedades del corazén, ocuparon el primer lugar
dentro de las causas de muerte con una tasa de 267,3 por 100 000 habitantes,

incrementandose también la mortalidad por enfermedades cerebrovasculares.®

La estimacion de la probabilidad de que un individuo desarrolle un evento cardiovascular
a partir de sus factores de riesgo constituye un instrumento valioso para la prevencion

cardiovascular.t

Décadas atras, los investigadores del estudio de Framingham acufiaron el término “factor
de riesgo”, que constituye un factor predictivo independiente y significativo del riesgo de

sufrir la enfermedad de interés, como las cardiovasculares.®

Las tablas de riesgo cardiovascular son métodos simplificados que modelan la estimacion

del riesgo de los individuos de distintas cohortes de poblaciones seguidas generalmente
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durante 10 afios, en las que se establece un algoritmo matemético que permite obtener el

porcentaje de sujetos que pueden desarrollar un evento cardiovascular.’

Han sido desarrollados, en diferentes paises, varios modelos predictivos tradicionales (M-
Ts), que usualmente estiman el riesgo para un periodo de 10 afos, usando factores de
riesgo clasicos, como Framingham clasica y por categorias, REGICOR (Registro Gironi del
Cor) para Espafia, SCORE (Systematic COronary Risk Evaluation)), PROCAM
(PROspective CArdiovascular Minster) y reciente las tablas de la Organizacion Mundial de
la Salud / Sociedad Internacional de Hipertensién (OMS/SIH) para diferentes regiones del

mundo.8

La prevencion cardiovascular basada en una evaluacion del riesgo cardiovascular global
permite tomar decisiones mas eficientes que mediante el abordaje de sus componentes
aislados, sin embargo, los factores de riesgo no se distribuyen homogéneamente ni tienen

el mismo efecto en todas las poblaciones.®

A pesar de la disponibilidad de multiples herramientas y M-Ts, se ha observado que estos
enfoques presentan limitaciones tedrico metodoldgicas significativas en su capacidad para

predecir con fiabilidad el riesgo cardiovascular.

La limitacion mas importante de los M-Ts es su baja sensibilidad, de manera que gran parte
de los acontecimientos cardiovasculares se presentan en el grupo de la poblacion
clasificado como riesgo bajo o intermedio, otras limitaciones: radican en la necesidad de
recalibrarse cuando se usan directamente en poblaciones distintas de donde fueron
disefiados; consideran un namero limitado de factores de riesgo; no incluyen otros factores
metabdlicos y biomarcadores de inflamacion, a pesar de que estos acarrean riesgo

independiente de complicaciones vasculares; dan un estimado de la probabilidad de que el
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acontecimiento de interés ocurra en un tiempo definido, pero no establecen per se niveles

de riesgo y los puntos de corte se establecen generalmente por consenso. 891011

En la poblacion cubana se han usado diferentes M-Ts, incluidas las tablas de la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS), las validas para Cuba, que estiman como riesgo
bajo o intermedio un gran porciento de la poblacion, lo que no se corresponde con la

realidad clinica de la morbilidad y mortalidad de la enfermedad cardiovascular en Cuba.*?

En Cuba se implementa el paquete técnico: “HEARTS en las Américas: Marco de
evaluacién para la mejora continua de la calidad en los centros de atencién primaria de

salud”, que es una intervencién multicomponente y basada en la evidencia que utiliza el

abordaje clinico de la hipertension y del riesgo cardiovascular como puerta de entrada para
mejorar la gestion integrada e integral de la prevencion y el tratamiento de las ECV en los
servicios de la atencién primaria de salud.*®

Se proporciona un abordaje estratégico con el objetivo de mejorar la salud cardiovascular
a nivel de la atencién primaria de salud para el manejo de las enfermedades
cardiovasculares basado en el riesgo cardiovascular. En el afio 2007, la OMS publicé las
directrices para la evaluacion y el manejo del riesgo cardiovascular que se usaron como
marco de referencia para la elaboracion de guias de practica clinica nacionales acerca de
la prevencion de las ECV. También actualizé las tablas de riesgo cardiovascular en el 2019
L12y portanto, son las recomendadas para estimar el riesgo de enfermedad cardiovascular

en la poblacién cubana.'4

En efecto, se ha esperado que la prediccion del riesgo cardiovascular sea una forma

eficiente de alcanzar los objetivos de la OMS de reducir la mortalidad relacionada con ECV



en un 25 % para el afio 2025, con beneficios significativos a través de la mejora de la

eficacia de la intervencion de vida y la reduccion de la carga econémica.?

La inteligencia artificial (Artificial Intelligence, Al en inglés) puede ser utilizada para abordar
las limitaciones de los M-Ts y mejorar la precision predictiva, y es el area cientifica de la
informética encargada de la creacion de algoritmos y mecanismos automatizados, que,
mediante su implantacion en un sistema, tiene como objetivo optimizar el rendimiento de

un proceso o aumentar las posibilidades de éxito de una tarea.

La inteligencia artificial (IA) abarca el aprendizaje automético (Machine Learning, ML) cuyo
objetivo final es disefar algoritmos que realizan el aprendizaje en los datos disponibles, y
mediante, la mineria de datos (Data Mining, DM) transformarlos en conocimiento, lo que
permite tomar decisiones o0 acciones inteligentes, y el aprendizaje profundo (Deep Learning,
DL) un subconjunto del machine learning, que incluye las redes neuronales artificiales con

muchas capas.51617

La inteligencia artificial, mediante los algoritmos ML, tiene la habilidad de operar con
cantidades ingentes de datos en tiempo real y procesarlos sin importar la estructura de
estos, ademas, cabe destacar que este proceso se lleva a cabo de una forma mas rapida

gue la humana, siendo ademas menos propenso a cometer errores. 15167

Usando técnicas estadisticas de modelizacion, machine learning y mineria de datos se
pueden construir modelos de analitica predictiva, que es un area de esta Ultima y estos
modelos son un componente importante en la prevencion y el control de las enfermedades

cardiovasculares.1>16



Varios estudios muestran que los modelos de prediccion cardiovascular disefiados con
inteligencia artificial (M-1As) exhiben un desempefio superior cuando son comparados con

los modelos tradicionales.318:19.20

Cuba, la provincia de Holguin y la poblacion atendida por el policlinico José Avila Serrano,
en Velasco, donde se desarrollé la investigacion, no escapan de la magnitud creciente de
la morbilidad y mortalidad por enfermedades cardiovasculares desde hace varias décadas,
siendo las enfermedades del corazén, quienes ocupan el primer lugar dentro de las causas

de muerte. 2

En la revision bibliogréafica realizada, no se encontraron, en la atencion primaria de salud
en Cuba, modelos de prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular basados en datos
de seguimiento de cohortes en poblaciones cubanas, ni disefiados con técnicas de

inteligencia artificial.
Justificacion de la investigacion

En el mundo y en Cuba la carga de las enfermedades cardiovasculares, en el orden
econdmico, social y humano, es un problema creciente, que afecta cada dia a pacientes
mas jovenes y aporta una cantidad considerable de afios de vida potenciales perdidos y
vividos con discapacidad,® por tanto, urge una prediccion efectiva del riesgo de

enfermedad cardiovascular para contribuir a reducir esa carga creciente.

Esta investigacion pretende dar respuesta a las insuficiencias en la prediccion del riesgo de
enfermedad cardiovascular en la atencion primaria de salud, que es la puerta de entrada
de nuestro sistema de salud y hacer posible, por el equipo basico de salud, una

identificacion mas precisa de la poblacién asintomatica, pero con riesgo de enfermedad



cardiovascular y poder aplicar las intervenciones preventivas oportunamente para reducir

este peligro.

Legalmente el estudio se justifica por ser una linea priorizada de investigacion del Ministerio
de Salud Publica. Todo lo anteriormente expuesto seria posible si la investigacion pudiera

dar respuesta al siguiente problema cientifico:

Los modelos predictivos tradicionales disponibles para la evaluacion del riesgo de
enfermedad cardiovascular presentan limitaciones teérico metodoldgicas significativas en
su capacidad para predecir con fiabilidad el riesgo de enfermedad cardiovascular, por tanto,
se propone desarrollar un modelo predictivo basado en inteligencia artificial que mejore la

precision en la prediccion y supere esas limitaciones.

Se declara como objeto de la investigacion a los factores de riesgo cardiovascular, como
campo de la investigacion a un analisis predictivo sobre el riesgo de enfermedad

cardiovascular.

Hipotesis. Un modelo predictivo que incluya factores de riesgo cardiovascular clasicos y
emergentes basado en técnicas de inteligencia artificial y su implementacion en la practica
meédica, pudiera favorecer una prediccion fiable del riesgo de enfermedad cardiovascular

en pacientes asintomaticos en la atencion primaria de salud.

Para dar respuesta al problema cientifico e hipdtesis planteada, se formularon los

siguientes objetivos:

1. Disefar y validar un modelo predictivo para predecir el riesgo de enfermedad

cardiovascular en la atencién primaria de salud.



2. Comparar el modelo predictivo implementado con las tablas de prediccion de la
Organizacion Mundial de la Salud de 2019, validas para su uso en la poblacion

cubana.

El aporte tedrico de la presente investigacion esta dado en un modelo de analitica
predictiva, como concepcion teodrica e integradora para la predicciéon precisa del riesgo de
enfermedad cardiovascular, basado en técnicas de inteligencia artificial, que integra
factores emergentes tomados en cuenta para su disefio, que resultan significativos en la
fisiopatologia de la aterosclerosis y no son incluidos en los modelos de prediccion actuales,
por lo que el modelo disefiado con técnicas de IA, podria ser mas efectivo en la prediccion

del riesgo de enfermedad cardiovascular que los modelos predictivos existentes.

El aporte practico radica en que se incluyen en el modelo predictivo con inteligencia
artificial (M-1A) predictores de riesgo noveles, estrechamente relacionados con la
aterosclerosis, que es el proceso subyacente de las enfermedades cardiovasculares, como:
la proteina c reactiva de alta sensibilidad, que permite identificar la inflamacion cronica o de
bajo grado y que el autor la considera mas que un marcador de riesgo, como un predictor
de riesgo, un objetivo o blanco terapéutico en el control del riesgo cardiovascular; de igual
forma la glucemia alterada en ayunas, la obesidad abdominal con la medicion de la
circunferencia abdominal y los triglicéridos (TG), todos predictores no considerados en los
M-Ts disponibles, ni en el recomendado su uso para la poblacién cubana segun el paquete
técnico HEARTS?'3, que pudieran mejorar la prediccion del riesgo de enfermedad
cardiovascular en la atencion primaria de salud y permitiria al médico de familia constar con

un M-IA robusto y accesible para una prediccion efectiva del riesgo cardiovascular y asi



poder aplicar oportunamente medidas preventivas efectivas para la disminucién de la

morbilidad y mortalidad cardiovascular.

Otro aporte es la clasificacion del riesgo en solo dos categorias, estableciendo un nivel de
riesgo binario, eliminando la categoria de riesgo moderado, el autor considera nombrarlo
intermedio para resaltar que esté entre los extremos, categoria que actualmente necesitaria
otras investigaciones, no siempre disponibles en la atencién primaria, para reclasificar el
riesgo, y asi evitar la “inercia terapéutica” de no ofrecer la intervencion adecuada a su

poblacion en la categoria de riesgo intermedio.

En cuanto a la prediccion del riesgo en solo dos categorias, permite una estrategia de
intervencion personalizada segun la situacién de cada paciente. El conocimiento estos de
los factores de riesgo cardiovascular, le permitiria una mayor motivacion y adherencia al
tratamiento para modificar su nivel de riesgo y el M-IA implementado permitiria contribuir al
campo de la medicina preventiva y personalizada en la atencion primaria de salud,
ofreciendo una herramienta eficaz para la identificacion temprana de pacientes en riesgo y
al médico de familia, aplicar una medicina de precision e individualizada que permita decidir

cuando y como brindar atencién medica de calidad.

Es necesario resaltar, que no solo clasifica las categorias de riesgo, sino aporta también,
un abordaje efectivo para el diagnostico y control de la dislipemia aterogénica, el sindrome
metabdlico y, por consiguiente, de la aterosclerosis subclinica, permite, ademas, identificar
los indicadores de carga alostéatica, la meta inflamacion de bajo grado y sospechar la

resistencia a la insulina en la atencién primaria de salud.

La novedad cientifica consiste en que se presenta a la comunidad cientifica especializada

un modelo predictivo moderno de enfermedad cardiovascular, con datos provenientes de

8



un estudio de cohorte de una fraccién de una poblacién cubana y disefiado con técnicas de
inteligencia artificial, que supera las limitaciones de los modelos predictivos disponibles,
ademas, incluye factores de riesgo clasicos y emergentes, que al ser implementado en la
atencion primaria de salud podria favorecer una prediccion eficaz del riesgo cardiovascular
y permitiria aplicar medidas preventivas oportunamente para el control de los factores de
riesgo cardiovascular y por consiguiente, una disminucién de la morbilidad y mortalidad por

enfermedades cardiovasculares.

Como significacién practica, la implementacién del modelo predictivo, le permite al
meédico de la atencion primaria de salud, disponer de un instrumento efectivo, comprensible
y facil de usar para la prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular, que supera las
limitaciones de los M-Ts y mejora la precision predictiva al realizar una evaluacion mas
completa del riesgo cardiovascular, que contribuiria a cerrar la brecha actual en la
prediccion y reducir la carga de las enfermedades cardiovasculares, de ahi su impacto

preventivo relevante en la atencion primaria de salud.

Con la consideracion del problema de investigacion, los objetivos e hipotesis la
investigacion fue realizada en tres etapas estrechamente relacionadas: el ensamble y
seguimiento del estudio de cohorte prospectivo que fue la fuente de los datos; el disefio y
validacion del modelo predictivo, usando la metodologia de Descubrimiento de
Conocimientos en Bases de Datos, Knowledge Discovery in Databases, conocido como
KDD, por sus siglas en inglés, empleando la herramienta de mineria de datos Weka y
finalmente, en la tercera etapa fue comparado el modelo implementado con las tablas

predictivas de la Organizacién Mundial de la Salud para las Américas, regién del Caribe,



recalibradas en el 2019 y validas para su uso en la poblacion cubana, recomendadas por

el paquete técnico HEARTS. 13

Se utilizaron métodos empiricos, tedricos y estadisticos, que se explican y detallan en el
capitulo correspondiente, entre los cuales se encuentran: andlisis documental, método
histérico-l6gico; método hipotético-deductivo; método de andlisis y sintesis; modelacion,

método holistico-dialéctico; método estadistico-analitico.

El procesamiento estadistico se realizé con el Statistical Package for the Social Sciences
(SPSS) version 25.0 para Windows, el software Epidat 4,2 y con el software de mineria de

datos Weka, version 3.9.5.

La tesis esta estructurada de la siguiente manera: introduccion, tres capitulos, conclusiones,

recomendaciones, referencias bibliogréaficas y anexos.

El primer capitulo relata la magnitud de las enfermedades cardiovasculares, la
aterosclerosis como proceso subyacente de las mismas; las funciones de riesgo
cardiovascular, su fundamento y limitaciones, las funciones predictivas utilizadas en la
poblacién cubana y sus limitaciones, asi como, la inteligencia artificial, el aprendizaje

automatico, la mineria de datos y el analisis predictivo.

El segundo capitulo detalla el disefio metodoldgico utilizado y en el tercero se analizan y

discuten los resultados de la investigacion.
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CAPITULO |. ENFERMEDAD CARDIOVASCULAR, RIESGO CARDIOVASCULAR E

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

En este capitulo se expone el estado de la tematica, que es la base tedrica para abordar la
investigacion, incluye la magnitud de las enfermedades cardiovasculares, la aterosclerosis
como proceso subyacente de las mismas, los factores y las funciones de riesgo
cardiovasculares, el fundamento tedrico de su calculo y sus limitaciones, las funciones
predictivas aplicadas a la poblacién cubana, sus resultados, asi como, la inteligencia

artificial, el machine learning, la mineria de datos y el andlisis predictivo.
Objetivos:

1. Describir la magnitud del problema de las enfermedades cardiovasculares, dentro
de las enfermedades no trasmisibles, a nivel mundial, en Las Américas y en Cuba,
asi como el rol que desempenia la aterosclerosis como proceso subyacente de estas
enfermedades y la importancia del control de los factores de riesgo de enfermedad

cardiovascular.

2. Exponer acerca del fundamento tedrico del calculo del riesgo cardiovascular, las
principales funciones de riesgo, las funciones predictivas aplicadas a la poblacién

cubana y sus limitaciones.

3. Explicar sobre la inteligencia artificial, el machine learning, la mineria de datos y el

analisis predictivo
1.1 Enfermedad cardiovascular

1.1.1 Magnitud del problema de las enfermedades cardiovasculares, dentro de las
enfermedades no trasmisibles, a nivel mundial, en Las Américas y en Cuba

11



Las enfermedades no transmisibles (ENT), suelen ser de larga duracion y son el resultado
de una combinacion de factores genéticos, fisioldégicos, ambientales y de comportamiento,
las principales ENT son las enfermedades cardiovasculares, el cancer, las enfermedades

respiratorias cronicas y la diabetes mellitus.??

Las enfermedades no transmisibles se cobran la vida de 41 millones de personas
anualmente, 17 millones de personas mueren por una ENT antes de los 70 afios de edad,
las ECV representan la mayor parte de la mortalidad por ENT, es decir, 17,9 millones de

personas al afo.??

Las ECV son la principal causa de morbilidad y muerte en todo el mundo, contribuyendo a
gastos enormes en los sistemas de salud publica?®, cada afio mueren mas personas por
ECV que por cualquier otra causa, se calcula que en 2015 murieron por esta causa 17,7
millones de personas, que representa un 31 % de todas las muertes registradas en el
mundo, de estas muertes, 7,4 millones se debieron a la cardiopatia coronaria y 6,7 millones,

a los accidentes cerebrovasculares.?*

Las muertes por ECV se incrementaron de 12,1 millones en 1990 a 18,6 millones en 2019
y se estima alcancen los 24 millones en 203023, en los accidentes cerebrovasculares se
espera un aumento de 5 millones para 2030, por lo que es imperativo el control de los

factores de riesgo cardiovascular (FRCV).?

Debido a que, al menos tres cuartas partes de las defunciones causadas por ECV en el
mundo se producen en los paises de ingresos bajos y medios, muchos habitantes de dichos
paises mueren mas jovenes, de ordinario en la edad mas productiva, ademas suponen una

pesada carga econdémica, social y humana?4.
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Las ECV siguen siendo la causa principal de mortalidad, carga de enfermedad y
discapacidad en la Region de las Américas, en 2019, 2 millones de personas murieron a
causa de las enfermedades cardiovasculares, con 36.4 millones de afos de vida perdidos
por muerte prematura, 4.5 millones de afios vividos con discapacidad, el nUmero de afos
de vida vividos con discapacidad casi se duplica en las dos ultimas décadas, la cardiopatia
isquémica y el accidente cerebrovascular fueron las dos principales causas de mortalidad

y discapacidad.?®

La tendencia de la mortalidad y carga de las enfermedades -cardiovasculares
estandarizadas por edad y en ambos sexos en la Region de las Américas desde el 2000 al
2019, que es la ultima informacion disponible, se muestra en el grafico 1 (Anexo 1), fue
utilizado el método de la clasificacion de quintiles, por lo que cada intervalo contiene el 20%

de los paises, con una mediana, en la regién de 150,7 por 100 000 habitantes.?’

El Caribe es una de las subregiones del mundo con mayor prevalencia de ENT, en primer
lugar, las enfermedades cardiovasculares, constituyen la principal causa de muertes en los
paises de la subregion, siendo una fuente significativa de discapacidad y en la mayoria de
los paises, su control no esta enfocado suficientemente en la prevencion, ni estan teniendo

enfoques multisectoriales y coordinados.?®

Algo semejante ocurre en Cuba, las principales causas de muerte, en los ultimos 15 afos,
desde 2009 al 2018 han sido la cardiopatia isquémica y las enfermedades
cerebrovasculares, que se sitian como la primera y tercera causa de fallecimiento, las tasas
de mortalidad por enfermedades del corazon en el periodo se incrementaron en todas las

provincias cubanas.?®
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En Cuba en el afio 2018, 25 mil 684 personas murieron de una enfermedad del corazén lo
gue representa una tasa de 228,2 x 100 000 habitantes, de ellos 16 260 individuos
fallecieron por una enfermedad isquémica cardiaca, para una tasa 144,5 x 100 000
habitantes, de estos fallecidos 7 350 tuvieron como principal causa de muerte el infarto

agudo del miocardio, con una tasa de 65,3 x 100 000 habitantes.*°

En el afio 2021, las enfermedades del corazon, se mantienen como la primera causa de
muerte con unatasa de 384,9 por 100 000 habitantes, el 60,0 % de estas por enfermedades

isquémicas; y el 37,4 % por infarto agudo del miocardio.3!%?

Por otra parte, la tasa promedio de mortalidad por infarto agudo del miocardio en la
poblacion de 40 a 79 afos, en Cuba, desde el afio 2012 al afio 2018, utilizando la poblacion
y las defunciones, con los codigos 120 y 121 de la Clasificacion Internacional de
Enfermedades (CIE-10), se manifesto de la siguiente manera: en los afios 2012, 2014, 2016
y 2018 fue de 11,4 x10 000 habitantes en el sexo masculino y 5,9 x10 000 en el femenino,
mostrando (Anexo 1, grafico 2) una tendencia ligeramente ascendente en el sexo masculino

y se mantuvo sin cambios en el femenino. 430.33.34

En sintesis, actualmente las enfermedades cardiovasculares crean un importante problema

de salud en Cuba y en la mayoria de los paises de las Américas y del mundo.

1.1.2 Aterosclerosis como proceso subyacente de las enfermedades

cardiovasculares
Etiopatogenia de aterosclerosis

El problema subyacente de las enfermedades cardiovasculares, es la aterosclerosis, los

episodios coronarios y los accidentes cerebrovasculares agudos, en su mayoria, se
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producen de forma repentina y conducen a menudo a la muerte antes de que pueda

dispensarse la atenciéon médica requerida.3®

La aterosclerosis es una enfermedad vascular cronica que afecta las arterias de mediano y
gran calibre. Comienza en la vida fetal, progresa lentamente durante la nifiez y la
adolescencia, y su desarrollo se acelera en la vida adulta, la inflamacion y el estrés oxidativo

desemperfian una funcién importante en cada una de sus etapas.3¢:%7

La fisiopatologia de la aterosclerosis interrelaciona procesos moleculares y celulares
complejos, transitando por varias etapas que van desde los procesos subclinicos mas
tempranos, como la disfuncién endotelial y formacion de estrias grasas, hasta estadios mas
avanzados con el engrosamiento de la intima, fibrosis y remodelacion del tejido,
acumulacion de restos necroticos, de células T, macrofagos y lipoproteinas aterogénicas

oxidadas, calcificacion y finalmente la ruptura de la placa de ateroma.®’

A finales de los afos setenta, se destaco la importancia de la proliferacion de células de
musculo liso en la formacion de lesiones aterosclerdticas y la hipotesis acerca de que la
lesion de la pared arterial tiene un papel preponderante en la progresion de la placa,
posteriormente, se identificd la inflamacion como la principal fuerza impulsora de la
activacion y proliferacion de células de musculo liso, procesos mediados por factores de
crecimiento, estudios subsecuentes a finales de los afos noventa, indicaron que el
mecanismo de progresion de la enfermedad implicaba una interaccion compleja entre los

factores de riesgo y la inflamacion.37:38
Aterosclerosis subclinicay dislipemia aterogénica

Como se ha mencionado las lesiones ateroscleréticas se van depositando en silencio dia

por dia en las arterias y en ocasiones su primer sintoma es un evento cardiovascular agudo
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mortal o no, cuando existe un grado de evidencia de lesion de la pared arterial sin expresion

clinica usamos el termino de aterosclerosis subclinica.3®

La aterosclerosis subclinica (AS) se define como la presencia de cualquier placa de ateroma
en territorio carotideo, adrtico o iliofemoral, o por la presencia de una puntuacion de
calcificacion arterial coronaria (CACS) mayor de 1,%’ se estima que alrededor del 40-60%
de los episodios isquémicos de origen aterotrombdtico ocurren como una primera

manifestacion, sin signos previos que puedan alertar de estos.*°

Por lo tanto, la prevencion temprana es el mejor enfoque para combatir esta enfermedad
pandémica, que tiene una fase subclinica prolongada, y se suele diagnosticar en etapas
avanzadas o ante un evento cardiovascular, su identificacion ha demostrado que mejora la

estratificacion del riesgo con respecto a los métodos convencionales.*

Prueba de ello, el estudio PESA ( Progression Early Subclinical Atherosclerosis ) evaluo la
presencia de aterosclerosis mediante técnicas no invasivas en personas asintomaticas, se
tratd de un estudio prospectivo de cohortes en mas de 4.000 individuos asintomaticos de
40 a 54 afios, donde se evalud el riesgo cardiovascular mediante distintos sistemas:
Framingham, SCORE europeoy el nuevo algoritmo de la AHA (American Heart Association),
se categoriz0 a los pacientes en riesgo bajo, intermedio y alto, ademas fue realizada la
deteccion de aterosclerosis mediante score de calcio coronario (SCC) y ultrasonido en los
territorios carotideos, aorta abdominal e iliofemorales. Para analizar la extension de la
enfermedad, se categorizo la aterosclerosis como ausente, focal (1 territorio), intermedia

(2-3 territorios) y generalizada (4-6 territorios).*

Finalmente, en un estudio de 498 sujetos asintomaticos que fueron explorados mediante

medicién del calcio coronario y adrtico con tomografia computarizada (TC) y mediante
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ecografia carotidea, a los que se les aplico la ecuacion de riesgo de Framingham, 312
pacientes (63 %) fueron considerados de bajo riesgo y de estos 214 (69 %) tenian evidencia
de aterosclerosis subclinica en al menos un lecho vascular (coronario, adrtico o carotideo),
asimismo, en otro andlisis retrospectivo de 222 adultos que habian sufrido un infarto del
miocardio prematuro, solo un 27 % de los pacientes fueron categorizados como de alto
riesgo antes del infarto, mientras que el 50 % fue clasificado como de bajo riesgo y solo el
50 % tenia uno o ningun factor de riesgo cardiovascular clasico antes del infarto agudo del
miocardio. 4* A consideraciéon del autor esos M-Ts evidencian las limitaciones para una
prediccion precisa del riesgo de enfermedad cardiovascular, ya que solo incluyen como

predictores factores de riesgo clasicos o tradicionales.

Al mismo tiempo, las técnicas de imagen no invasivas han permitido evaluar la presencia
de aterosclerosis en pacientes asintomaticos, un analisis multiterritorial tiene el potencial

de brindar una vision integral de la distribucion y carga de aterosclerosis.*°

Actualmente, existe mucho interés en desarrollar otras técnicas protedmicas de ultima
generacion, rapidas y no invasivas para detectar la carga aterosclerotica, la identificacion
de biomarcadores plasmaticos estrechamente asociados con la aterosclerosis subclinica,
podria superar las limitaciones de los modelos predictivos disponibles y mejorar la

prediccion del riesgo cardiovascular.*?
Dislipemia aterogénica

La dislipemia aterogénica (DA) es una triada caracterizada por niveles elevados de
triglicéridos, niveles normales o elevados de colesterol unido a lipoproteina de baja
densidad (cLDL), que son pequefias y densas, altamente aterogénicas, con valores bajos

de colesterol unido a lipoproteinas de alta densidad (cHDL), esta condicién lipidica es
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favorecida por un estado de resistencia insulinica persistente, que permite la liberacion de
acidos grasos libres desde el tejido adiposo abdominal, el cual es endocrinolégicamente
activo; esos acidos grasos viajan al higado donde forman parte de las lipoproteinas de muy
baja densidad (VLDL), ricas en triglicéridos; estas salen del higado e intercambian
triglicéridos por colesterol esterificado con las otras lipoproteinas circulantes. Este perfil
lipidico alterado favorece la iniciacion y desarrollo acelerado de la aterosclerosis,

clinicamente asociada a las ECV.43:44

Igualmente, la DA, se asocia a enfermedades muy prevalentes en la poblacién con alto
riesgo cardiovascular como: el sobrepeso, la obesidad, la diabetes mellitus tipo 2 y el
sindrome metabdlico, por consiguiente, la DA es por si misma un indicador de alto riesgo

cardiovascular.#®

La importancia de la dislipemia aterogénica, muy relacionada con la aterosclerosis
subclinica, viene dada por ser una causa fundamental en las muertes debidas a
enfermedades cardiovasculares, que son a su vez la primera causa de mortalidad en la
mayoria de los paises del mundo y, en Cuba, sus componentes estan bien identificados y
son facilmente reconocibles, sin embargo, esta dislipemia generalmente, esta

infradiagnosticada, infratratada y en consecuencia infracontrolada.®
Sindrome metabdlico

El sindrome metabdlico es un mosaico de problemas que dafian seriamente la salud y su
forma de presentacion es variable en un mismo individuo; unido a esto, los factores tanto
genéticos como ambientales concomitan con el estilo de vida y la resistencia a la insulina

(RI), que es el factor patogénico fundamental.*’
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A su vez, las personas con sindrome metabdlico tienen de dos a tres veces el riesgo de
desarrollar enfermedad cardiovascular aterosclerética y un riesgo cinco veces mayor de

desarrollar diabetes mellitus tipo 2 (DM2) y muerte por todas las causas.4>46

El sindrome metabdlico (SM) es una combinacién de desérdenes meédicos y se ha

convertido en un serio problema de salud en todo el mundo.*’

De ahi que, la importancia clinica del SM se deriva de dos hechos; en primer lugar, de su
capacidad para predecir la diabetes mellitus tipo 2, la mortalidad por enfermedad

cardiovascular y por otras causas Y, en segundo lugar, de su elevada prevalencia.*’

La prevalencia del SM varia, pero el consenso mas generalizado coincide en que,
independiente de los criterios diagnésticos que se utilicen, cerca del 20 al 40 % de la
poblacién adulta se ve afectada por este, la relevancia clinica del SM se relaciona también
con su presencia en el 80 a 85 % en los pacientes con diabetes mellitus tipo 2 y con las
posibles complicaciones relacionadas, que son progresivas y acumulativas en dependencia

del tiempo de evolucién.*®

Es preciso insistir que los criterios diagnosticos de SM tienen limitaciones en su utilidad
clinica, pues no incluyen otros factores de riesgo, predictores de diabetes y enfermedad
cardiovascular como: edad, sexo, historia familiar de diabetes o enfermedad cardiovascular,
condiciones socioeconémicas, cHDL, proteina c reactiva e importantes variables de

conducta como consumo de tabaco y actividad fisica.*®49

Por ende, si la prevalencia del SM en la poblacién adulta es aproximadamente del 20 a
40 % y los componentes lipidicos de dicho sindrome coinciden con los de la DA, se puede

estimar la gran prevalencia de este trastorno en la poblacién general.4:>°
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Los M-Ts evaluan el riesgo de enfermedad cardiovascular analizando una serie de factores
de riesgo cardiovasculares clasicos como el tabaquismo, el sobrepeso o la hipertension,
sin embargo, muchos individuos que no tienen ningun factor de riesgo desarrollan placas
aterosclerdticas; es por ello que la deteccién temprana de la aterosclerosis subclinica,

debido a su alta prevalencia en la poblacién general, reviste un gran interés biomédico.*%%°

Por consiguiente, estan plenamente identificados los criterios diagndsticos de la dislipemia
aterogénica, el sindrome metabdlico y su evidente relacion con la aterosclerosis subclinica,
estas entidades comparten el mismo perfil metabdlico y una inmuno inflamacion crénica o
de bajo grado. Se aprecia un incremento de su prevalencia, incluso en edades mas jovenes
asociados a la obesidad y a la DM2, pero en la atencion primaria de salud, estan
infradiagnosticadas y, por consiguiente, no controladas, una situacion similar es reportada

en Latino América.>15253

En opinion del autor, se debe mejorar en la atencién primaria de salud, el diagndstico
oportuno y, por consiguiente, el control de estas entidades muy relacionadas con la

aterosclerosis y lograr la prevencion de las enfermedades cardiovasculares.
1.1.3 Factores de riesgo de enfermedades cardiovasculares
Clasificacion de los factores de riesgo cardiovascular

En la actualidad, se evidencia un avance de la medicina cardiovascular, la implementacion
de nuevas técnicas de imagen y herramientas terapéuticas, permiten acercarse a la
enfermedad cardiovascular desde una perspectiva mas holistica, donde se tiende a
potenciar la prevencién y el diagnostico precoz e, identificar la enfermedad en sus fases

iniciales y lograr el control de los FRCV, tanto clasicos como emergentes.>*

20



El concepto de factor de riesgo fue introducido en el estudio Framingham y desde entonces
los estudios epidemioldgicos en grandes poblaciones han permitido identificar una serie de
factores de riesgo de enfermedad cardiovascular, que actian como inductores en la

formacion de la placa de ateroma.®

Un FRCV es una caracteristica bioldgica, un habito o estilo de vida que aumenta la
probabilidad de padecer o de morir a causa de una enfermedad cardiovascular en aquellos
individuos que lo presentan, precisamente, al tratarse de una probabilidad, la ausencia de
los factores de riesgo no excluye la posibilidad de desarrollar una ECV en el futuro, y la

presencia de ellos tampoco implica necesariamente su aparicion.>

Se considera factor de riesgo aquel que esta asociado con una enfermedad porque se

encuentra en la via causal que la produce.>

De manera que, los factores de riesgo clasicos o tradicionales son aquellos que, en estudios
experimentales, epidemioldgicos, clinicos, observacionales y de intervencién, han mostrado
ser importantes en la aparicion y progresion de las enfermedades cardiovasculares, y cuyo

control lleva a claros beneficios en la incidencia de las mismas.>6

Los principales factores de riesgo pueden ser no modificables (edad, sexo, factores
genéticos/historia familiar) o modificables, estos precisamente los de mayor interés, ya que

en ellos cabe actuar de forma preventiva, siendo muy frecuentes en la poblacién.>*57

Otros FRCV que se asocian a un mayor riesgo de ECV son el cHDL bajo y los triglicéridos
altos, componentes habituales del SM y la DA, que juntos potencian un mayor riesgo

cardiovascular y de desarrollar ECV y DM2.5
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Es necesario resaltar que una limitacién de los M-Ts es que la mayoria utilizan como

predictores factores de riesgo clasicos o tradicionales.
Factores de riesgo emergentes

En los dltimos afios han surgido con fuerza estudios que proponen la introduccién de
nuevos FRCV o0 emergentes, también llamados no tradicionales o noveles, con la
pretension de que sean incorporados en la evaluacion y la estratificacién del riesgo
cardiovascular en los individuos y en las poblaciones, con las consiguientes implicaciones

en las decisiones preventivas y terapéuticas.8°

Los denominados factores de riesgo emergentes, son aquellos que en estudios basicos,
epidemiologicos o clinicos se muestran como posibles elementos que participan en la
génesis de las ECV, pero que todavia se necesitan mas evidencias para considerarlos

como factores de riesgo.585°

Los factores de riesgo emergentes tienen implicaciones clinicas potencialmente
importantes para la prevencion cardiovascular, ya sea a través de la mejora en la prediccion
del riesgo o para tratar las enfermedades cardiovasculares, dado que los factores de riesgo
clasicos no explican la variacion interindividual del riesgo cardiovascular, pues se estima
gue un 10 % a 15 % de los pacientes que padecen una enfermedad cardiovascular no

tienen ningln factor de riesgo cardiovascular clasico.>”>9

Los FRCV emergentes, segun la revision de la literatura, se muestran en la tabla 1 (Anexo

1) ] 58,59

Hoy, se concede gran importancia a los factores psicosociales, como el bajo nivel

socioecondémico, el aislamiento social, la depresion u hostilidad y el estrés laboral o familiar;
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ya que ademas de asociarse a un mayor riesgo cardiovascular, empeoran el prondéstico de
los pacientes con cardiopatia isquémica establecida y dificultan significativamente el control

de los FRCV clasicos.5°

Es preciso tener presente, que no fue objetivo de la investigacion abordar los determinantes
sociales de salud, que son factores que influyen en la fuerza de vida de las personas y las

comunidades.

La proteina c reactiva de alta sensibilidad (pcr-as), es considerada un factor emergente, ya
gue puede predecir el riesgo cardiovascular en una amplia variedad de situaciones clinicas,
por lo que su evaluacion ha recibido gran atencion y se ha sugerido que podria ser usada
no solo como un biomarcador de riesgo del estado aterosclerdtico, sino que podria

considerarse también como un factor predictor de riesgo.>86?
Busqueda de nuevos marcadores de lesiones de aterosclerosis

En otro sentido, las concentraciones de moléculas que participan en los diferentes procesos
patolégicos presentes en la aterosclerosis podrian ser biomarcadores en teoria, los
biomarcadores estudiados hasta la actualidad se han basado en la posibilidad de que sean
Utiles desde el punto de vista diagndstico o prondstico, aunque algunos no tengan valor
diagndstico y terapéutico, pueden proporcionar informacién sobre la génesis y la formacion

de la placa ateromatosa.®?

Un marcador de riesgo es aquel que esta asociado con la enfermedad, pero que no necesita
estar causalmente relacionado con ella y puede ser una medida del proceso de la

enfermedad por si mismo.%?
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Con los avances recientes en la fisiopatologia de la aterosclerosis, el vinculo entre
inflamacion y aterosclerosis esta bien establecido, la inflamacion es el elemento clave en el
proceso aterosclerético y contribuye en todos sus estadios: iniciacion, crecimiento y ruptura
de la placa de ateroma. Hay una serie de biomarcadores que reflejan inflamacion,
hemostasia, trombosis y estrés oxidativo, que han sido propuestos como herramientas
clinicas potenciales en un esfuerzo por mejorar la prediccibn de la enfermedad

cardiovascular.?60:61.62

Dicho de otro modo, un biomarcador es Uutil si afiade evidencia clinica y proporciona
informacion acerca del riesgo, independiente de los predictores establecidos, es facil de
medir e interpretar en la atencion primaria, si se tiene en cuenta que es exacto, reproducible

y esta internacionalmente estandarizado.®?
1.2 Riesgo Cardiovascular

El riesgo cardiovascular se define como la probabilidad de padecer un evento
cardiovascular en un determinado periodo, que habitualmente se establece en 5 ¢ 10 afos,
en los pacientes que no padecen de enfermedad cardiovascular, es decir, en prevencion
primaria y es fundamental para establecer la intensidad de la intervencion, la necesidad de

instaurar tratamiento farmacoldgico y la periodicidad de las visitas de seguimiento.?

La prediccion del riesgo cardiovascular, ha constituido, en los ultimos afios, la piedra
angular en las guias clinicas de prevenciéon cardiovascular y deviene una

herramienta Gtil para establecer prioridades en la atencién primaria.26364

Fundamentos teoricos del célculo del riesgo cardiovascular
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Para identificar las personas con riesgo elevado en la atencion primaria de salud, se
determinan los factores de riesgo presentes y mediante las funciones o tablas de riesgo, se

convierten en estimacion del riesgo cardiovascular.®’

Existen dos métodos de calculo del riesgo cardiovascular: cualitativos y cuantitativos. Los
cualitativos se basan en la suma de factores de riesgo o la medicion de su nivel; los
cuantitativos, por su parte, estan basados en ecuaciones de prediccion de riesgo que nos
dan la probabilidad de presentar un evento cardiovascular en un determinado tiempo y la
forma de calculo es a través de programas informéaticos o de las llamadas tablas de riesgo

cardiovascular.63:64.65

Por consiguiente, las funciones de riesgo son ecuaciones que calculan la probabilidad de
gue un individuo presente el evento de interés, en un intervalo de tiempo, segun el nivel de
exposicion a diferentes factores, la generacion de modelos predictivos a partir de estudios

de cohorte prospectivos, poseen un gran valor cientifico.56:67

Para el calculo de la probabilidad de aparicion de un suceso dicotomico, los modelos
matematicos mas habituales se basan en la utilizacion de la regresion logistica, como el
modelo de riesgos proporcionales de Cox; que es un método creador de modelos para
datos de tiempo de espera hasta un evento con casos censurados presentes, que relaciona
los factores predictores a la incidencia de un evento cardiovascular en un periodo de

seguimiento, generalmente de 10 afios.66:67.68

Es decir, el modelo de riesgos proporcionales de Cox, se considera como semiparameétrico
debido a que incluye una parte paramétrica y otra no parameétrica, siendo un modelo bien
recibido en andlisis de supervivencia, como no tiene especificada la funcién de riesgo basal

es posible estimar los coeficientes de regresion, calcular las razones de riesgo y ajustar las

25



curvas de supervivencia a una gran variedad de situaciones®. En el proyecto SCORE
(Systematic Coronary Risk Evaluation), para la poblacién europea, fue utilizada la funcion

de Weibull 6768

En otras palabras, los datos provienen de estudios de cohorte prospectivos, que agrupa
un conjunto de personas asintoméaticas que en general son homogéneas respecto a alguna
caracteristica basica y se determina la incidencia de una enfermedad cardiovascular en el
tiempo, tienen la ventaja sobre los disefios transversales de separar los posibles factores
de riesgo de la aparicion de la enfermedad a lo largo del tiempo para evaluar las relaciones

temporales.” 8

Ademas, para el disefio de los modelos, se incluyen todas las variables predictoras, que
tienen una relacion mondtona con la variable resultado, las variables numeéricas, pueden
ser transformadas en variables dummy con codificacion de indicador y para determinar la
estimacion de la sobrevida por sexos, se utilizan las curvas de supervivencia de Kaplan-

Meier.68:69

Finalmente, se evalla el desempefio del modelo, mediante la discriminacion, que es la
capacidad del modelo de separar a los participantes que presentaron un acontecimiento
cardiovascular, que puede representarse mediante el area bajo la curva ROC (Receiver
Operating Characteristic) y se determina la calibracion, que es la precision de la estimacion
del riesgo absoluto comparandola con las tasas de incidencia reales, donde se utiliza la
prueba de Hosmer y Lemeshow de bondad de ajuste, basada en una distribucion de Chi

cuadrado.56:67.68.69

Un aspecto clave es, que la valoracion global del riesgo mediante modelos multifactoriales,

predice el riesgo global individual de forma mas exacta, en la actualidad las tablas de riesgo
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se basan en algoritmos para predecir el riesgo cardiovascular y las mas utilizadas estan

basadas en la ecuacién de riesgo de Framingham.%70.7
Diferentes funciones para la estimacién del riesgo cardiovascular

El Estudio Framingham del Corazon (en inglés Framingham Heart Study), sobre el riesgo
coronario, se puso en marcha en 19485, para investigar una epidemia creciente de
enfermedad coronaria, mediante un enfoque prospectivo, entonces novedoso para los
estudios poblacionales epidemiolégicos, no tardd en ponerse de manifiesto que la etiologia
era multifactorial; entonces se definieron los "factores de riesgo” mayores y se corrigieron

algunos conceptos clinicos erréneos.”*

El primer algoritmo de riesgo de Framingham fue propuesto en1991 a partir de la primera
cohorte de Framingham, los factores de riesgo considerados fueron la edad, el sexo, el
colesterol total, el cHDL, la presion arterial y el tabaquismo, es actualmente el algoritmo

mas extendido, aunque con ajustes de calibracion para diferentes paises.®®

En 2008 fue desarrollado un nuevo algoritmo de Framingham, para estimar el riesgo
cardiovascular global, donde se tiene en cuenta la edad, el cHDL, los TG, el colesterol total,
la presion arterial sistolica con puntaciones diferentes en funcion del tratamiento, el habito

de fumar y la presencia DM2."*

Muchas otras cohortes prospectivas en varios paises han sido utilizadas para disefiar
puntajes de riesgo, por ejemplo: REGICOR para Espafia 2003, que propuso a partir de un
estudio en la regién de Girona, Espafia, las tablas de estimacién de riego coronario a 10
afios a partir de la calibracion de la ecuacion de Framingham, adaptada a la poblacion

espafiola.’>"?
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El proyecto SCORE se inici6 para desarrollar un sistema de evaluacion de riesgo
cardiovascular para su uso en Europa, en €l se calcula, mediante un modelo basado en la
funcion de Weibull, el riesgo de enfermedad cardiovascular en 10 afios, estimandose dos
ecuaciones diferentes para enfermedades coronarias y no coronarias, para paises de alto

y bajo riesgo.t”.74

El puntaje PROCAM (Prospective Cardiovascular Munster Study), estudio prospectivo
aleman que calcula el riesgo de infarto del miocardio o muerte coronaria a 10 afios,
utilizando como variables la edad, el cHDL, los TG, el tabaquismo, DM2, la presién arterial

sistélica y los antecedentes familiares de enfermedad cardiovascular.’?"®

El QRISK1 y QRISK2 derivadas de una base de datos britanica, que incluy6 a 10 millones
de pacientes, el algoritmo incluye factores de riesgo tradicionales, los antecedentes
familiares, el indice de masa corporal, la toma de antihipertensivos, la raza, la artritis

reumatoide, la enfermedad renal y la fibrilacién auricular.”>76

En el 2007, la Organizacion Mundial de la Salud y la Sociedad Internacional de Hipertension
(SIH) publicaron dos variantes de tablas de prediccion de riesgo cardiovascular, basado en
una ecuacion multivariante de prediccion de riesgo para cada una de las 14 subregiones
epidemiologicas de la OMS: una variante con inclusion de colesterol y otra sin incluirlo,
ambas tablas incorporan el sexo, la edad, el habito de fumar, diabetes y las cifra de tension
arterial sistolica, se utilizaron datos estandarizados sobre la prevalencia de los factores de
riesgo y el riesgo relativo de sufrir un evento aterotromboético en cada una de estas

regiones.”’

En 2019, la OMS para ayudar a adaptar los enfoques de prediccién del riesgo de

enfermedades cardiovasculares a los paises de bajos y medianos ingresos, revisa los
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modelos de prediccion y se recalibraron utilizando las incidencias especificas de edad, sexo
y los factores de riesgo disponibles en 21 subregiones globales, donde se disminuy6 el
umbral de riesgo. Esta tabla de la OMS 2019! es la que recomienda el paquete técnico

HEARTS para la determinacion del riesgo cardiovascular en la poblaciéon cubana.314

Los M-Ts mencionados son los mas usados a nivel global para la prediccion del riesgo de

enfermedad cardiovascular.*?
Estimacién del riesgo cardiovascular en la poblacién cubana

Segun la literatura revisada, en Cuba se han empleado cinco diferentes M-Ts, al menos en
29 ocasiones, donde se han obtenido resultados heterogéneos, con criterios de analisis
diversos y dispersos, en la inclusiéon de sujetos y disefio del estudio, con aportes que
clasifican a la mayoria de la poblacion como riesgo bajo o intermedio, lo que no se
corresponde con la realidad clinica de la morbilidad y mortalidad por este tipo de

enfermedad.?

Por ejemplo, en los datos de la Ill Encuesta Nacional de Factores de Riesgo de
Enfermedades no Trasmisibles, 2010-2011, representativa de la poblacién de 15 afios y
mas, por sexo y grupos de edad fueron utilizadas las tablas de prediccion del riesgo de la
OMS de 2007. El riesgo fue clasificado en: bajo (<10 %), moderado (10-19,9 %), alto (20-
29,9 %), muy alto (>=30 %), el 5.2 % de la poblacion cubana tenia alto y muy alto riesgo

cardiovascular, 8.6 % riesgo moderado y 86 % riesgo bajo.”’

Otra investigacion sobre la epidemiologia de los factores de riesgo cardiovascular y riesgo
cardiovascular global se aplico en personas de 40 a 79 afios en la atencién primaria,
utilizando las tablas de prediccion de riesgo de la OMS 2007. La estimacion del riesgo

cardiovascular mostré que 34,2 % de la poblacién estudiada tenia mas de 10 % de
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probabilidades de sufrir un episodio coronario en los préximos 10 afios, mientras que el
65,8 % tuvo un bajo riesgo.’® En estudio realizado en una poblacién del area de salud del
Policlinico Santa Clara, usando las tablas de prediccién de riesgo de la OMS 2007, el 74,6 %
de la poblacién estudiada present6 un bajo riesgo, el 16,2 % un riesgo moderado, el 6,3 %

altoy el 2,8 % muy alto.®°

En el Instituto de Cardiologia y Cirugia Cardiovascular de Cuba, usando la tabla de riesgo
de Gaziano®! se estimo el riesgo cardiovascular en 403 trabajadores entre 35 y 70 afios, el
nivel de riesgo cardiovascular global alto fue de 13,4 %, en hombres 24,8 % y en mujeres

5,5 %.82

En otros estudios de prediccion de riesgo cardiovascular en la poblacion cubana, utilizando
las tablas de la OMS 2007 o las de Gaziano, la mayoria de los pacientes se incluyen en el
nivel de riesgo bajo o moderado,®2* solo se incrementa el nivel de riesgo al usar la tabla

de Gaziano modificada.®®

En la revision de la literatura no se encontraron predicciones en la poblacién cubana
utilizando las tablas de riesgo de la OMS de 2019, recomendado su uso por la iniciativa

HEARTS.14
Limitaciones de las funciones de riesgo cardiovascular

Es importante insistir que, la mayoria de los M-Ts estan basados en los criterios de
prediccidon de la ecuacion de riesgo de Framingham, que puso en perspectiva la presencia
de FRCV?*?y se evidencian limitaciones teérico metodolégicas en las mismas, que dificultan

una prediccion fiable del riesgo cardiovascular en la atencion primaria de salud.
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La limitacion mas importante de los M-Ts es su baja sensibilidad, de manera que gran parte
de los acontecimientos cardiovasculares se presentan en el grupo de la poblacion

clasificado como riesgo intermedio e incluso bajo” 12

De manera que, los M-Ts consideran un nimero limitado de factores de riesgo, casi en su
mayoria clasicos o tradicionales, pero no incluyen otros factores metabdlicos y
biomarcadores de inflamacién, a pesar de que estos acarrean un riesgo independiente de

complicaciones vasculares’ %12

Contrariamente, no consideran que el riesgo es un continuo, geométrico mas que lineal, los
puntos de corte para definir el riesgo son arbitrarios y se establecen generalmente por
consensos, las funciones expresan la probabilidad de que un evento ocurra en un periodo

de tiempo, pero no establecen per se el nivel de riesgo.'"2

Por dltimo, los M-Ts necesitan recalibrarse cuando se utilizan en otras poblaciones,
basados en la incidencia de la enfermedad y la prevalencia poblacional de los factores de
riesgo que se utilizan en la funcion, pues sin recalibrar pueden infraestimar o sobrestimar
el riesgo, incluso se recomienda recalibrar cuando se hayan modificado la incidencia de la

enfermedad o la prevalencia de los factores de riesgo”%!

Por consiguiente, los M-Ts disponibles no realizan una evaluacion completa, lo que
compromete una precision predictiva del riesgo cardiovascular y no contribuyen a reducir

la morbilidad y mortalidad por ECV.

El autor solo abordd, en este capitulo, las limitaciones de los M-Ts usados en la poblacién
cubana, pues en la revision de la literatura no se encontré ningun M-IA aplicado a esta
poblacién y, por tanto, en el capitulo Resultados y Discusion se abordan algunas

limitaciones de los M-IAs.
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1.3 Inteligencia artificial
Inteligencia artificial, machine learning y mineria de datos

La inteligencia humana no es una dimensién Unica, sino un espacio profusamente
estructurado de capacidades diversas para procesar la informacion, igualmente, la
Inteligencia Artificial utiliza muchas técnicas diferentes para resolver una gran variedad de

tareas.20.86

La literatura especializada de alto impacto, revisada en espafol usa indistintamente los
términos machine learning o aprendizaje automatico por lo que, el investigador también

considerd su uso en esta obra escrita.

En la actualidad existe una gran cantidad de areas especificas en las que se trabaja bajo
el concepto de inteligencia artificial, que es una tecnologia tan amplia y revolucionaria que
resulta dificil dar una definicion precisa, puede definirse como una serie de algoritmos y
técnicas que pretenden imitar la inteligencia humana, sus dos técnicas principales, son el

machine learning y el deep learning o aprendizaje profundo.®’

El machine learning comprende diferentes tipos de algoritmos, que pueden procesar gran
cantidad de datos y transformarlos en conocimiento, con una intervencion humana minima.
La finalidad de un algoritmo de ML es que, tomando como entrada patrones de datos, puede

generar un modelo que contiene el conocimiento extraido.®88°

El deep learning, es una técnica del machine learning, basado en redes neuronales
artificiales con muchas capas, que son modelos matematicos inspirados en el

comportamiento biologico de las neuronas, una red neuronal artificial realiza el aprendizaje,
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identificando conexiones y alterando los datos introducidos para conseguir los mejores

resultados.1>17.87

El aprendizaje describe la busqueda automética de mejores y mas Utiles predicciones para
los datos del modelo algoritmico, esto significa que la maquina puede mejorar en su tarea
programada y automatizada a partir de ejemplos que se le facilitan, pero no que adquiera

conocimiento o sabiduria, a pesar de lo que el termino aprendizaje pueda implicar.8

La mineria de datos es un proceso de extraccion de informacién y busqueda de patrones
de comportamiento que a simple vista se ocultan entre grandes cantidades de
informacion:'>8° La definicion de Mineria de Datos puede variar entre los diferentes
investigadores, se considera la definicion de Piatetsky-Shapiro y Frawley...“La mineria de
datos es el conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso trivial de extraer y
presentar el conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y
humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con el objetivo de
predecir de forma autorizada tendencias, comportamientos y/o descubrir de forma
automatizada modelos previamente desconocidos”, popularizandose esta definicion por los

expertos de inteligencia artificial y machine learning.®®

La mineria de datos es la etapa de analisis del descubrimiento de conocimiento en bases
de datos, (KDD, por sus siglas en inglés) un proceso metodologico que implica un conjunto
de etapas definidas para el tratamiento de estos antes de aplicar las técnicas de mineria de
datos en la busqueda de patrones ocultos en ellos y finalmente hacer el andlisis de los
patrones encontrados, para obtener un modelo valido, util y entendible que los describa de
acuerdo con la informacion y como modelo se entiende, la representacion que intenta

explicar ese patréon en los datos. 15899091

33



Si el modelo final no supera la evaluacion, el proceso KDD se podria repetir desde el
principio o si el experto lo considera oportuno, a partir de cualquiera de sus etapas. Esta
retroalimentacion se podra repetir cuantas veces se considere necesario hasta obtener un
modelo util y valido, por ser un proceso iterativo, ya que todas las etapas cuentan con una
conexion hacia atras, e interactivo, con la intervenciéon del experto en el dominio de la
aplicacion en la toma de decisiones. En fin, la mineria de datos, es considerada la etapa
mas importante del proceso KDD, todas las etapas de este proceso, seran descritas en el

capitulo correspondiente. 15899091

La tarea de mineria de datos real es el andlisis automatico o semiautomatico de datos,
donde se utilizan técnicas de la inteligencia artificial, del aprendizaje automatico, la
estadistica y sistemas de bases de datos. Dichas técnicas, no son mas que algoritmos, mas
0 menos sofisticados que se aplican sobre un conjunto de datos para resolver un problema
especifico. Entre las tareas de mineria de datos mas importantes estan la clasificacion, la

segmentacion o clustering, la asociacion y los patrones secuenciales.®%3

Las técnicas de Mineria de Datos se clasifican en dos grandes categorias: supervisadas o
predictivas y no supervisadas o descriptivas, una técnica constituye el enfoque conceptual
para extraer la informacion de los datos y en general es implementada por varios

algoritmos.1589.90.93

En el aprendizaje inductivo supervisado existe un atributo especial, normalmente
denominado clase de decision, presente en todos los ejemplos que especifica si el ejemplo
pertenece o no a la misma, es decir, se parte de un conocimiento ya dado, donde se puede

predecir una salida determinada.'>8990.94

34


https://es.wikipedia.org/wiki/Inteligencia_artificial
https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico
https://es.wikipedia.org/wiki/Estad%C3%ADstica
https://es.wikipedia.org/wiki/Bases_de_datos
https://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo

La clasificacion es la técnica de ML mas utilizada y permite obtener resultados a partir de
un proceso de aprendizaje supervisado en el cual se encuentran propiedades comunes
entre un conjunto de objetos de una base de datos y se los cataloga en diferentes clases,

de acuerdo con el modelo de clasificacion. 1595
Anélisis predictivo

El analisis predictivo es un area de la mineria de datos que consiste en la extraccion de
informacién existente en los datos y su utilizacion para predecir tendencias y patrones de
comportamiento, pudiendo aplicarse sobre cualquier evento desconocido, se fundamenta
en la identificacion de relaciones entre variables en eventos pasados, para luego explotar
dichas relaciones y predecir posibles resultados en futuras situaciones, y tomar asi mejores

decisiones.%:97

A diferencia de la estadistica, en la mineria de datos no se trabaja con muestras de la
informacion, sino que se buscan patrones ocultos en los datos mediante métodos

algoritmicos y utilizando un sistema automatizado.%96.97

El ML proporciona las técnicas de analisis de datos mediante las cuales se pueden
descubrir relaciones entre variables que en un principio pueden parecer insignificantes. Una
vez que se han establecido correlaciones entra en juego la labor del ser humano, que

consiste en saber interpretar las mismas y hacer las suposiciones apropiadas.®9:°7

El dltimo paso, una vez encontradas e interpretadas correctamente las correlaciones,
consiste en crear el modelo predictivo, se introduciran los datos de un individuo en el
modelo y se obtendra una clasificacion que indicard la probabilidad de que se produzca la

situacion estudiada.1:89.91.95
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Cuando se habla de andlisis predictivo realmente se refiere a la creacion de modelos
predictivos, no obstante, el auge que la analitica predictiva esta experimentando ha hecho
gue el término se utilice para referirse a todo lo relacionado con la disciplina del analisis de

datos.

Las técnicas de IA, son tecnologias de gran potencialidad en la medicina, ante la gran
cantidad de datos que no puede ser procesada y analizada con métodos tradicionales con
el fin de generar correlaciones, tendencias y patrones, los complejos modelos algoritmicos
de ML han demostrado ser mas precisos que los tradicionales como una nueva forma de

generar conocimiento.!>16:19.20
1.4 Conclusiones del capitulo 1

Las enfermedades cardiovasculares representan una carga economica, social y humana
en la mayoria de los paises del mundo, incluida Cuba. La aterosclerosis, y su fase
subclinica prolongada, es el proceso subyacente de la enfermedad cardiovascular, que
junto a la dislipemia aterogénica y el sindrome metabdlico, tienen en comun la inflamacion
de bajo grado y, a pesar de sus criterios diagnésticos establecidos, son infradiagnosticadas
e infracontroladas en la atencion primaria de salud. La prediccion del riesgo cardiovascular,
es una herramienta imprescindible en la practica médica, no obstante, se necesita afiadir
factores de riesgo emergentes en los modelos predictivos para una evaluacion completa
del riesgo cardiovascular. El andlisis histérico-l6gico, permitio revelar insuficiencias tedérico-
metodoldgicas, en los M-Ts disponibles, por tanto, esos modelos no estiman eficazmente
la probabilidad de tener un episodio cardiovascular y, por consiguiente, no contribuyen a la
reduccion de la morbilidad y mortalidad por enfermedades cardiovasculares. Por ultimo, las

técnicas de la inteligencia artificial se avizoran como un campo promisorio en medicina y
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salud, debido a que podrian contribuir a la prediccion, prevencion y tratamiento de las

enfermedades, como las cardiovasculares en la atencién primaria de salud.

Las consideraciones expuestas en este capitulo constituyen la base teorica para la correcta
valoracion del problema que se investiga, asi como la adecuada interpretacion de sus

resultados.
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CAPITULO 2. DISENO METODOLOGICO

En este capitulo se presenta la estrategia metodolégica para dar cumplimiento a los
objetivos del estudio: se describen las tres etapas estrechamente relacionadas de la
investigacion: el ensamble y seguimiento del estudio de cohorte prospectivo, que fue la
fuente de los datos; el disefio y validacion del modelo predictivo, usando la metodologia
KDD, empleando la herramienta de mineria de datos Weka y finalmente, en la tercera etapa
se comparé el modelo obtenido con técnicas de inteligencia artificial con las tablas
predictivas de la OMS de 2019 para las Américas, region del Caribe; ademas se muestran,
elementos metodologicos como la clasificacion del estudio, el universo y la muestra, los
criterios de inclusién, exclusion y salida, el ensamble y seguimiento de la cohorte, las etapas
del proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos que son seleccion de
datos, preprocesamiento, transformacion, mineria de datos e interpretacion, evaluacion y
validacion de los modelos predictivos; se hace una descripcion de los métodos de
clasificacion, algoritmos de machine learning y las técnicas de evaluacion de los atributos
y modelos, la operacionalizacion de los atributos predictores y el atributo o clase de
decision, asi como, los métodos empleados en la investigacion, el analisis estadistico y los

aspectos éticos.

2.1 Disefio general de la investigacion

2.1.1 Estudio de cohorte prospectivo PredRCG_aps
Clasificacion de la investigacion

En la primera etapa fue realizado un estudio observacional, analitico de cohorte prospectivo,
denominado por el autor PredRCG_aps®® en pacientes atendidos en el Policlinico “José

Avila Serrano “, en la localidad de Velasco, perteneciente al municipio de Gibara, en la
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provincia de Holguin, en Cuba, la cohorte fue seguida desde enero de 2008 hasta diciembre

de 2019
Caracteristicas del universo y muestra

El policlinico docente “José Avila Serrano” atendia, en el afio 2008, un universo poblacional
en el rango de 35 a 74 afos, de 16 054 habitantes aproximadamente, 7947 del sexo

masculino y 8107 del femenino.
Determinacion del marco muestral

En una primera etapa se pesquiso la poblacion de 35 a 74 afios sin historia de enfermedad
cardiovascular establecida como: infarto del miocardio o angina, enfermedad
cerebrovascular o isquemia cerebral transitoria, enfermedad arterial periférica, insuficiencia

cardiaca o arritmias.
Determinacién del tamafio muestral

Se contrasto el efecto del factor por medio de un test de Wald en un modelo de regresion
de Cox ajustado por varios factores, usando el paquete estadistico Epidat 4.2 con los
siguientes parametros: riesgo relativo a detectar (2); proporcion de expuestos (0,5);
proporcion observaciones censuradas (0,8); nivel de confianza (0,95); poder estadistico
(0,8); correlacién con los otros factores a incluir en el modelo (0,28); se determin6 un

tamario muestral minimo de 355 pacientes. ©3
Criterios de inclusion y exclusién

Se incluyeron: Pacientes de ambos sexos con edades entre 35y 74 afios, no portadores

de una enfermedad cardiovascular establecida como: infarto del miocardio o angina;
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enfermedad cerebrovascular o isquemia cerebral transitoria; enfermedad arterial periférica,

insuficiencia cardiaca o arritmias.

Se excluyeron: Pacientes portadores de otras enfermedades crénicas invalidantes,
trastornos psiquiatricos; enfermedades inflamatorias, autoinmunes, vasculitis o cancer,
donde habitualmente se observan valores elevados de la proteina c reactiva de alta

sensibilidad mayores de 10 mg/dL.

Criterios de salida: voluntad expresa del paciente de no continuar en la investigacion,

muerte por causa no cardiovascular, abandono del pais o perdida en el seguimiento.

Por ser un estudio con casos censurados, es decir, el paciente no desarroll6 el evento
cardiovascular en el periodo de seguimiento, que fue la variable independiente; en caso de
abandono, muerte o perdida del seguimiento por otra causa, fue utilizada toda la

informacion disponible de esos pacientes.

Los criterios de inclusion y exclusidon garantizaron que los participantes fueran

representativos de la poblacion objetivo prevista.

Ensamble y seguimiento de la cohorte

Ensamble de la cohorte

La cohorte prospectiva PredRCG_aps, fue ensamblada durante los afios 2008 y 2009

La poblacion de 35 a 74 afios sin historia de enfermedad cardiovascular establecida, fue
seleccionada mediante un muestreo probabilistico aleatorio simple, lo que asegurd también,
gue la cohorte fuera representativa de la poblacién objetivo estudiada, los pacientes

incluidos fueron sometidos a un interrogatorio, examen fisico, antropométrico y a
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determinaciones de laboratorio previo un ayuno de 12 a 14 horas, para la medicién de las

variables basales.

La cohorte ensamblada, con una fraccién de esa poblacion, incluy6 857 pacientes del sexo
femenino y 776 del masculino, la informacion fue recogida a la inclusion y en el seguimiento
anual del paciente (Anexo 2) y almacenada en una base de datos en formato Excel, con
16 variables, cuatro nominales y el resto continuas, evaluadas por su asociacién con el
resultado de interés, como : edad (edad), sexo, consumo de tabaco (hfumar), antecedentes
personales de diabetes mellitus (appdm) e hipertension arterial (apphta), indice de Masa
Corporal (IMC), circunferencia abdominal (circabd), tensién arterial sistOlica (tas) y
diastdlica (tad), colesterol total (coltot), colesterol unido a lipoproteinas de baja densidad
(cLDL), colesterol unido a proteinas de alta densidad (cHDL), triglicéridos (triglic o TG)
también denominado triacilglicéridos en la literatura especializada, glucemia o glicemia en
ayunas (glicay), acido urico (aciduric) y proteina c reactiva de alta sensibilidad (pcr-as o pcr-
hs), determinada por método inmunoturbidimétrico, este método, unido a su larga vida
media y su escasa variacion en tiempo, hacen que sea el marcador de inflamacion mas
ampliamente utilizado y la variable resultado que fue el desarrollo de un evento
cardiovascular mortal o no.

En el anexo 3 se describe, del estudio de cohorte prospectivo, la operacionalizacion de las
variables independientes o también nombradas predictores candidatos, que son aquellos
considerados potencialmente predictores de la ocurrencia del resultado y la variable
resultado, como ha sido mencionado fue el desarrollo de un evento cardiovascular mortal o

no.
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Los examenes de laboratorios fueron realizados por el mismo personal especializado de la
institucién, de Inmunologia de la Universidad de Ciencias Médicas de Holguin y por el

laboratorio central del Hospital Provincial Docente “VI Lenin”, de Holguin, Cuba.
Seguimiento de la cohorte

La cohorte fue seguida por un periodo de 10,6 + 1,3 afios hasta diciembre de 2019, se
realizaron evaluaciones clinicas anuales de cada paciente. (Anexo 2) Fue verificado que el
efecto de la variable se mantenia constante a lo largo del tiempo, evaluandose visualmente
con un gréfico log-log en la variable numérica y ordinal, fue utilizada la dltima informacion

disponible en la evaluacion del paciente.

El resultado fue la ocurrencia de un evento cardiovascular (variable respuesta, resultado o
dependiente), como angina de pecho, infarto del miocardio, enfermedad cerebrovascular
isquémica o hemorragica, crisis de isquemia cerebral transitoria y enfermedad arterial
periférica, estos resultados se sustentan en las guias clinicas como “eventos duros” que no
involucran el juicio subjetivo; se realizé la revision del registro de su médico de familia, de
la historia clinica hospitalaria y en caso de evento mortal, el de mortalidad municipal. Se
empleo la Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE- 10), se definieron las causas
de muertes como enfermedades cardiacas (CIE-10: 120, 121-122, 124), enfermedades
cerebrovasculares (CIE-10: 160-162,163,164) y otras de tipo cardiovasculares (CIE-10:

173).63

El estudio de cohorte fue conducido por el mismo investigador, excepto dos afios por otra
investigadora. Como la evaluacién fue anual los datos faltantes fueron minimos: 82

pacientes. El autor utilizé el método de imputacion multiple, que consistidé en estimar los
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valores ausentes sobre la base de los validos de otras variables y/o casos de la muestra,

evitando un rendimiento sesgado por valores faltantes.

La investigacion fue realizada en el contexto de la practica médica habitual, durante el
periodo de seguimiento, los pacientes no fueron privados de los protocolos establecidos en

la atencion primaria de salud en Cuba.
2.1.2 Disefio y validacion del modelo predictivo. Metodologia KDD

La segunda etapa de la investigacion, fue retrospectiva porque partiendo de las causas se
conoce el efecto, usando técnicas de mineria de datos supervisadas o predictivas, lo que
permitié la extraccion de conocimiento con el proceso conocido como KDD'28%91 por sus
siglas en inglés, que significa descubrimiento o extraccion de conocimientos en bases de
datos, esta metodologia (Anexol, figura 2) permitié llevar a cabo el proceso de disefio de
los modelos predictivos de forma sistematica y se dividio en 5 etapas: seleccion de datos,

preprocesamiento, transformaciéon. mineria de datos, evaluacion y validacion.

Fue utilizada la herramienta de mineria de datos WEKA, versiéon 3.9.5,% herramienta de
codigo abierto escrita en JAVA, disponible bajo licencia publica GNU, que implementa
machine learning y que tiene como objetivo brindar algoritmos de mineria de datos y permite
la obtencion de conocimiento mediante el proceso KDD. (Anexo 1, Figura 3) A continuacion,

se describen las etapas del proceso KDD.
2.1.2.1 Seleccion y carga del conjunto de datos en Weka

Seleccion del conjunto de datos: La fuente de datos fue la base de datos (base de casos),
del estudio de cohorte prospectivo PredRCG_aps, con 1633 pacientes y 16 variables, todas

con una relacidn mondétona con el evento de interés.
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Carga del conjunto de datos: La base de datos en formato Excel para cargarla a Weka fue
codificada en formato cvs y el fichero creado se nombrd riesgocardvl.arff, con cada

instancia en una fila y con los atributos separados por comas.

Construccioén del archivo arff

El software trabaja con un formato de archivo que se denomina arff (Atributte Relation File
Format, por sus siglas en ingles), se muestra una fraccion del archivo en la figura 4 (Anexo

1) y que consta de tres partes:

1. Cabecera: donde se define el nombre del archivo a través de la expresion @relation

<nombre-de-la-relacion>.

2. Declaracion de atributos: se corresponde con el segundo bloque y es donde se definen
los atributos que vamos a estudiar, asi como su tipo, por medio de la expresion

@attribute<nombre-del-atributo><tipo>.

3. Seccion de datos: es la parte final de archivo, se inicia con @data y es el lugar donde se
insertaron los datos que componen nuestra base de datos, los atributos deben estar

separados por comas y con saltos de linea cada relacion (instancias).

Delimitacion y operacionalizacion de los atributos o rasgos predictores y el rasgo o

clase de decisién

La base de datos, en formato arff denominada @relation riesgocardvl, qued6 conformada
por 1633 instancias y 16 atributos o rasgos predictores, 4 nominales o categéricos y el resto

numeéricos (Anexo 3, tabla 2) y un atributo especial o rasgo de decision.

Atributo o rasgo de decision
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Fue denominado @evento, cuyo dominio fue {Evento= Si, Evento= NO}, clase binaria,
donde se indica si el paciente desarroll6 o no el evento cardiovascular. La base de datos
tenia dos clases de decision: 1531 pacientes no desarrollaron el evento cardiovascular y
102 pacientes si, de las dos clases de decision, los que desarrollaron el evento estd menos

representada, lo que indica que los datos tenian un alto desbalance.
2.1.2.2 Preprocesamiento

Esta etapa consistidé en la preparaciéon y limpieza de los datos con valores redundantes,
incorrectos o faltantes, Weka también dispone de un filtro no supervisado dirigido a
instancias nombrado ReplaceMissingValues, que permitio reemplazar valores perdidos,
se validaron los datos, para un manejo estandarizado, que permitid obtener mejores
resultados segun las caracteristicas del algoritmo de clasificacion a utilizar, aplicandose

filtros supervisados sobre los atributos o las instancias.

Los datos originales presentaban un alto desbalance, con una razén (Imbalanced Ratio, IR
en inglés) de 15. En la figura 5 (Anexo 1) se aprecia en azul la clase Evento =NO y en rojo
la clase Evento=SI, que es la clase de interés, que permitid balancearlas, buscando
proporcion entre los pacientes que desarrollaron el evento cardiovascular versus los que
no; se aplicaron técnicas de remuestreo, con el algoritmo supervisado dirigido a las
instancias, SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique), aumentandose la clase
minoritaria con unatécnica de sobremuestreo (over sampling), por cada ejemplo de la clase
minoritaria, se introdujeron ejemplos sintéticos en la linea que une al elemento con sus

cinco vecinos mas cercanos.??

2.1.2.3 Transformacion
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En la transformacion se convirtieron, normalizaron o discretizaron los datos, para un manejo
homogéneo y que el proceso de mineria pudiera ser mas eficiente y, permitiera obtener
mejores resultados o para poder utilizar algoritmos que requieren ciertas caracteristicas en

el formato de los atributos predictores.

Para el analisis predictivo, disponiendo de atributos numéricos se conformé otro archivo.
arff, donde los atributos predictores fueron codificados como simbdlicos en la herramienta
Weka, que seran descritos en la seccion de Resultados, pues algunos algoritmos

predictores trabajan con un formato especifico de atributos.
2.1.2.4 Mineria de datos
Seleccion de atributos significativos

Se emplearon técnicas de seleccion de atributos integradas en Weka para identificar los
atributos mas significativos, que se utilizaron en la generacion de los modelos predictivos
como: CfsSubsetEval, con el método de busqueda BestFirst, CorrelationAttributeEval,
con el método Ranker y WrapperSubsetEval/J48/BestFirst, utilizando la validacion
cruzada con 10 particiones (10 folds cross-validation), se consideraron significativos los
atributos que alcanzaron un valor relevante en dos o mas métodos de seleccion. También
es necesaria la experiencia de expertos en el area para la seleccion de atributos, que en la
investigacion fue el autor, para de esta forma, no eliminar atributos que pudieran ser

relevantes en las predicciones.
Aprendizaje supervisado. Técnicas predictivas

Fueron utilizados algoritmos clasicos, de alto desempefio predictivo, propios de Weka que

implementan las funcionalidades necesarias para generar los modelos predictivos.
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Se ejecutaron algoritmos machine learning de clasificacion y fueron configurados los
hiperparametros, antes del proceso de entrenamiento del modelo machine learning para

optimizar su rendimiento y mejorar su capacidad de generalizacion.

Los algoritmos ejecutados fueron: Algoritmo de clasificacion de reglas: JRip, algoritmo de
clasificacion de arboles: J48, algoritmo de clasificacion de funciones: Multilayer
Perceptron with Backpropagation y el meta-algoritmo de clasificacion:
AttributeSelectedClassifier, con el método de busqueda BestFirst y el evaluador
CfsSubsetEval. Los algoritmos de clasificacion se ejecutaron a los datos originales y en

los datos balanceados.
2.1.2.5 Evaluacion y validacion. Medidas de rendimiento del clasificador

En esta etapa se realizo la interpretacion, evaluacion y validacion de los modelos obtenidos,
se identificaron y compararon estos y, ademas, se procedié a su validacion comprobando
gue las conclusiones que arrojan son validas y los modelos generalizan bien. En la
investigacion se considerd un problema de clasificacion binaria, dada la clase de decision
@evento, cuyo dominio es {Evento= Si, Evento= NO}, la clase minoritaria Evento= Si, fue
considerada como la clase positiva y la clase mayoritaria Evento= NO, como la clase

negativa.

Recordemos que, la matriz de confusion para dos clases que se muestra en la figura 6
(Anexo 1); las columnas de esta matriz estan asociadas al numero de predicciones de cada
clase asignadas por el clasificador y las filas al total de instancias de la clase real, TP (True
Positive, verdaderos positivos) y TN (True Negative, verdaderos negativos), que
constituyen el nimero de objetos correctamente clasificados en las clases Evento= Si

(clase positiva) y Evento=No (clase negativa) y por otro lado, FP (False Positive, falsos
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positivos) y FN (False Negative, falsos negativos) , son el nimero de objetos mal

clasificados de las clases Evento= Si y Evento = No, respectivamente.

Se aplicaron las métricas basadas en la matriz de confusion, cuantificando la calidad del
algoritmo clasificador empleado en el aprendizaje supervisado inductivo, permitiendo, la

comparacion y seleccion de los modelos creados.

Para la evaluacion del rendimiento del clasificador fueron utilizadas las métricas mas
usadas para clases desbalanceadas, como: la tasa de verdaderos positivos (TPrate, en
inglés) y tasa de falsos positivos (FPrate, en inglés), en la clase de interés, que fue la
minoritaria, es decir Evento= Si, el area bajo la Curva de Operacion del Receptor (ROC), la
Curva Precision _ Recall (PRC), la Medida F (F Measure, en inglés) y el Coeficiente de

Correlacion de Matthew (MCC). (Anexo 4)
Validaciéon de los modelos predictivos

El software WEKA cuenta con cuatro opciones para el proceso de validacion de modelos,
al disponer de una sola base de datos en la investigacion, se utilizé el conjunto de datos
para entrenamiento y para la validacion se utilizé la técnica de validacion cruzada con 10
particiones (k-fold cross validation): se dividié aleatoriamente el conjunto de datos en 10
partes (folds) y se realizaron 10 iteraciones en las que se fue reservando aleatoriamente,
una parte como datos de prueba y el resto como datos de entrenamiento y al final se
promediaron los resultados de las precisionesy errores calculados en todas las iteraciones,

se muestra una fraccién del proceso. (Anexo 1, figura 7)

Los modelos predictivos fueron sometidos a una evaluacién critica por el autor e
independiente por los tutores, fue aplicada la herramienta PROBAST (A Tool to Assess Risk

of Bias and Applicability of Prediction Model Studies), herramienta para evaluar el riesgo de
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sesgo y la aplicabilidad de los modelos predictivos, que consta de 4 dominios que contienen
20 preguntas de sefializacién para facilitar la evaluacion del RoB (Risk of Bias, Riesgo de

Sesgo) y la aplicabilidad de los modelos.*%

Las preguntas de sefializacion de PROBAST, fueron extraidas utilizando la herramienta
CHARMS (Checkilist for critical Appraisal and data extraction for automated Reviews of
prediction Modelling Studies)'??, ademas, fue aplicada la lista de verificacién (checklist) de
las guias TRIPOD-AI (Transparent Reporting of a multivariable prediction model for
Individual Prognosis Or Diagnosis), adaptadas a la inteligencia artificial, que permitio
mejorar la transparencia en los informes para facilitar la reproducciéon de modelos y
aumentar la comprension y la aplicabilidad de los M-IAs para una practica clinica mas

amplia. 3192

2.1.3 Comparacion del modelo predictivo implementado con las Tablas de Prediccion

del Riesgo Cardiovascular de la OMS de 2019

En la tercera etapa de la investigacion se comparo el modelo predictivo implementado, con
las tablas de riesgo de la OMS, recalibradas en el 2019, para 21 regiones epidemioldgicas,
las tablas de la region del Caribe, que son el modelo valido para su uso en la poblacion

cubana segun recomendaciones del paquete técnico HEARTS. 4

Fue implementado el M-IA nombrado por el autor como “ModPred IA EnfCardiovasc_ aps
1.0”, utilizando los modelos predictivos generados por los algoritmos de clasificacion de
reglas JRip y el de clasificacion de arboles J 48, que generan reglas de decisién que siguen
una sintaxis condicional del tipo: SI-ENTONCES (IF-THEN) , Si se cumplen las condiciones

(también llamados antecedentes), ENTONCES se hace la prediccion, en la investigacion si
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se cumple laregla de decision el pacientes se considera en riesgo de ECV y de no cumplirse

ninguna, no se clasifica como riesgo.

La tabla de prediccion de riesgo de la OMS! utiliza como predictores: la edad, el consumo
de tabaco, la diabetes mellitus, las cifras de tensién arterial sistdlica y de colesterol total y,
otro modelo con datos no analiticos cuando no se dispone de colesterol y glucemia, donde
se incluye el IMC y no se usa la Diabetes Mellitus, también, se reduce el nivel de riesgo en

comparacion con las tablas de prediccion OMS del afio 2007.77

Fue comparado el M-IA implementado, con las tablas de la OMS de 2019, segun: tipo de
estudio, método empleado, nivel de evidencia de estudios prondsticos, validacion,
categorias de riesgo, edad de los participantes, numero y tipo de variables, aplicabilidad y

facilidades de uso.

Fue comparada la prediccion de ambos modelos usando la base de datos original, sin
balancear, de la cohorte prospectiva, también, fue aplicado el indice aterogénico TG/cHDL,
con un punto de corte mayor de 2 que indica mayor numero de particulas LDL oxidasas,
pequefas y densas, que son las mas aterogénicas e influyen en la formacion de placas de
ateromas, que originan la aterosclerosis y las ECV, ademas, se determinaron las
concentraciones de pcr-as mayores de 1mg/dL en los pacientes que las tablas de la OMS

de 2019 clasificaron como riesgo bajo e intermedio y el M-1A como riesgo Si.

Todos los experimentos fueron ejecutados en una computadora ASUSTek, modelo X543SA,
con las siguientes caracteristicas técnicas: procesador Intel ® Celeron R @ 1,60GHz 1,60

GHz, 4 GB en RAM, sistema operativo Windows 10 de 64 bits, procesador x64.

2.2 Métodos empleados en la investigacion
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Del nivel tedrico: Interpreta los datos empiricos, crean condiciones para ver las

caracteristicas de la realidad, explican los hechos y profundizan en las relaciones

esenciales y cualidades de los procesos observables o no directamente.

v

Andlisis documental o de literatura; Posibilita identificar los referentes sobre el tema

de investigacion, que sustentan los planteamientos hechos por el autor.

Historico-Logico: Lo historico estudia la trayectoria de los fendmenos vy
acontecimientos histéricos, y lo légico, investiga las leyes generales del

funcionamiento y desarrollo de los fenémenos.

Andlisis y Sintesis: En el analisis se descompone el objeto en sus distintas partes,
revelando sus componentes y relaciones; en la sintesis, se establece mentalmente
la unién de las partes previamente analizadas y posibilita descubrir relaciones y

caracteristicas generales entre sus componentes.

Induccion y Deduccion: La induccion es una forma de razonamiento a traves del cual
se pasa de un conocimiento de cosas particulares a un conocimiento mas general
gue va a reflejar lo que hay de comun en esos fendmenos individuales, y en la
deduccion se pasa de un conocimiento general a un conocimiento particular y/o

conocimiento menos general.

Hipotético Deductivo: Permite adelantar y verificar las nuevas hipotesis sobre la
realidad, establece nuevas predicciones a partir del sistema de conocimientos que

se tiene.

De lo abstracto a lo concreto: Lo abstracto destaca la relacién de las cosas y

fendmenos, y lo concreto, es la sintesis de muchos conceptos y, por consiguiente,
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de las partes. Mediante este método se posibilita aislar, separar y determinar las

cualidades esenciales de cada objeto.

v" Modelacién: Se reproduce la realidad objetiva que se esta estudiando como objeto,
se descubren y estudian nuevas cualidades, relaciones, principios o leyes del objeto

de estudio a partir del proceso de abstraccion que se desarrolla.

v' Método dialéctico: Se investiga la verdad a través del examen critico de las
percepciones y teorias mediante el intercambio de proposiciones 'y
contraproposiciones, resolviendo la contradiccion a través de la formulacién de una

conclusion final.

Del nivel empirico: Posibilitan estudiar fendmenos, objetos, y procesos observables y

poderlos confirmar mediante hipétesis y las teorias.

v" Medicion: dirigido a precisar informacion numérica acerca de la cualidad del objeto

mediante comparaciones de magnitudes determinadas.

v' Encuesta: Permite caracterizar en la poblacién que se estudia las variables de
interés. Se aplico por el autor un cuestionario al inicio de la investigacion y en cada

afo de seguimiento. (Anexo 2)
2.3 Analisis estadistico

Para la determinacion del tamafio muestral minimo para el ensamble de la cohorte fue

utilizado el paquete estadistico Epidat 4.2

Fueron utilizadas media aritmética + desviacion estandar si las variables eran de tipo

continuo y de frecuencia relativa cuando eran categoéricas, asi como las redes neuronales
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con la funcion multilayer perceptron con el software IBM Statistical Package for Social

Sciences (IBM SPSS), version 25 para Windows.

En la mineria de datos se utilizaron técnicas de la inteligencia artificial, algoritmos de
machine learning y técnicas estadisticas de modelizacion que permitieron extraer
informacién del conjunto de casos y transformarla en una estructura comprensible para su

uso posterior.
2.4 Etica

La direccién del centro y el Comité de Etica de la Investigacion Clinica dieron su aprobacion

para la ejecucion de la investigacion. (Acuerdo 16/2008).

La investigacion desde el punto de vista ético cumplié con la Declaracion de Helsinki para

las investigaciones médicas en seres humanos.'%

Para mantener la confidencialidad, los datos de la investigacion fueron manejados
exclusivamente por el responsable del proyecto. Para la inclusion de un paciente en el
estudio se obtuvo el consentimiento informado, firmado por el paciente y el investigador.
(Anexo 5) Se explico a cada participante toda la informacion relevante sobre los objetivos
y métodos de la investigacion, se preservo la privacidad de la informacion y se protegio la
base de datos del acceso de otras personas ajenas a la investigacion, se permitio la libertad
de retirarse del estudio si lo deseaban. Como la investigacion fue realizada en el contexto
de la practica médica habitual, a ningun paciente, durante el periodo de seguimiento, se

privé de los protocolos establecidos en la atencidn primaria de salud.

Consideraciones finales del capitulo 2
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En este capitulo se presentaron las tres etapas del estudio: la fuente de datos, que fue el
estudio de cohorte prospectivo; la segunda etapa, el disefio del modelo predictivo, usando
la metodologia KDD o Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, se describieron
las etapas de la metodologia KDD. Ademas, se identificaron los algoritmos ejecutados en
el proceso de descubrimiento de conocimiento, la técnica de preprocesamiento aplicada en
clases desbalanceadas, la seleccion de atributos significativos, la transformacion de
numéricos a categoricos. Se precisaron algunas medidas para evaluar los clasificadores en
clases desbalanceadas que permitieron reflejar la calidad de la clasificacion,
considerandose principalmente el area bajo la curva ROC, el area bajo la curva
Precision_Recall (PRC), la Medida F (F measure) y el Coeficiente de Correlacion de
Matthew (MCC) y fue realizada la validacion cruzada con 10 particiones. La metodologia
de extraccion del conocimiento en bases de datos KDD vy la herramienta de mineria de
datos Weka, estan entre las mas populares y, por consiguiente, mas usadas y dieron
cumplimiento al primer objetivo de la investigacion. Se aplicaron instrumentos para
determinar el riesgo de sesgo, la aplicabilidad y la transparencia de los modelos predictivos.
Finalmente, en la dltima etapa, se procedié a comparar el M-IA implementado con las tablas
de la OMS, recalibradas en 2019, recomendadas por el paquete técnico HEARTS para su

uso en la poblacion cubana.
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CAPITULO 3. ANALISIS DE LOS RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo expone los resultados de la investigacion y su discusién, cuya estructura se

corresponde con los objetivos y las etapas del disefio de la misma.
3.1 Resultados y Discusion. (Anexo 6)
3.1.1 Estudio de cohorte prospectivo PredRCG_aps

La cohorte prospectiva, que incluyé 1633 personas, 776 masculinos y 857 (52,5 %)
femeninos, nos permitid determinar la incidencia de los eventos cardiovasculares en el
periodo de seguimiento, asi como la prevalencia de los factores de riesgo cardiovasculares.
Durante el seguimiento en el sexo masculino, 59 pacientes presentaron un evento

cardiovascular (7,60 %) y 43 en el femenino (5 %), y el 6,2 % en la cohorte.

Este estudio se basé en una fraccion de la poblacion, con un periodo de seguimiento de +
10 afios, que se considero suficiente para que todos los sujetos de la cohorte tuvieran la
opcion de desarrollar o no el evento de interés. El estudio fue prospectivo, el registro de los
datos “hacia adelante” lo hace que sea mas efectivo; es decir los sujetos, podian estar
expuestos o no al factor de riesgo, pero el evento de interés, aun no habia ocurrido al

ensamblar la cohorte.®?

Los estudios de cohorte constituyen un valioso recurso para la prevencion y el tratamiento
de las enfermedades y los puntajes de riesgo, basados en cohortes poblacionales, son
herramientas muy Utiles en la practica clinica, ya que permiten clasificar a las personas
segun grupos de riesgo y, por tanto, priorizar las intervenciones de prevencion en sujetos
con un riesgo cardiovascular mas elevado.®3
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La prevalencia de factores de riesgo cardiovascular seleccionados, algunos no incluidos en
las tablas de prediccion actuales (Anexo 6, grafico 3) segiin sexos y en la cohorte, muestra
una elevada prevalencia del antecedente de hipertension arterial (27,7 %), del nivel de
proteina c reactiva de alta sensibilidad igual o mayor de 3 mg/dL (21,5 %), lo que es
indicador de una inflamacioén crénica o de bajo grado, %+ 19 del consumo de tabaco (16,9 %),
la obesidad (16,7 %) y la obesidad abdominal (9,6 %), asi como las cifras de glucemia
alterada en ayunas en personas no diabéticas (10 %) y triglicéridos mayor de 2,2 mmol/L
(17,2 %). El autor considera deficiente el control de estos factores de riesgo cardiovascular
en la atencion primaria de salud, en un sistema de salud como el cubano enfocado en el
cuidado primario, donde la promocion y prevencion de enfermedades mediante la deteccion
de factores de riesgo debia ser la prioridad, con la consiguiente modificacion del estilo de

vida y otras estrategias oportunas para su control.

En estudio de cohorte prospectivo realizado en Cuba, ensamblado de 1996 a 2002, en cinco
provincias, que recluté a 146 556 adultos con edad mayor o igual de 30 afios y seguidos
hasta 2017 mediante el monitoreo electrénico del registro de mortalidad del Ministerio de
Salud Publica, la mortalidad cardiovascular se asoci6 significativamente con la tension
arterial sistolica >= 120 mm Hg, la diabetes mellitus tipo 2 y un indice de masa corporal
>=22.5 kg/m?.1% La prevalencia de los factores de riesgo en la poblacién cubana, segun la
encuesta nacional de salud, coincide con lo reportado en el estudio de cohorte

prospectivo.t0’
3.1.2 Disefio y validacion del modelo predictivo. Metodologia KDD

El disefio de un sistema de analitica predictiva requiere de un proceso estructurado y

disciplinado, para encontrar un modelo util, valido y entendible que describa los patrones
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de acuerdo con la informacion. Como ha sido mencionado, el Descubrimiento de
Conocimiento en Base de Datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD en inglés),
es ese proceso metodoldgico, secuencial y se entiende, como proceso un conjunto de

etapas sucesivas, tipico de la mineria de datos, que es el ntcleo del proceso KDD.*

En la revision de la literatura, algunos autores describen nueve etapas en el proceso KDD,
la primera es la abstraccion del escenario, es imprescindible un experto en el dominio de la
aplicacion y definir qué problema se quiere resolver y cuales son los objetivos que se
pretenden alcanzar, la seleccion de los datos, su limpieza y preprocesamiento, la
transformacion de los datos, la seleccion de la tarea de mineria de datos, la eleccion y
aplicacion del o los algoritmos clasificadores, la evaluacion de los modelos, su validacion

y, por ultimo, la aplicacién del conocimiento para resolver el problema.590:91

La relacion de todas estas etapas solo es lineal en el papel, siendo mucho mas compleja 'y
esconde una jerarquia de subfases, si el modelo final no supera la evaluacion el proceso
se podria repetir desde el principio o si el experto lo considera oportuno, a partir de
cualquiera de los pasos anteriores. Esta retroalimentacion (feedback) se podra repetir

cuantas veces se considere necesario hasta obtener un modelo (til y valido.8%%0
Etapa 1. Seleccion de datos

La fuente de los datos, con la que se construyeron los modelos predictivos, como se ha

mencionado, fue aportada por el estudio de cohorte predictivo PredRCG_aps.%3

La recopilacion de los datos es la piedra angular de un proyecto de mineria de datos, su
calidad afecta directamente la capacidad de extraer informacién significativa y confiable,

esta fase es critica ya que sienta las bases para las capacidades analiticas del proyecto.*®
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Etapa 2. Preprocesamiento

Los datos del atributo o clase de decision tenian un alto desbalance (Anexo 1, figura 5), 102
personas desarrollaron un evento cardiovascular y 1531 no lo presentaron, para una razén
de desbalance (Imbalanced Ratio, IR en inglés) de un 15. (1531/102), lo que produce un
desbalanceo binario en este conjunto de datos formados por dos clases, ya que la
mayoritaria representa los pacientes que no presentaron un evento cardiovascular y tiene
un mayor nimero de datos con respecto a la clase de interés que es la minoritaria

conformada por los pacientes que sufrieron un evento cardiovascular.'%®

El problema de las distribuciones de datos no balanceados entre clases, ha recibido una
atencion considerable en disciplinas como el Machine Learning y la Mineria de Datos. El
principal problema que ocasiona una base de datos desbalanceada, es que los algoritmos
clasificadores tienden a sesgar sus resultados en favor de la clase mayoritaria, ya que estos

algoritmos estan construidos para operar en datos balanceados. 15106.109,110

Para balancear los datos se aplicaron técnicas de remuestreo (oversampling), fue aplicado
un filtro supervisado dirigido a instancias con el algoritmo SMOTE, se introdujeron
instancias sintéticas en la clase minoritaria para equilibrarla con la mayoritaria, asi las
nuevas instancias sintéticas se generaron a travées de la interpolacion de varias instancias
basandose en la regla del vecino mas cercano, la nueva instancia sintética se coloca entre
la instancia seleccionada originalmente y sus k vecinos mas cercanos,%% 1% quedando la
clase minoritaria con 765 instancias, con un IR de 2, es decir balanceadas las clases.

(Anexo 6, figura 8)

En la actualidad, el problema del desbalance es complejo, no hay una técnica mejor, todas

tienen sus ventajas y limitaciones. En la investigacion fueron utilizadas varias técnicas de
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submuestreo, sobremuestreo e hibridas, en las técnicas oversampling no hay perdida de
informacién, aunque puede haber repeticion de muestras ruidosas y mayor tiempo de pre
procesado. La literatura refiere, de forma experimental, que el IR aceptable para considerar
las clases balanceadas, debe ser inferior a 9, sin brindar explicaciones teéricas, unas de
las limitaciones del algoritmo SMOTE es que puede sobreestimar en la clase
minoritaria,'*>1%4 pero los datos no son complejos y no se evidencié desbalance al interior
de las clases 313 y este algoritmo ha sido usado en muchas aplicaciones, tiene una gran

popularidad y ha mostrado un alto desempefio competitivo.
Etapa 3. Transformacion

Las técnicas de preparacion de datos se orientan a la adecuacion del juego de datos para

que pueda ser usado, posteriormente por los algoritmos de clasificacion.%:96.97

Fue utilizado el archivo riesgocardvl.arff con 4 atributos nominales y el resto numeéricos y
se aplico el filtro supervisado discretize, ademas se transformaron los atributos numéricos,
excepto la edad, en atributos nominales o categoricos, codificandolos en Weka (Anexo 6,
tabla 3), segun los valores normales o deseables, en riesgo moderado o alto, considerados

en la practica meédica y el archivo fue denominado riesgocardvdummy. arff.

La discretizacion es una tarea habitual en los procesos de mineria de datos puesto que
muchos algoritmos solo aceptan valores nominales, porque trabajar con atributos
nominales en lugar de continuos, disminuye el coste computacional y acelera el proceso

inductivo.>97
Etapa 4. Mineria de datos. Disefio del modelo predictivo
Seleccién de atributos significativos
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Fueron aplicados métodos de seleccion de atributos, incluidos en Weka, al conjunto inicial
de datos sin balancear, para determinar los atributos con mayor poder predictivo. Los
resultados de los métodos (Anexo 6, tabla 4) no coincidieron totalmente, ya que cada uno

captura de manera diferente la informacion y la relevancia de las variables.

El método CfsSubsetEval evalla el valor de un subconjunto de atributos al considerar la
capacidad predictiva individual de cada caracteristica junto con el grado de redundancia.
Los atributos con informaciéon redundante son penalizados puesto que tendran una alta
correlacion con otras caracteristicas, y los irrelevantes son ignorados, puesto que tendran

una baja correlacion con la clase. >4

El método WrapperSubsetEval evalta conjuntos de atributos utilizando un esquema de
aprendizaje. Se trata de un método de envoltura en el cual, para evaluar y seleccionar los
atributos, se necesita un metodo de induccion, utiliza un algoritmo de clasificacion para
poder hacer la medicién del rendimiento de los atributos que se estan evaluando.
15114CorrelationAttributeEval evalGa el valor de un atributo midiendo la correlacion
(Pearson) entre él y la clase. En los atributos nominales se consideran valor por valor al
tratar cada uno como un indicador. Se llega a una correlacion general para un atributo

nominal a través de un promedio ponderado. $>114.115

Los atributos seleccionados, que alcanzaron puntuaciones medias 0 altas en dos o mas
métodos de seleccion, fueron los siguientes: edad, hfumar, apphta, tas, circabd, triglic,
cHDL, cLDL, glicay y pcr-as, aunque Weka permite remover atributos, generalmente se
eliminan los menos significativos o con menor poder predictivo; de igual forma, si se
remueven los atributos con mayor poder predictivo, quedarian los atributos tradicionales o

clasicos, que evidencian un menor poder predictivo y son los usados en los M-Ts. En la
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investigacion para generar los modelos predictivos, fue utilizado el meta-algoritmo Attribute
Selected Classifier, con un método de busqueda y un evaluador, que selecciona los

atributos mas significativos antes de aplicar a los datos el algoritmo clasificador. 15113

Con pocos atributos, los mas significativos, aquellos con mayor poder predictivo en el
modelo, se obtiene una mejor clasificacion y se evita el sobreajuste (overfitting), ademas,
ayudan a reducir la complejidad de los modelos disefiados, mejorando su comprension, asi

como el tiempo de procesamiento computacional. 14 115116

El aprendizaje automatico es parte fundamental en un proceso de analisis predictivo, ya
gue proporciona las técnicas de andlisis de datos mediante las cuales se pueden descubrir
relaciones entre variables que en un principio pueden parecer insignificantes, pero que tras
la aplicacion de estas técnicas puede descubrirse la trascendencia de las mismas, la
mineria de datos, que utiliza toda la informacion a diferencia de la estadistica que trabaja
con muestras de informacion y muestra que predictores, como la obesidad abdominal y la
glucemia alterada en ayunas en personas no diabéticas, fueron mas significativos que el
IMC y la DM2. El investigador reitera que se descubri6é informacion desconocida, implicita

y potencialmente (til en los datos.520.117
Aprendizaje supervisado. Técnicas predictivas

Los algoritmos seleccionados, propios de Weka que implementan las funcionalidades
necesarias para generar los modelos, se ejecutaron a los datos originales y se reejecutaron
en los datos balanceados, como: el algoritmo de clasificacion de reglas JRip, el meta
algoritmo de clasificacion Attribute Selected Classifier, usando como evaluador el

CfsSubsetEval, el BestFirst como método de busqueda y los algoritmos clasificadores de
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arboles J48 y el algoritmo de clasificacion de funciones Multilayer Perceptron, una red

neuronal artificial con retropropagacion (backpropagation).®

En la extraccion de reglas con el algoritmo JRip, una variante del algoritmo de cobertura
secuencial de Cohen en 1995, que aprende de forma iterativa las reglas y elimina los puntos
de datos cubiertos por la nueva regla, se sustituyeron los datos, en el archivo arff, por el
valor de referencia usado en la atencién médica en cada categoria codificada, la reglas se
generaron en los datos de entrenamiento de la forma: SI-ENTONCES (IF-THEN), que
consiste en una condicién (también llamada antecedente) y una prediccion, si se cumplen
las condiciones, siempre que la condicion se construya a partir de caracteristicas inteligibles,
entonces se hace la prediccion.''® En esta investigacion se predice si el paciente tiene
riesgo de sufrir un evento cardiovascular, en caso contrario de no cumplirse las condiciones
el paciente no se considera en riesgo, después del paréntesis se muestran los aciertos y

errores en cada regla. (Anexo 6, tabla 5)

El algoritmo de clasificacion de reglas RIPPER (Repeated Incremental Prunning to Produce
Error Reduction), JRip en Weka genera reglas para la clase minoritaria, la clase de interés
en la investigacion, este realiza una poda incremental repetida para producir reducciéon de
errores, seguido de una optimizacién global. Las reglas de decision son probablemente los
modelos de prediccion mas interpretables, dentro de los modelos interpretables. Lo nuevo
en el aprendizaje automatico es que las reglas de decision se aprenden a través de un

algoritmo.15108.119

Los meta-algoritmos de clasificacion se basan en aplicar multiples algoritmos para la

identificacion de clases, como algoritmos de seleccion de atributos y de clasificacion
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posterior, o de ejecucion de mdultiples algoritmos de clasificacion para evaluar el mejor de

todos ellos, mediante su ajuste paramé’trico. 111

El meta-algoritmo de clasificacion Attribute Selected Classifier combiné la selecciéon de
atributos junto con el algoritmo de clasificacién J 48,'° un arbol de decision, que también
puede representarse como reglas.’® Se seleccionaron los atributos predictores mas
significativos, para crear nodos de forma descendente y recursiva; los nodos mas proximos
a la raiz son los mejores predictores, y a partir de ellos el proceso se repite para generar
ramas en el arbol con nuevos nodos a partir de los datos restantes, el antecedente de
hipertension arterial (apphta) fue el rasgo mas significativo, seguido por el cHDL y cLDL, la
pcr-as y las cifras de tension arterial sistolica, a partir de ellos se derivaron las reglas de

prediccion. Se muestra una fraccion del arbol de decision obtenido. (Anexo 6, figura 9)

Las reglas obtenidas con el algoritmo J 48 (Anexo 6, tabla 6), que construye un arbol de
decision que busca descubrir inductivamente patrones predictivos a partir de los datos de
entrenamiento, cada rama del arbol es una posible explicacion al problema de prediccion
planteado (reglas de decision) y cada una se interpreta leyendo la secuencia de nodos y

sus condiciones a partir de la raiz y hasta llegar al nodo hoja. >3

Dentro de los modelos de prediccion, los arboles de decision (Decision Trees, en inglés)
son los mas utilizados por una serie de razones que los hacen especialmente atractivos
como: la sencillez del modelo, la amplitud de implementaciones que existen, la rapidez de
clasificacion de nuevos patrones, la posibilidad de representarlos graficamente aportando
asi una explicacion de la division efectuada, la facil interpretacion, en caso de no ser
excesivamente grandes y la posibilidad de obtener las reglas por las cuales se asignan

cada una de las probabilidades.*®
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Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN), son un conjunto de
algoritmos inspirados en el mecanismo de comunicacion de la neurona biolégica y han
demostrado ser una buena aproximacion a problemas donde el conocimiento es impreciso
o variante en el tiempo. Su capacidad de aprender convierte a las redes neuronales en
algoritmos adaptativos y elaborados a la vez, su adaptabilidad proviene de su capacidad
de aprender de los datos, mientras que su elaboracion se refiere a la complejidad de su

estructura y funcionamiento 1°

La arquitectura o topologia de una red neuronal se define como la organizacién de las
neuronas en distintas capas, asi como los parametros que afectan a la configuracion de las

neuronas, tales como las funciones de entrada o activacion.120

La arquitectura de la red neuronal, puede ser compleja, con multiples redes profundas y
una variedad de arquitecturas, donde pueden incluirse diferentes tipos de neuronas y
conexiones; esta complejidad le permite capturar patrones y relaciones no lineales en los
datos, que la hace muy efectiva para tareas como reconocimiento de imagenes,

procesamiento del lenguaje natural, entre otras.1%:120

La estructura quedoé conformada por las neuronas en la capa de entrada, que corresponden
a los rasgos predictores, una capa oculta con once neuronas y dos neuronas en la capa de
salida que corresponden a la clase decision Siy No (Anexo 6, figura 10), en las 500 etapas
del proceso (epochs). El aprendizaje fue por la técnica de correccién de error, este fue
disminuyendo de 0,0132428 hasta llegar a 0,0063552, con una tasa de aprendizaje

(learning rate) de 0,3 y el momentum de 0,2.
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Una regla para determinar la cantidad de capas ocultas es dividir el nimero de predictores
en la capa de entrada entre el nimero de clases en la capa de salida, que el autor no utilizd

porque se requeria de mucha potencia de calculo que no se disponia.

En el algoritmo Multilayer Perceptron el aprendizaje se produce por medio de la
retropropagacion, el algoritmo compara el resultado de la capa de salida con el resultado
deseado y asume que el error en la unidad de salida se debe a errores en las unidades
conectadas con ella y para corregirse realiza ajustes en los pesos asignados en la red
desde la capa de salida hasta la capa de entrada, hacia atras, de ahi el término de

retropropagacion. 1>2°  La funcion F utilizada fue la funcién sigmoide.

Una de las limitaciones para la implementacion practica de estos sistemas de inteligencia
artificial, de tanto potencial como los modelos algoritmicos basados en redes neuronales,
es que no hay suficiente comprension de las reglas que generan, se muestran los nodos 0
y 1 de multiples nodos, (Anexo 6, figura 11) dificultando la interpretacion, comportandose
como cajas negras (black boxes, en inglés); en la actualidad se ha avanzado en el campo
de la Inteligencia Artificial Explicable (Explainable Artificial Intelligence, XAl) para solucionar
ese problema. En la investigacion las reglas de la red neuronal fueron extraidas con el IBM
SPSS, coincidiendo con las reglas obtenidas en los modelos JRip y J48.12120.121 \Weka
permite almacenar los modelos obtenidos y al suministrar una nueva base de datos, de
otros pacientes con los mismos predictores, clasificar las instancias y, por tanto, utilizar

estos modelos de tanto potencial predictivo.t?
Etapa 5. Evaluacion y validacion de los modelos predictivos

Para evaluar la calidad de un modelo entrenado se utilizan distintas métricas (Anexo 4)

cuantificando su rendimiento, lo que permite compararlos y elegir el mejor M-1A 122123
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La matriz de confusion, es la herramienta de visualizacion mas empleada en el aprendizaje
supervisado,!'® ya que muestra el desempefio de un clasificador describiendo como se
distribuyen los valores reales y las predicciones, no es una medida de rendimiento como
tal, pero todas las métricas que aparecen a continuacion se basan en los datos que

contiene.123

Los algoritmos clasificadores (Anexo 6, tabla 7) muestran que fueron efectivos para generar
los modelos predictivos, al comparar las métricas en el test de entrenamiento, en la clase
minoritaria Evento =Si, que es la clase de interés; el mejor desempefio se evidencié con el

algoritmo Multilayer Perceptron, una red neuronal artificial con retropropagacion.

El objetivo de un modelo de clasificacion es predecir la clase de futuras instancias o en
datos que no conoce, se necesita cerciorarse de que el modelo generaliza bien, es decir,
gue sea capaz de reconocer datos que difieran un poco de los que ha entrenado, para lo

que se debe validar el modelo predictivo creado. 814

Para validar los modelos se realizo la validacion cruzada de k particiones, que es uno de
los métodos de validacion mas simples y comiunmente mencionados en la literatura, pues
consiste en dividir los datos de manera aleatoria en k grupos del mismo tamafio. En la
investigacion k=10, k = 1 nueve de esos grupos seran utilizados como conjunto de

entrenamiento y el grupo restante sera empleado para realizar la evaluacion. 12114123

Este proceso se repite k veces utilizando un grupo distinto como validacion en cada
iteracion, genera k estimaciones cuyo promedio se emplea como estimacion final. Esto sirve
para confirmar que el resultado obtenido es independiente de los datos concretos con los
gue se ha realizado la prueba de clasificacién y que, por tanto, el modelo generaliza bien y

no se evidencié sobreajuste, que es lo contario de la generalizacién. 12114
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Los resultados de la validacion cruzada con 10 particiones (Anexo 6, tabla 8), se basaron
en las métricas aplicadas para determinar el desempefio de los modelos, como el &rea bajo
la curva ROC, que ha sido adoptada por la comunidad de investigadores en mineria de
datos, la Medida F que se considera como una media armoénica que combina los valores
de la precisién y de la sensibilidad o recall; la curva PR es la gréfica resultante de relacionar
la precision y el recall de un modelo y permite ver a partir de qué recall tenemos una

degradacion de la precision, muy Util para datos desbalanceados.!?8%114.115

El Coeficiente de Correlacién de Matthews es una métrica no tan conocida, recomendada
para datos desbalanceados, pero que tiene una gran importancia ya que engloba las cuatro
entradas de la matriz de confusion y el resultado es alto, solo si su clasificador esta
funcionando bien tanto en los elementos negativos como en los positivos. > WEKA cuenta
con las siguientes opciones para el proceso de validacion: utilizar el conjunto de
entrenamiento, suministrar un conjunto de prueba, la validacion cruzada e indicar un
porcentaje de division donde se dividen los datos en un grupo de entrenamiento y otro de

prueba, de acuerdo con un porcentaje indicado. 12113

Una alternativa a los criterios de informacion, no disponible en Weka, suponiendo que se
dispone de suficientes datos, es realizar una particion de la muestra disponible en tres
partes: un conjunto de entrenamiento, otro de validacién y un tercero de prueba, pero como
la muestra disponible no era lo suficientemente grande, la anterior division podria conducir

a submuestras excesivamente pequefias.?°199

En la investigacion solo se disponia de una sola muestra, con una cantidad no muy elevada
de datos para construir el modelo, por lo que no fue conveniente reservar parte de los

mismos para la evaluaciéon y se recomienda en la literatura usar la validacion cruzada que
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es una de las formas més consistentes de evaluar clasificadores, ya que los conjuntos se
determinan de manera aleatoria y el error de la evaluacién es muy bajo. Comparado con
los demas métodos, es la validacion mas estricta para verificar la precision de los modelos,

esto asegura su capacidad de generalizacion. 12109113

El mejor rendimiento, en la evaluacion y la validacion, se alcanzé con el algoritmo
Multilayer Perceptron, una red neuronal con capas ocultas y retropropagacion. (Anexo 6,

tabla 8)

El riesgo de sesgo de los modelos fue evaluado por el autor y de forma independiente por
los tutores, como ha sido mencionado, con la herramienta de evaluacion de sesgo de
prediccion PROBAT tilizando la lista de verificacion CHARMS.'%! El formulario de
extraccion incluydé cuatro dominios: participantes, predictores, resultados y analisis
estadistico (Anexo 7, figura 12 ), PROBAT es un método comun de riesgo de sesgo para
los M-Ts; aunque ha sido usado en modelos disefiados con IA%1% evidencia limitaciones,
por lo que en esta obra escrita se utilizo una declaracion de TRIPOD-Al y se muestra su

lista de verificacion (checklist TRIPOD-AI ) en la figura 13. (Anexo 6).

Estas herramienta permiten la evaluacion de los modelos predictivos antes las dificultades
encontradas en los mismos,® los que evidenciaron un bajo riesgo de sesgo, aungque es
importante sefialar que ninguna herramienta por si sola puede garantizar una evaluacion
completa, la combinacion de diferentes enfoques y métricas, junto con una revision critica
del proceso de mineria de datos es esencial para obtener una evaluacion robusta y
confiable, ademas, la interpretacion debe hacerse considerando el contexto del problema

y los objetivos de la investigacion.
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En la investigacion fue utilizada la metodologia KDD: un proceso estructurado y disciplinado
que permite la resolucion de un problema de investigacion de manera eficaz y efectiva,
junto a Weka, ambas entre las méas populares, y mas usadas; por tal motivo, a juicio del

autor se evidencio el bajo riesgo de sesgo de los M-IAs.

Por ultimo, el autor puede afirmar que, por los resultados alcanzados en la evaluacién y
validacion, el bajo riesgo de sesgo, la baja preocupacién referente a su aplicabilidad clinica
y su replicacion o reproducibilidad, los M-1As son efectivos para respaldar su empleo en la

prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular en la atencion primaria de salud.

3.1.3 Comparacion del modelo predictivo implementado con las Tablas de Prediccion

del Riesgo Cardiovascular de la OMS de 2019
Implementacion del modelo predictivo para su uso en la atencion primaria de salud

El modelo predictivo para su aplicacion en la atencion primaria de salud fue implementado
con las reglas generadas por el M-IA del algoritmo JRip y las reglas del M-1A del arbol de
decision J 48, se denomind ModPred IA EnfCardiovasc_ aps 1.0 ® en forma de una lista
de decision con 16 reglas predictoras y con los predictores mas significativos identificados

en colores (Anexo 6, figura 14)

La lista de decisién introduce un orden de reglas de decision, que resuelven el problema de
la superposicién, las primeras son las de mayor poder predictivo, si se cumple la condicion
se usa la prediccion de esa regla. En la investigacion el paciente se considera en riesgo de
un evento cardiovascular, de no cumplirse la condicién pasamos a la siguiente regla y, asi
sucesivamente, si no se cumple ninguna, el paciente no se considera en riesgo de

desarrollar un evento cardiovascular.1?4
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Los arboles de decision son un modelo surgido en el &mbito del Machine Learning y de la
Inteligencia Artificial que, partiendo de una base de datos, crea diagramas de
construcciones légicas que ayudan a resolver problemas.'?> El algoritmo J 48, una
implementacion en Weka del algoritmo C 4,5 de Ross Quinlan para mejorar el algoritmo
ID3 (Induction Decision Tree), es uno de los algoritmos mas utilizados en problemas de
clasificacion, por su alto rendimiento y por su sencillez al momento de interpretar las reglas
predictivas de sus modelos, construye el arbol de clasificacién a partir del conjunto de
entrenamiento y después de hacerlo utiliza una técnica de poda (prunning) basada en

aplicar un test de hipotesis para deducir si merece la pena o no expandir dicha rama.

113,114,122

El refinamiento que introduce respecto al ID3 es una medida alternativa llamada la ratio de
ganancia, es decir, en cada nodo selecciona el atributo con mayor ratio de ganancia de

informacion evitando asi favorecer la eleccion de variables con un mayor nimero de valores.

113,114,122

Ademas, Weka tiene una interfaz grafica de usuario (Anexo 6, figura 15) en 2D, que
conduce en las tareas de mineria de datos y son excelentes herramientas de visualizacion
de datos que ayudan a entender los modelos predictivos disefiados con inteligencia

artificial.1®

La sensibilidad o recall (R) del M-l1A implementado, que es la capacidad de detectar una
condicion, son los pacientes con riesgo de presentar una enfermedad cardiovascular, en
esta investigacion fue del 94,1 %, (R=verdaderos positivos/total de positivos*100) y la
especificidad (E), que es la capacidad de detectar los pacientes que no estan en riesgo fue

de 97 %. (E= verdaderos negativos/total de negativos*100)
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En Weka, el autor reitera su utilidad: los modelos generados pueden ser almacenados en

archivos para, posteriormente, ser utilizados con nuevos datos y realizar predicciones.>11

Comparacion del modelo predictivo implementado con las Tablas de prediccién del

Riesgo Cardiovascular de la OMS

La ultima etapa de la investigacion fue la comparacion del M-IA implementado con las tablas

de la OMS, utilizando la base de datos original del estudio de cohorte prospectivo.

La tabla de prediccion de la OMS de 2019 (Anexo 6, figura 16) comprende las edades de
40 a 79 afos y el nivel de riesgo se considera bajo si es menor del 5 %, intermedio de 5 %

pero menor de 10 % y alto de 10 % y superior.!

La tabla 9 (Anexo 6) muestra algunas caracteristicas de los modelos, la tabla de la OMS de
2019 es la anica opcion en regiones donde no estan disponibles estudios de cohortes
prospectivos; la ausencia de indices validacion o discriminacion tiene un efecto real en la

sensibilidad, especificidad y exactitud predictiva de dichas tablas. 12°

Basado en el nivel de evidencia de estudios prondsticos, la tabla de la OMS tiene un nivel
de evidencia Il y el M-1A implementado un nivel de evidencia |, ya que los puntajes de riesgo,
basados en cohortes poblacionales, son herramientas muy Utiles en la practica clinica y
permiten clasificar a las personas segun grupos de riesgo y, por tanto, priorizar las

intervenciones de prevencion en sujetos con un riesgo cardiovascular mas elevado.®63.126

La tabla de la OMS frecuentemente clasifica a la mayoria de la poblacién en la categoria
de riesgo bajo, la prevalencia de esta categoria fue del 89,3 % en Jamaica y del 89,7 % en
Cuba. Es necesario destacar que estas predicciones se hicieron con la tabla de la OMS de

2007 y en las tablas predictivas de 2019 se redujo el nivel de riesgo en todas las categorias,
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pues en la busqueda bibliogréfica no se encontraron predicciones realizadas en

poblaciones cubanas con las tablas de 2019.%2 125127

El modelo implementado incluye méas variables predictivas, las modificables donde se
puede intervenir para su control desde la atencion primaria de salud. Investigaciones
realizadas reportan que la alta prevalencia de los factores de riesgo cardiovascular no se
corresponde con la categorizacion del riesgo en la prediccién con las tablas OMS y demas

M-Ts128

En la prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular entre el M-IA implementado y la
tabla de la OMS 2019, fue utilizada la base de datos original del estudio de cohorte
prospectivo, sin balancear, y sefialando que hubo una diferencia de + 5 afios, entre los
modelos, ya que la edad del modelo predictivo abarco de 35 a 74 afos y la tabla de la OMS
de 40 a 79 afios, como se dijo anteriormente no se encontraron predicciones del riesgo

cardiovascular con las tablas de la OMS 2019 en poblaciones cubanas.

La tabla de la OMS clasifico casi el 26 % de la poblacion como riesgo intermedio, (Anexo
6, tabla 10) una categoria de riesgo, como su nombre lo indica, es un punto medio entre el
riesgo alto y bajo y se recomienda aplicar otros métodos para reclasificarlo, pues la
prediccidon del riesgo cardiovascular en este grupo no es fiable, pero en la mayoria de las
ocasiones los métodos no estan disponibles en la atencion primaria de salud, y por
consiguiente, no permiten reclasificar el riesgo, y por tanto, no se realizan acciones
preventivas o terapéuticas eficazmente, y generalmente queda en “inercia” y aporta

significativamente, junto con el riesgo bajo, a la morbilidad y mortalidad cardiovascular.%:64

La prediccion de la tabla de la OMS 2019 (Anexo 6, tabla 10) no se diferencia de las

predicciones obtenidas anteriormente en la poblacién cubana. Fue clasificado el 76,4 % de
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la poblacién en las categorias de riesgo bajo e intermedio, que al ser mayoritario es el grupo

que mas aporta a la morbilidad y mortalidad cardiovascular, como se mencioné .*?

Se compard la prediccion obtenida del M-IA como riesgo = Sl y la prediccion de las tablas
de la OMS en esos pacientes, utilizando la base de datos original del estudio de cohorte
prospectivo. (Anexo 6, tabla 11) El M-IA predice en 519 personas como riesgo = Si de
desarrollar una enfermedad cardiovascular en los proximos 10 afios, de estas personas, la
tabla de la OMS predijo como riesgo intermedio 173 personas (33,3 %) y como bajo 184

(35,5 %), en total 357 pacientes (68,8 %) en las categorias intermedio y bajo.

Los lipidos y sus lipoproteinas han sido mediadores y marcadores de enfermedad
cardiovascular, pues una concentracion elevada de triglicéridos (TG) y bajas de cHDL
producen un incremento de las LDL pequefias y densas, que son las mas aterogénicas y
son potentes marcadores de dislipemia aterogénica, aterosclerosis subclinica y por

consiguiente de enfermedad cardiovascular.*?®

Para valorar las proporciones y la aterogenicidad de los lipidos en la sangre se han ideado
unas férmulas llamadas indices aterogénicos, que son un conjunto de indicadores que
relacionan el colesterol total, el cHDL y el cLDL entre si o con los triglicéridos y dan una
estimacion aproximada de lo perjudicial o no que es el perfil lipidico del paciente, por tanto,

son marcadores prondésticos tempranos de ECV. 129130, 131

El indice aterogénico del plasma (IAP) resultante del cociente TG/cHDL, es de gran utilidad
ya que su uso en la atencién primaria es un indicador indirecto del tamafio de las particulas
LDL 5,11 a 14, oxidadas, pequefias y densas que son las mas aterogénicas, a mayor indice

aterogénico, mayores son las posibilidades de que se forme una placa de ateroma. Este

73



indice aterogénico es un potente predictor de aterosclerosis, incluida la subclinica y, por

tanto, de enfermedad cardiovascular.129:130,131,132

En los pacientes que las tablas de la OMS 2019 predicen como riesgo bajo o intermedio y
el M-IA predijo como riesgo = Si fue calculado el indice aterogénico TG/cHDL, y ademas
fue revisada la concentracion de pcr-as entre 1-3 mg/dL y mayor de 3 mg/dL en esas

mismas categorias de riesgo de las tablas de la OMS.

En 109 pacientes (54,3 %) clasificados como riesgo bajo y en 65 pacientes (37,6 %) con
riesgo intermedio, en las tablas de la OMS, presentaron un indice TG/cHDL mayor de 2,
sospechando eran portadores de dislipemia aterogénica, y por tanto de AS, por ello el IAP
TG/cHDL, en una cifra Unica, ha sido propuesto como marcador del potencial aterogénico
del plasma, que permite predecir el dafio aterosclerético de riesgo de sindrome metabolico,

dislipemia aterogénica, enfermedades cardiovasculares y otras entidades clinicas.3

En la mayoria de los pacientes con probable DA, segun el indice aterogénico TG/cHDL,
fueron observadas concentraciones de pcr-as mayores de 1 mg/dL y en los restantes sin
sospecha de dislipemia aterogénica mostraron concentraciones de pcr-as entre 1-3 mg/dL
y mayor de 3 mg/dL, 131 pacientes, (36,7%), evidenciando la estrecha relacién entre la
aterosclerosis que es el proceso subyacente de la enfermedad cardiovascular o
aterotrombotica y la inflamacion cronica o de bajo grado, que se identifica como
concentraciones de pcr-as entre 3y 10 mg/dL, y las concentraciones entre 1y 3 mg/dL que
son consideradas por la American Heart Association como un riesgo moderado de

desarrollar una enfermedad cardiovascular.104.105

En concordancia con estos resultados se considera que de los 357 pacientes que la tabla

OMS predijo como riesgo bajo o intermedio en 305 (85,4 %), los ya sefialados por
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considerarlos con sospecha de dislipemia aterogénica y concentraciones de pcr-as
mayores de 1 mg/dL, este modelo infra estima el riesgo cardiovascular. Los M-Ts
disponibles, incluidas las tablas de la OMS no utilizan en sus predicciones, ninglin marcador
de inflamacion a pesar que se considera actualmente la aterosclerosis como una

enfermedad inmuno inflamatoria.134

La inflamacion es reconocida en la aterosclerosis, asumiendo la percepcion de que la
enfermedad cardiovascular puede considerarse actualmente como una enfermedad
inmuno inflamatoria y sus complicaciones son desencadenadas por mecanismos complejos
de dislipemia e inflamaciéon. Ambos mecanismos estan influenciados por los factores de
riesgo cardiovascular, en efecto, la proteina c reactiva puede contribuir con informacion
para una prediccién mas fiable del riesgo cardiovascular.04105 134 E| qutor sugiere valorar
las concentraciones de pcr-as mayores de 1 mg/dL en pacientes clasificados por las reglas
de decision como Riesgo = No, dado el rol que desempefia esta proteina en todas las fases
del proceso aterosclerdtico y tratar intensivamente otros factores de riesgo modificables

presentes en esos pacientes.

Del mismo modo, fueron comparados los pacientes que el M-1A predice como riesgo = NO
y la correspondiente prediccion que realiza en esos pacientes las tablas de la OMS, (Anexo
6, tablall); el M-1A predice 1114 pacientes sin riesgo de enfermedad cardiovascular, de los
225 pacientes clasificados como riesgo alto y en los 245 clasificados como intermedio, por
las tablas de la OMS, en 152 (32,3 %), solo se evidenciaba como factor de riesgo una edad

de 64 y mas afnos.

La tabla predictiva de la OMS (Anexo 6, figural6) nos muestra que en personas no

diabéticas con edad mayor de 64 afios solo clasifica el riesgo como intermedio o alto y en
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pacientes diabéticos esta clasificacion es a partir de los 47 afios. La edad en personas
mayores es un tema controvertido en la literatura, pues hay opiniones que el riesgo no se
debe tratar cuando lo causa solo la edad y otros sefialan que muchos tratamientos
preventivos son eficaces en edades avanzadas, en cuanto a posponer la morbilidad y la

mortalidad.13>

El autor considera la segunda opinién, el riesgo segun la edad se debe tratar de forma
holistica, incluyendo los predictores tradicionales y los noveles involucrados como
predictores o biomarcadores de riesgo en el proceso aterosclerdtico; el envejecimiento y la
inflamacion son piezas claves en la patogénesis de la aterosclerosis y, por tanto, de las
enfermedades cardiovasculares. El envejecimiento esta caracterizado por una inflamacion
cronica, desregulada y sistémica, ademas, por una respuesta inmune disfuncional que
incrementa el dafio cardiovascular, estas noxas promueven la disfuncion endotelial, la
infiltracion inmune, la deposicidén de células espumosas y la calcificacion, lo que resulta en
la formacion de la placa aterosclerdtica. Avances recientes sugieren que la terapia
antiinflamatoria, teniendo como blanco la pcr-as, reduce el riesgo cardiovascular, para

lograr su control, evitando la rotura de la placa vulnerable y asi sus complicaciones.*

En resumen, el modelo implementado con datos de una cohorte prospectiva de una fraccion
de la poblacion cubana, basado en técnicas de inteligencia artificial, predice mejor que las
tablas de la OMS 2019, que sobreestiman el riesgo en 152 pacientes por edad o
infraestiman el riesgo en 305 individuos portadores de DA e inflamacion crénica como ha
sido mostrado. Las tablas de la OMS 2019, en la region del Caribe, estan basadas en un
puntaje de riesgo sobre el andlisis de la carga de morbimortalidad en la regién,* nueve

paises muestran tasas medias de mortalidad superiores a las de Cuba, de 181,5 hasta
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428,7 por 100 000 habitantes y son paises con sistemas de salud diferentes al de Cuba.

(Anexo 1, gréfico 1)%6

A diferencia de las tablas de la OMS 2019, el M-1A implementado es capaz de determinar
la inflamacién de bajo grado que se observa en la DA, el SM y sospechar la aterosclerosis

subclinica, ademas, identifica los marcadores de carga alostatica y permite sospechar la RI.

1,46,52,53

Desde otra perspectiva, la dialéctica materialista nos ofrece leyes generales, que sustentan
el fundamento de toda explicacion de la realidad, son objetivas, independientes de la
naturaleza humana. Una de esas leyes es la Ley de transicion de la cantidad a la cualidad
y viceversa, enunciadas por Marx y Engels. Engels en el Anti-Dihring, menciona que “todos
los objetos de la naturaleza poseen caracteristicas mensurables, por lo que su esencia, su
cualidad, es inseparable de los aspectos cuantitativos, cuando una cosa pasa de poseer

una cualidad a poseer otra hablamos de salto cualitativo”. %7

La cantidad y la calidad no pueden separarse una de la otra ni ambas del objeto, solo por
abstraccion mental; sin embargo, un cambio constante de la cantidad, que traspase ciertos
limites ocasiona un cambio de la calidad de tal manera que el objeto deja de ser lo que fue

para ser otra cosa, asi los cambios cuantitativos se tornan en cambios cualitativos. 137:138

Como todo movimiento es el resultado de la lucha de elementos contrarios, el salto
cualitativo supone la resoluciéon de una contradiccidén, que da lugar a una nueva realidad,
gue representa un avance en el desarrollo. El salto cualitativo no supone el mero cambio
de una cualidad por otra, sino por otra que supera, de alguna manera, a la anterior. 137:138
En conclusion, basados en su disefio, la comparacion de los modelos y en la ley dialéctica,

que pone al descubierto los rasgos esenciales del desarrollo y permite preveer
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cientificamente los acontecimientos y muestra un avance al desarrollo, un salto cualitativo
entre los modelos, el autor considera que el M-1A obtenido es mas eficaz en la prediccion
del riesgo cardiovascular que las tablas de la OMS, reafirmando asi, que los modelos
disefiados con técnicas de inteligencia artificial muestran mejor rendimiento que los

modelos tradicionales. 318:19.20
3.2 Rol de los nuevos predictores en la aterosclerosis

En este acapite se explican las relaciones esenciales y cualidades fundamentales de los
nuevos predictores incorporados al M-IA, que posibilitan la interpretacién conceptual de los
datos empiricos e ir mas alla de las caracteristicas fenoménicas y superficiales de la

realidad.

Los predictores de riesgo incluidos en el M-IA disefiado e implementado su uso en la
atencion primaria de salud son: la proteina c reactiva de alta sensibilidad o ultrasensible, la
obesidad abdominal determinada con la medicion de la circunferencia abdominal, la
glucemia alterada en ayunas en no diabéticos y el nivel de triglicéridos, este ultimo usado
en los M-Ts: el nuevo algoritmo de Framingham D’Agostino de 20087 y el puntaje
PROCAM (Prospective Cardiovascular Munster Study),’* que estan entre los 14 M-Ts mas

usados a nivel mundial.1?

El predictor que el autor considera mas relevante en el M-1A disefiado es la proteica c
reactiva de alta sensibilidad. La evidencia epidemiologica generada en los ultimos 20 afios
ha demostrado que la proteina c reactiva es un actor activo e importante en la enfermedad
cardiovascular aterosclergtica. Cuando se habla de enfermedad cardiovascular, la

aterosclerosis y la inflamacion tienen una relacion causa efecto, los eventos
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cardiovasculares adversos causados por la ruptura de la placa aterosclerética ocurren

debido a la elevacion mantenida de los marcadores inflamatorios.1%°

La pcr-as es un biomarcador util en la prediccion del riesgo cardiovascular, capaz de
identificar la inflamacién crénica o de bajo grado, también denominada meta inflamacién o
lipidoinflamacioén; ademas, la evidencia reciente lo sefiala como un predictor de riesgo
cardiovascular y un objetivo o blanco terapéutico en el control de este, la prevencién y

tratamiento de la enfermedad cardiovascular aterosclerética. 104105139140

La inflamacion es un factor que participa en el desarrollo de la aterosclerosis y la aparicion
de eventos cardiovasculares adversos. Ademas, la inflamacién persistente induce
vulnerabilidad en la placa aterosclerética, haciéndola propensa a la erosién y la ruptura.* El
biomarcador de inflamacién mas estudiado en la enfermedad cardiovascular es la pcr-as.%®
Estan involucradas otras citocinas, como el factor de necrosis tumoral alfa (TNF-a),
interferon y (IFN-y), también llamado interferon inmunitario o de tipo I, la interleuquina 1
beta (IL-1B), la interleucina-10 (IL-10), la interleucina-6(IL-6), y el factor de crecimiento

transformante 3 (TGF-B).14°

Ya en 1998 la investigacion de Ridker y colaboradores'#! documenté que el valor inicial de
la proteina c reactiva predijo el riesgo de enfermedades cardiovasculares en personas con
cifras bajas de colesterol total y con un indice CT/cHDL bajo, es decir con bajo riesgo
cardiovascular, ademas, la determinacion de pcr-as y cLDL juntos proporciond mejor
informacion pronostica que la de cualquiera de ellos por separado. Se retom¢ el valor y la

actualidad de los hallazgos de esta investigacion en el tiempo.105141
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La evidencia proveniente de estudios epidemioldgicos ha demostrado una fuerte asociacion
entre las concentraciones elevadas de pcr en suero o plasma y la incidencia de eventos

cardiovasculares. (Nivel de evidencia A) 104105140,142,143,144,145,146

La inflamacion crénica o de bajo grado, detectada por pcr-as, o en su defecto, aunque no
tan sensible con pcr cualitativa, que detecta un valor minimo de 6 mg/dL'*®se correlaciona
con la obesidad, incluida la obesidad abdominal, la resistencia a la insulina, disfuncion
endotelial, la glucemia alterada en ayunas, la DM2, el sindrome metabdlico, la dislipemia
metabdlica o aterogénica y la presencia de placas de ateromas en la aterosclerosis
subclinica.105133.134.140.146 F| gutor considera el gran valor aditivo de la pcr-as al incluirlo en
los M-lAs, que evidentemente mejora la prediccion del riesgo cardiovascular.

(Recomendacion clase I, nivel de evidencia A)

No se encontraron investigaciones sobre prevalencia de la pcr en poblaciones abiertas
cubanas, solo un estudio donde no se aprecian diferencias segln el género;**’ en la cohorte
el 21,5 % tenia valores superiores de 3 mg/dL, en estudio de una poblacién mexicana, el
31 % evidenciaba inflamacién crénica o de bajo grado'®4; se han estimado valores normales
en poblaciones de referencia donde entre el 70 y 90 % de la poblacién tenian valores < 3
mg / dl, donde una elevacion entre 3 y 10 mg/dL se considera inflamacién de bajo grado y
entre 1y 3 mg/ dl, un riesgo cardiovascular moderado, lo que en términos de aplicabilidad
clinica se ha relacionado con un mayor riesgo cardiovascular y con el desarrollo de
condiciones clinicas futuras.'® La aplicacién del M-IA puede contribuir a determinar la

prevalencia de la proteina c reactiva en poblaciones cubanas.

En la obesidad abdominal la cantidad de tejido adiposo visceral se correlaciona con un perfil

de riesgo metabdlico gravemente alterado, por lo que, aunque la obesidad general,
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determinada con el IMC, incrementa el riesgo de enfermedades crénicas, parece claro que
los pacientes con obesidad visceral forman el subgrupo de individuos con las alteraciones

mas graves del metabolismo.%°

Se ha observado la existencia de un fenotipo correspondiente a individuos con peso normal,
pero metabolicamente obesos (en inglés, metabollically obese normal-weight MONW]); es
decir, tienen un IMC normal, no obstante presentar las alteraciones metabdlicas de los
pacientes obesos, como resistencia a la insulina, adiposidad central, bajas cifras de cHDL,
altas concentraciones de triglicéridos e hipertension arterial. Al mismo tiempo, existen los
gue se han denominado obesos metabdlicamente sanos (metabollically healthy obese
[MHQ]), que tienen un IMC = 30 sin las alteraciones metabdlicas tipicas de los individuos

obesos anteriormente mencionadas.46

En los ultimos afos se ha otorgado a la obesidad abdominal un papel trascendental en la
fisiopatologia del riesgo cardiovascular y metabdlico, relacionadas con la generacion de un
estado pro inflamatorio y su relacion bidireccional con la RI. Durante el proceso inflamatorio
se modifican las funciones de casi todos los sistemas de Organos y en ciertos tipos de
inflamacion, la respuesta adaptativa es quien origina y perpetda el proceso inflamatorio,
existe una correlacién entre la proteina c reactiva, la inflamacion de bajo grado y la
resistencia a la accion de la insulina en las personas obesas. El tejido adiposo desempefia
un papel fundamental sobre las cascadas inflamatorias, procoagulantes, antifibrinoliticas y
vasoactivas, lo que sugiere una influencia directa sobre el proceso inflamatorio sistémico

crénico o de bajo grado.139:140.147

Los trastornos metabdlicos que acomparfan a la obesidad abdominal se vinculan con la

resistencia a la insulina, donde se produce una hiperinsulinemia compensatoria por una
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deficiente accion de la insulina sobre sus células diana, que al principio mantiene las
concentraciones normales de glucosa en sangre, pero que a largo plazo conlleva a una
disfuncion de las células 3 del pancreas, la cual incrementa la llegada de acidos grasos no
esterificados al higado desde la grasa abdominal y aumenta la sintesis de triglicéridos en

ese Organo. 147:148.149

Como consecuencia, se produce esteatosis hepatica y se eleva la liberacion sanguinea de
las VLDL. Estas VLDL, ricas en triglicéridos, producen hipertrigliceridemia. La
hipertrigliceridemia se nutre de la baja actividad de la lipoproteina lipasa, enzima endotelial

que degrada a las VLDL y los quilomicrones. %0

Este aumento de triglicéridos en sangre repercute en otras lipoproteinas y aumenta las
cLDL pequefias y densas, capaces de infiltrar mas facilmente la intima arterial y convertirse
en células espumosas, ademas de producir una disminucion de las cHDL. Esta triada
dislipidémica aterogénica, caracterizada por hipertrigliceridemia, LDL pequefas densas y
cHDL disminuidas, asociada a un estado proinflamatorio y protrombético, aumenta el riesgo

cardiovascular de los pacientes afectados. 148149150

Entre los 20 principales factores de riesgo mundiales de afios de vida perdidos en 2040,
resultaron tres riesgos metabdlicos: la presion arterial alta, el IMC alto y la glucosa
plasmatica en ayunas alta. Sobre la base de estos y otros factores de riesgo establecidos
o factores emergentes, como el cHDL bajo, los triglicéridos y la pcr-as altos, por tanto, el

concepto de salud metabdlica esta atrayendo mucha atencion en la comunidad cientifica.

60

En la investigacion la obesidad abdominal y la glucemia alterada en ayunas fueron

predictores mas significativos que el IMC y la DM2, reafirmando como la mineria de datos
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es capaz de descubrir informacién potencialmente util e implicita en ellos y, por consiguiente,

una prediccién mas fiable del paciente en riesgo de ECV?'®

Debido a que, los depdésitos de grasa visceral son mas resistentes a la insulina que la grasa
subcutanea, los metabolitos de los acidos grasos dentro de las células contribuyen a la
resistencia a la insulina mediante mecanismos complejos que implican trastornos en la
transduccion de las sefiales de la insulina,#° incluso si el IMC se encuentra dentro del rango
normal, ya que este no es capaz de proporcionar informacién sobre la grasa visceral, sobre
todo cuando se ubica alrededor de 6rganos vitales, por tanto, se puede seguir empleando
el IMC, por ser un método rapido, de facil de aplicacion y bajo coste, pero por las
limitaciones ya mencionadas, se recomiendan usar también indices alternativos para
identificar la adiposidad de tipo central como predictor aceptado de riesgo cardiometabdlico:
el indice alometrico de forma corporal, el indice de cadera/altura, la determinacion de la

circunferencia abdominal, entre otros.140.151

La glucemia alterada en ayunas, aunque se ha englobado en la definicion de “prediabetes”,
término controversial, ha sido asociada a enfermedades actuales y futuras como: la
diabetes mellitus tipo 2, enfermedades cardiovasculares, enfermedad de higado graso no

alcohdlico, enfermedad renal crénica, cancer, neuropatias y demencias. %2

La resistencia a la insulina se produce por una interaccion de una predisposicién genética
con factores ambientales o habitos del estilo de vida que permiten que la resistencia a la
insulina o la predisposicion genética prosperen. La Rl esta relacionada intimamente con la
obesidad abdominal, el nivel de insulina aumenta mucho antes del diagnéstico de DM2, se
produce una hiperinsulinemia compensadora que en sus inicios mantiene la glucemia en el

rango normal o alterada en ayunas.148149,150.152
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Enrelacion a los triglicéridos y la proteina c reactiva de alta sensibilidad, en el estudio PESA,
donde fue determinada la presencia de aterosclerosis subclinica por técnicas de imagen,
se determind en personas con riesgo cardiovascular bajo o intermedio que la
hipertrigliceridemia estaba asociada a aterosclerosis subclinica e inflamacién vascular de

bajo grado, aun cuando tenian niveles de cLDL considerados normales. 4

Estudios prospectivos demuestran que pequefios aumentos de la concentracion de la
proteina c reactiva circulante son predictivos para episodios cardiovasculares, hay pocos
factores que modifiguen sus niveles de produccion. Se consideran normales valores
inferiores a 1 mg/dL y su determinacion con la técnica turbidimétrica puede considerarse

un biomarcador de inflamacién crénica o de bajo grado. 37138

La proteina c reactiva tiene un papel importante en la fisiopatologia de la enfermedad
aterosclerotica pues participa activamente en la formacion, progresion y ruptura de la placa

de ateroma y es un marcador bioguimico de inflamacién subclinica de gran relevancia.**®

Esta demostrado que la inflamacion es un proceso crucial en el desarrollo del ateroma vy,
por ende, de la ECV que se asocia con DM 2, resistencia a la insulina, obesidad central y
dislipidemia, se acepta, entonces, que el SM es un proceso inflamatorio asociado con
valores plasmaticos elevados de proteina c reactiva, interleucina 6 (IL-6) y factor de
necrosis tumoral alfa (TNF-a), que incrementan la produccion hepatica de proteina c
reactiva. Un estudio realizado en Argentina, evidencié niveles elevados de proteina ¢
reactiva con cifras de tensién arterial = 130/85 mm Hg, glucemia = 100 mg/dL vy la
concentracion de pcr-as se incrementd a medida que aumentaba el namero de

componentes del sindrome metabdlico.**®
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Otros estudios encontraron una correlacion positiva entre las concentraciones séricas
elevadas de pcr-as y los niveles de resistencia a la insulina, independiente si se presentaba

0 no obesidad abdominal. 13°

Es necesario resaltar que, la inflamacion puede activar tanto el sistema inmune innato como
el adaptativo, e iniciar una cascada de citocinas proinflamatorias, como IL-1, IL-6 y TNF-
0,49 mediante el transcriptor nuclear kappa beta, también la proteina c reactiva activa la
via alterna del complemento con la produccion de componentes trombogénicos, dafiando
los vasos sanguineos y las membranas celulares a nivel de diversos tejidos, sobre todo el
adipocito y la célula hepatica, que a largo plazo dafian los receptores de la insulina,

haciéndolos menos sensibles a esta. 14!

En la revision bibliografica no se hallaron estudios, con disefios apropiados, que nos

permitieran comparaciones, sobre los niveles de pcr-as en poblaciones cubanas.

Por ultimo, la resistencia a la insulina juega un papel fundamental en el desarrollo de
alteraciones del metabolismo lipidico, que conlleva a un aumento en la concentracion de
TG, tanto en estados de ayunas como postprandiales, lo que contribuye a una menor
formacion de cHDL y a la formacion de particulas de LDL pequefias densas. Todo este
conjunto de alteraciones termina en el desarrollo de dislipidemia aterogénica,
recientemente denominada en la bibliografia dislipemia metabdlica, tipica en estados de
resistencia a la insulina, obesidad, sindrome metabdlico, diabetes mellitus tipo 2,

aterosclerosis subclinica y, por consiguiente, enfermedades cardiovasculares. 142

De modo que, la resistencia a la insulina ha sido asociada con la hipertension arterial. Cerca
de 50 % de los pacientes hipertensos presentaron hiperinsulinemia e intolerancia a la

glucosa, mientras que al menos el 80 % de los diabéticos tipo 2 son hipertensos asociado
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a la resistencia a la insulina. Del mismo modo, la integridad del epitelio es considerada un
elemento fundamental en la salud vascular, siendo el 6xido nitrico un potente vasodilatador
enddgeno, su reduccidon es un signo de disfuncion endotelial, que contribuye a la

hipertension, también a la aterosclerosis y es causada por la disfuncién endotelial. 143

En resumen, la inflamacion crénica o de bajo grado, determinada con la pcr-as, considera
el autor podria ser el “puente” que relaciona la resistencia a la insulina persistente, la
disfuncién endotelial, la dislipemia aterogénica o metabdlica, el sindrome metabdlico, la
aterosclerosis subclinica, en la génesis de la iniciacion y progresion de la aterosclerosis, en
todos sus estadios, 14414° El autor opina que ademas de un biomarcador de riesgo, podria
considerarse un predictor de riesgo, un objetivo o blanco terapéutico, Gtil para monitorizar
o controlar la respuesta al tratamiento, aunque serian necesarias nuevas investigaciones
para confirmar si es el trigger o gatillo fundamental que desencadena y perpetua el proceso

aterosclerotico.

A juicio del autor los predictores afiadidos al modelo obtenido, relacionados con la
fisiopatologia de la aterosclerosis segun evidencias recientes y no considerados en los M-
Ts actuales, podrian mejorar la prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular, ya que
su deteccion e intervencion oportuna podrian contribuir al control del riesgo y a reducir la

morbilidad y mortalidad por enfermedades cardiovasculares.

Es preciso insistir en el rol de la proteina c reactiva, en la enfermedad cardiovascular
aterosclerotica, de preferencia la de alta sensibilidad, en la prediccion del riesgo
cardiovascular y, por consiguiente, que se incluya en los M-IAs recientes de prediccién del

riesgo cardiovascular y la evidencia confirma que mejora significativamente la prediccion
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del riesgo en comparacion con los M-Ts. (Recomendacién clase |, nivel de evidencia

A)105,142,l43,l44,l45

Prueba de ello, la puntuacién de riesgo de Reynold que incluy6 la proteina c reactiva,
mejoro significativamente la prediccion del riesgo cardiovascular global al compararlos con
modelos tradicionales,!%>!41 en otras investigaciones en pacientes con riesgo
cardiovascular alto se observé correlacion positiva con los niveles de pcr-as; otro estudio
concluyé que niveles de pcr-as = 1 mg/dL en pacientes obesos se correlacioné con la
obesidad, incluida la abdominal, aumento de grosor de la intima media carotideas y placas
de ateroma; otra investigacion en nifios y adolescentes apoyan la idea de que la asociacion
entre la obesidad y la pcr elevada se puede producir a cualquier edad, ya que no depende
de esta, sino de los mecanismos de la inflamacion cronica de bajo grado que son

desencadenados como consecuencia de padecer obesidad.*?

En Cuba, segun la revision de la literatura no se encontraron M-Ts aplicados que incluyan
como predictor la pcr-as, a pesar del valor significativo de la inflamacion en la enfermedad

cardiovascular aterosclerética, ni modelos disefiados con inteligencia artificial.

Al mismo tiempo, se han desarrollados M-1As, el algoritmo ML EN-PESA (Progression of
Early Subclinical Atherosclerosis), basado en una investigacion prospectiva que incluyo
hombres y mujeres asintomaticos con edades entre 40 a 54 afios, con 115 variables como
potenciales predictores de aterosclerosis subclinica. Dentro de los marcadores en sangre,
los mas significativos fueron: colesterol total, cHDL y cLDL, asi como, la hemoglobina Alc
y en menor rango la glucosa, los triglicéridos y la proteina c reactiva de alta sensibilidad. El

autor opina que la pcr-as no alcanz6 un rango superior en la prediccion porque la
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investigacion incluyé una poblacion joven, asintomatica, con caracteristicas étnicas

similares, un nivel socioeconémico y estilos de vida homogeneos.*5!

Cai Yue y colaboradores realizaron una revisién sistematica que incluyé 486 modelos
disefiados con inteligencia artificial que predecian el riesgo de enfermedad cardiovascular
en poblaciones generales y especiales, con el objetivo de evaluar el riesgo de sesgo de
prediccion con la herramienta PROBAST9:101 y desarrollar una puntuacién de validacion
independiente (IVS, por sus siglas en ingles), que comprendia cinco pasos con cinco
elementos de puntuacion de la siguiente manera: transparencia de los modelos,
rendimiento, viabilidad de la reproduccion, riesgo de reproduccion e implicacion clinica de
manera secuencial para la evaluacion de la replicabilidad de los M-lAs, que pudiera

contribuir a la validacién externa independiente.?

La puntuaciéon de validacion independiente disefiada refleja las limitaciones que pueden
presentar los M-IAs.® Estos investigadores dividieron los modelos como de desarrollo
(development) y validacion (independent validation), este ultimo cuando se ha realizado una
validacion externa independiente. Merece la pena resaltar que solo el 4,1 % de los M-I1As
evaluados incluian las proteinas como predictores, todos los modelos tenian un alto riesgo
de sesgo segun PROBAST vy la puntuacion de validacion independiente. Los autores

recomiendan 10 modelos predictivos disefiados con inteligencia artificial.®

De manera que, siete de esos M-IAs usados en la prediccion del riesgo de enfermedad
cardiovascular, en la investigacion de Jiang y colaboradores, evidenciaron una moderada
a excelente discriminacion, una cohorte con una media de seguimiento de + 5,17 afios, una
muestra de 1508 individuos de la etnia Kazakh, en China, sin historia de enfermedad

cardiovascular a la inclusién, de los cuales 203 (13,5 %) desarrollaron un evento
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cardiovascular, 22 variables fueron incluidas en el modelo de desarrollo, como:
caracteristicas sociodemograficas, historia médica, citocinas e indices aterogénicos, las
citocinas inflamatorias como la proteina c reactiva de alta sensibilidad y la IL-6, fueron

identificados como potentes predictores de enfermedad cardiovascular.%?

El autor resalta, la investigacion de Jiang y colaboradores®®? como muy relevante al ser una
de las recomendadas en la revision sistematica de los M-1As realizada por Cai Y3. Su disefio
con técnicas de inteligencia artificial y el principal resultado coinciden con esta

investigacion.*?

Paralelamente, se han desarrollados M-IAs que incluyen la pcr-as, en modelo basado en
arbol de decision, con datos de una cohorte donde se evidencié que la glucemia alterada,
la presion arterial sistélica, la hipertension arterial y el colesterol total fueron predictores del
nivel de pcr-as'®® y cada vez es mas frecuente su uso en modelos ML para la prediccién
del riesgo cardiovascular.?®1152153.154 F| M-IA implementado incluye predictores no
incluidos en los M-Ts, con un predictor clave como la pcr-as. Debe recordarse que
actualmente la enfermedad cardiovascular es considerada una enfermedad inflamatoria, y
por tanto, la inflamacion de bajo grado es un elemento clave y es preciso insistir que la
proteina c reactiva es un potente predictor para identificar a las personas en
riesgo.142143.144.145.155 Nijveles iniciales de pcr pueden predecir el riesgo en un periodo de
30 afios, junto al cLDL y la lipoproteina (a) y su inclusion en los modelos mejora la prediccion

del riesgo cardiovascular.>®
3.3 Implicaciones del modelo predictivo en la atencidén primaria de salud

A consideraciéon del autor el M-IA implementado supera las limitaciones y, por tanto, se

diferencia de los M-Ts utilizados en la prediccién del riesgo cardiovascular en poblaciones
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cubanas y aporta una precision mas fiable del riesgo cardiovascular que los M-Ts
disponibles. Primero se describirdn las implicaciones de su implementacion en la atencion
primaria en Cuba, ya que se modelo de atencién de salud esté orientado fundamentalmente
a la promocién y prevencion de salud 7 y posteriormente se hara referencia a los aportes

gue hace el M-IA propuesto a la prediccion del riesgo cardiovascular a nivel global.

El M-IA implementado basado en reglas de decision es comprensible, los modelos basados
en reglas de decision son los mas comprensibles dentro de los modelos comprensibles, por
ende, su facil uso en la practica médica, por otro lado, la diseminacion e implementacion
efectiva del M-IA, va precedida de una capacitacion donde se actualiza sobre el riesgo
cardiovascular, los nuevos predictores, las ventajas y las diferencias con los M-Ts
disponibles, asi como, las recomendaciones del autor para su aplicacion en la préactica

meédica. (Anexo 6, figura 15)

De modo que, las reglas de decision no se superponen, no son perfectas, pero realizan un
excelente trabajo, al ampliar su implementacion, en condiciones del mundo real en la
atencion primaria, las reglas pueden mejorarse, que no fue objetivo de esta investigacion,
las reglas pueden interpretarse en cada paciente segun el juicio clinico del médico. El autor
sugiere algunas recomendaciones para su empleo en la practica médica, hay que resaltar,
gue ademas de la prediccion, son una guia de mucha utilidad para la aplicacion de
tempranas y efectivas intervenciones preventivas o terapéuticas y los predictores permiten

monitorizar la repuesta al tratamiento para reducir el riesgo de ECV. (Anexo 6, figura 15)

Un aspecto clave es que el M-1A predice el riesgo en solo dos categorias, el paciente se
considera que esta en riesgo de una enfermedad cardiovascular o, al contrario, no se

considera en riesgo. Los M-Ts actuales estiman una probabilidad de riesgo y un elevado
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namero de pacientes lo clasifican como riesgo intermedio, con puntos de corte arbitrarios,
sin acceso a otros estudios, no disponibles para una poblacién tan amplia, en la atencién
primaria, que pudieran reclasificar el riesgo; de ahi que, no se realicen intervenciones
efectivas en este grupo, que unido a la categoria riesgo bajo aporta el mayor nimero de
episodios cardiovasculares.”*'! El M-IA al predecir el riesgo en solo dos categorias facilita
una evaluacion completa del riesgo, al mismo tiempo, ofrece acciones de promocién o

prevencién y control a toda la poblacion.

Igualmente, el M-1A permite la deteccién de la inflamacion de bajo grado, mediante la pcr-
as, una prueba simple y accesible para un laboratorio de mediana complejidad y el autor
sugiere su incorporacion dentro de las pruebas de laboratorio solicitadas para evaluar el

riesgo cardiovascular.1°8159

Una ventaja del M-IA implementado es que no solo clasifica los pacientes segun el riesgo,
sino que permite el diagnostico de la dislipemia aterogénica, el sindrome metabdlico,
sospechar una aterosclerosis subclinica, infradiagnosticadas, infratratadas y, por tanto,
infracontroladas en la atencion primaria, de igual forma, utilizando la potencia del poder
predictivo del riesgo, con la concentracion de triglicéridos y el cHDL, en el calculo del indice
aterogénico del plasma TG/cHDL, que ofrece un valor Unico, junto a las otras condiciones
clinicas que detecta el M-IA. Hay que destacar, es una guia para la accion en el control del

riesgo en la atencion primaria de salud.

En cuanto al valor diagnéstico de la glucemia alterada en ayunas, ante los criterios
glucogénicos actuales que retrasan el diagnostico de la DM2, pues a menudo los sintomas
no son intensos o0 estan ausentes, debido al ritmo lento con que avanza la

hiperglucemia,#®160 el modelo predictivo propuesto permite sospechar resistencia a la
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insulina y se puede prevenir o retrasar la DM2 y sus complicaciones que son progresivas y

acumulativas segun el tiempo de evolucion.4°

El autor considera el equipo béasico de salud en la comunidad, como el escenario ideal para
intervenir, no solo con tratamiento farmacolégico, sino también, cambiando estilos de vida
no saludables y tratando de modificar las condiciones de vida para controlar el riesgo. Por
otro lado, informar el nivel de riesgo podria permitir una motivaciéon y adherencia al
tratamiento por el paciente para modificarlo, previniendo o retrasando las ECV y también,
al médico para ejercer una medicina integratival®! individualizada, personalizada y de
precision y, por tanto, decidir cuando y como brindar tratamiento, avanzando hacia un

cuidado de salud integrativo, mejorando asi la calidad de la atencién médica.

Conviene especificar que el M-IA fue disefiado para predecir el riesgo en personas
asintomaticas, es decir en prevencion primaria, pero el autor considera, que se puede
utilizar en prevencion secundaria, pues la aplicacion del modelo después de un episodio
cardiovascular puede ayudar a identificar los pacientes con mayor riesgo de morbilidad y
mortalidad,'® asimismo, su utilizacién en edades avanzadas, restandole el gran peso de
la edad como factor de riesgo en este grupo de personas y donde el objetivo seria evitar
la ruptura de la placas ateroscleréticas inestables o de alto riesgo, abordando
conjuntamente las caracteristicas de las placas y la carga aterosclerética total de los

ancianos.162.163

Otro elemento ya mencionado es que el modelo aporta objetivos o blancos para estrategias
de intervencion farmacolégica orientadas a la regresion de las placas ateroscleroticas
mediante la reduccion de su contenido de macrofagos, lipidico y del estado inflamatorio. La

progresion de la placa precede a su ruptura, varios tratamientos farmacoldgicos inducen la
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regresion de la placa aterogénica, la evidencia confirma la relacion entre la reduccion del
cLDL y la reduccién de la placa; recientemente se puede determinar, ademas, su
composicion y volumen por técnicas de imagen invasivas o no.'%64 Resaltando el rol de
la inflamacion de bajo grado, el autor considera el uso de la pcr-as como blanco terapéutico,
que puede ser proporcional a la reduccion o el control de la placa aterogénica con la
reduccién de la inflamacién y permite monitorizar o controlar la respuesta al tratamiento,

mas alla del cLDL, evitando asi, el riesgo residual de origen lipidico.164165

En otro sentido, el M-IA implementado, aunque no fue comparado con otros M-Ts, solo con
las tablas de la OMS 2019 y, por ende, segun la evidencia que aporta la investigacion vy,
basado en los métodos tedricos aplicados, vale sefialar desde otra perspectiva, que es

diferente y supera las limitaciones de los M-Ts.

En su opinion el M-IA moderno, que se presenta a la comunidad cientifica, como se ha
mencionado, supera las limitaciones de las funciones de prediccion actuales, y a diferencia
de los M-Ts podria extrapolarse a la poblacién cubana y a poblaciones foraneas, sin
necesidad de recalibrar; asi pues la investigacion PESA3 aporta evidencia de que auln
recalibrados podrian ser inefectivos en la prediccion fiable del riesgo, pues en las
categorias bajo e intermedio se evidencidé una alta incidencia de aterosclerosis subclinica
con aumento de las concentraciones de pcr-as, triglicéridos, cHDL y cLDL normales o altas.
Al igual que, los factores de riesgo tradicionales pueden variar en diferentes poblaciones ya
gue cada una tiene sus particularidades, no solo genéticas, sino también de habitos
nutricionales o estilos de vida y el M-IA incorpora predictores novedosos relacionados con

la fisiopatologia de la aterosclerosis, que el autor opina no deben variar en pacientes con
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riesgo en diferentes poblaciones, esta idea requeriria una validacion externa independiente

del modelo predictivo.®

En la poblacién cubana, utilizando este M-IA puede irse mas alla que el propuesto por la
iniciativa HEARTS* para la prediccién del riesgo cardiovascular,'®® que son las tablas de
la OMS de 2019,* donde el M-IA permite identificar los pacientes con inflamacion sistémica
de bajo grado, un elemento clave en la aterosclerosis y que relaciona a varias condiciones
y entidades, y a consideracion, del autor con un disefio robusto con una prediccion mas

efectiva que las tablas de la OMS 2019, validado en una fraccién de la poblacién cubana.'*®

Dentro de las limitaciones del M-IA puede sefalarse en primer lugar que ningun modelo es
perfecto, ya que son abstracciones de la realidad, sin embargo son utiles, pues en
condiciones normales puede que los datos varien por disimiles razones, ademas, no se
pudo disponer de una base de datos de prueba por limitaciones logisticas, ni hacer
comparaciones porque no se encontraron M-lA disponibles en la poblacion cubana y esta
pendiente su validacion externa independiente. Es preciso sefialar que podrian utilizarse
otros algoritmos mas complejos con los mismos datos, pues la mineria de datos es una
ciencia experimental, existen una gran cantidad de técnicas de preprocesamiento, asi como
algoritmos de clasificacion, pero no hay un método Unico, universal y mejor para un
problema especifico, se necesita encontrar los métodos de aprendizaje que trabajen mejor

ante un determinado problema.>113

La tabla de la OMS es Util y se recomienda su uso en ausencia de otros modelos disponibles,
los modelos predictivos son Utiles: es mejor predecir que adivinar; la tabla de la OMS tiene

limitaciones, ya que usan como predictor el colesterol total que no debe valorarse como una
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cifra Unica, es importante, la proporcion existente entre este y el cHDL, el cLDL y su valor

respecto a los TG para una evaluacion completa del perfil lipidico del paciente.®’

Otra limitacién de las tablas de la OMS, al disponer de datos no analiticos, no se considera
el colesterol y la diabetes y se usa como predictor el IMC, este mantiene su valor predictivo,
pero deben determinarse también otras mediciones antropométricas para determinar la
grasa visceral como: la circunferencia abdominal, el indice alométrico de forma corporal, el
indice cintura/cadera y cadera/altura, por las limitaciones ya sefialadas y el rol de la

adiposidad visceral en la aterosclerosis!40:146:167,168

Evidencias recientes revelan que el IMC puede sobre o infraestimar la adiposidad y provee
informacion inadecuada sobre la salud a nivel individual. Hoy, se define la obesidad clinica
como una enfermedad cronica sistémica, causando dafio en 6rganos Yy tejidos, que causan
complicaciones cardiovasculares y renales, entre otras; y la obesidad preclinica como un
estado de exceso de adiposidad, pero sin dafios en 6rganos, pero que generalmente
incrementa el riesgo de obesidad clinica; otras ENT como DM2, ECV, ciertos tipos de
cancer y desordenes mentales; en sintesis, la preclinica contra la clinica, seria salud versus
enfermedad. Se recomienda también, que el IMC debe usarse en poblacion saludable, con
fines de pesquisaje, pero el exceso de adiposidad se debe confirmar con algun indice

antropomeétrico de los mencionados, para medir la grasa corporal.169170

Un problema méas amplio esta relacionado con el exceso de adiposidad, la resistencia a la
insulina y la metainflamacion de bajo grado; de ahi la importancia del novedoso concepto
de “salud metabdlica”, que el M-IA disefiado con los nuevos predictores afadidos; a
diferencia de los M-Ts, es capaz de identificar e incluir la promocion de salud a nivel

individual y poblacional, para mejorar la salud metabdlica, con beneficios mas alla de la
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salud cardiovascular, con un cambio de paradigma donde la prevencion primaria deberia
ser la prevencion de la aparicidn de la “disfuncidon metabdlica”, en lugar de la prevencién de
la aparicién de las enfermedades cardiovasculares y otras enfermedades incluidas la

depresion y el cancer, 168171,172,173

La prevencion de la enfermedad cardiovascular basada en sus factores de riesgo es un
proceso complejo y multifactorial. Sus intervenciones permiten el control de los factores de
riesgo modificables y en la prediccion del riesgo cardiovascular a medida que se analizan
nuevos resultados, se iran perfeccionando los modelos predictivos. La IA ha liderado la
revolucion digital en el campo de la prediccion de ECV, debido a la capacidad de
procesamiento de datos mas robusta, con menos restricciones de condicion, pues se
utilizan varios indices nuevos que consisten principalmente en algunos datos multimodo
gue los M-Ts no pueden reconocer ni utilizar en absoluto, sus modelos permiten la
reintroduccion de datos y su utilidad. Otra mejora interesante es que la seleccion de
predictores podria ejecutarse automaticamente por IA en lugar del calculo logaritmico
clasico con mejor rendimiento, proporcionando asi, una estrategia predictiva mas

prometedora que los modelos tradicionales.3153:154.168,

El autor considera que las limitaciones de los M-Ts disponibles, es la brecha (gap, eninglés)
por donde escapan pacientes sin una prediccion correcta de su riesgo cardiovascular, que
aportan considerablemente a la morbilidad y mortalidad cardiovascular. La hipétesis es el
objeto de la verificacion o confirmacion, en forma de enunciado afirmativo, se llega al
conocimiento por via sintética y expresa que el investigador dispone de una respuesta
anticipada al problema. En la investigacion no se refuta, y acorde con los resultados, se

acepta, ya que el M-IA implementado podria favorecer una prediccion precisa del riesgo de
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enfermedad cardiovascular, yendo mas lejos con IA en una prediccion efectiva del riesgo y
ayudar a cerrar la brecha actual en la prediccion y control del riesgo, lo que se traduciria en

su impacto clinico relevante.

El modelo propuesto a la comunidad cientifica seria uno de los primeros en superar las
limitaciones en las funciones de prediccion del riesgo cardiovascular usadas en la poblacion
cubana, y nos lleva a la comprension de la inteligencia artificial como una nueva forma de
generar conocimiento al permitir enfoques mas precisos en la investigacion y la prevencion

de las enfermedades cardiovasculares en individuos y poblaciones.3168.174.175,176,177
3.4 Conclusiones del capitulo 3

Por los resultados alcanzados en la evaluacion y la validacion, los modelos predictivos son
efectivos para respaldar su empleo en la prediccion del riesgo de enfermedad

cardiovascular en la atencion primaria de salud.

El modelo predictivo implementado fue mas eficaz que las tablas de la OMS, basandose en
su disefio, la comparacién de ambos y el salto cualitativo, que es un avance en el desarrollo

pues el modelo IA supera al modelo de la OMS.

El modelo disefiado es una herramienta util para la atencion primaria ya que puede

contribuir a una prediccion eficaz del riesgo cardiovascular.

El M-IA es diferente y supera las limitaciones de las funciones de riesgo actuales y podria
extrapolarse a otras regiones, ya que, los predictores afiadidos al modelo estan

relacionados directamente con todas las etapas del proceso aterosclerotico.

Se valora la importancia del novedoso concepto de “salud metabdlica”, yendo mas lejos de
los beneficios de la salud cardiovascular a la prevencion de las disfunciones metabdlicas a
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nivel individual y poblacional, para ofrecer una mejor calidad de vida. La inteligencia artificial
ha generado una revolucion en la medicina y la salud como una nueva forma de generar
conocimiento al permitir enfoques mas precisos en la investigacion y la prevencion de las

enfermedades cardiovasculares en individuos y poblaciones.
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CONCLUSIONES

v" El modelo predictivo disefiado resulté ser util, valido, comprensible, con un bajo
riesgo de sesgo y de aplicabilidad clinica, por tanto, se respalda su empleo en la

atencion primaria de salud en Cuba.

v' El modelo de analitica predictiva implementado incluy6é predictores de riesgo
novedosos, relacionados estrechamente con la fisiopatologia de la aterosclerosis, a
diferencia de los modelos tradicionales y, por consiguiente, supera las limitaciones

actuales en la prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular.

v' El modelo predictivo implementado realizé una prediccion mas efectiva del riesgo de
enfermedad cardiovascular al compararlo con las tablas predictivas de la

Organizacion Mundial de la Salud de 2019.
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RECOMENDACIONES

v' Implantar el modelo predictivo en la atencién primaria de salud, como
herramienta practica para la prediccion del riesgo cardiovascular, lo que
favoreceria la disminucién de la morbilidad y mortalidad por enfermedades

cardiovasculares.

v' Implantar estrategias de promocion de salud a nivel individual y poblacional
para mejorar la salud metabdlica, mas alla de la salud cardiovascular, en la

atencion primaria de salud.

v' Realizar la validacion externa del modelo predictivo en poblaciones foraneas.
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Grafico 1. Mortalidad y carga de las enfermedades cardiovasculares en la Regién de Las

Américas, 2000-2019.
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Tabla 1. Factores de riesgo emergentes de enfermedades cardiovasculares.

Biomarcadores lipidicos

e Lipoproteina (a)

e Apolipoproteina A1y B

e Lipoproteina asociada a fosfolipasa A2
Biomarcadores inflamatorios

e Proteina C reactiva

e Interleucinas 1,6y 18

e Factor de necrosis tumoral a
Biomarcadores de hemostasia y trombosis

e Fibrindgeno

e Factores de coagulacion Il, Vy VI

e Antigeno del factor von Willebrand

e Activador de plasmindgeno tisular

e Inhibidor del activador del plasminogeno 1

e Dimero D
Biomarcadores cardiacos

e Troponina de alta sensibilidad

e Péptido natriurético tipo B
Biomarcadores renales

e Creatinina

e Microalbuminuria

e Cistatina C

e Calcio

e Fosfato/factor de crecimiento fibroblastico
23

e Acido urico

Otros factores
e Factores psicosociales
e Técnicas de imagen




Policlinico José Avila Serrano
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Poblacion 35-74 aios

e N

Criterios de inclusion

No enfermedad cardiovascular

Criterios de exclusion

Enfermedad cardiovascular

| Seguimiento

Libre de Eventos Cardiovasculares

Eventos Cardiovasculares

Figura 1. Ensamble y seguimiento de la cohorte prospectiva PredRCG_aps.




Figura 2. Etapas del proceso KDD.




Figura 3. Interfaz grafica de Weka.



A riesgocardv1.arff: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
relation riesgocardvl-weka.filters.supervised.instance.SMOTE-CO-KS-

P650.0-S1@attribute edad
{No,Si}@attribute apphta

numeric@attribute sexo {No,Si}@attribute hfum
{si,No}@attribute appdm {No,Si}@attribute tas

numeric@attribute tad numeric@attribute imc numeric@attribute cirabd

numeric@attribute coltot
colhdl numeric@attribute

numeric@attribute triglic numeric@attribute
colldl numeric@attribute aciduric numeric

@attribute glicay numeric@attribute pcr-as numeric@attribute Evento

{No,Si}@data

63,No,No,Si,No,136,90,30.

59,No,No,Si,No, 160,95, 30.
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X
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Figura 4. Fraccion del archivo riesgocardvl.arff.



Selected attribute

Name: Evento Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight
1 Mo 1531 1531.0
2 Si 102 102.0
Class: Evento (Nom) 'J \ Visualize All J

Figura 5. Clases desbalanceadas.




Prediccion

+ . Total
True False
Positivos
+ Positive Negative
(+)
(TP) (FN)
Realidad
False True
Negativos
. Positive Negative
()
(FP) (TN)

Notas: True Positive (TP): verdaderos positivos; True Negative (TN): verdaderos negativos; False

negative: falsos negativos; False positive (FP): falsos positivos

Figura 6. Matriz de confusion.
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ANEXO 2

Cuestionario para la recoleccion de la informacion a la inclusion y durante el seguimiento.

Policlinico Docente
José Avila Serrano

Prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular en la atencién primaria de salud

Fecha D/M/A  Inclusion Seguimiento Registro No
Nombre Y Apellidos: edad sexo
Cl Direccion CMF No
APP APF

Medicacion: medicamentos y dosis dia

Habitos toxicos

Anamnesis:

Examen Fisico

Peso: talla: IMC circunferencia abdominal

tensioén arterial sistoélica: tension arterial diastélica:

Frecuencia cardiaca:



Otros datos de interés:

Examenes de laboratorio

colesterol total: colesterol HDL: colesterol LDL: triglicéridos:

glucemias ayunas: acido urico: proteina c reactiva as:

Otros examenes.

Evento cardiovascular cddigo CIE 10 Fecha:

Fuente:

Observaciones:

Salida seguimiento por otras causas:



ANEXO 3

Operacionalizacion de las variables del estudio de cohorte prospectivo

Variable dependiente (resultado)

Se considerd un evento cardiovascular mortal o no en el periodo de seguimiento, como:
angina de pecho, infarto del miocardio, enfermedad cerebrovascular isquémica o
hemorragica, crisis de isquemia cerebral transitoria y enfermedad arterial periférica, se
empleé la Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE- 10), definiéndose las
causas de muertes como enfermedades cardiacas (CIE-10: 120, 121-122, 124),
enfermedades cerebrovasculares (CIE-10: 160-162,163,164) y otras enfermedades
cardiovasculares(CIE-10: 173).

Cualitativa nominal dicotomica: evento cardiovascular (si/no)

Variables independientes

edad: en afios cumplidos.

Cuantitativa continta expresada en afos.

sexo: en masculino o femenino segun fenotipo

Cualitativa nominal dicotomica.

hfumar: se refiere al consumo de tabaco.

Cualitativa nominal dicotomica (si/no).

apphta: referida a los antecedentes de hipertensién arterial.

Cualitativa nominal dicotomica (si/no).

appdm: Diabetes mellitus previamente diagnosticada o nivel de glucosa en ayunas > 7
mmol /L o >11.1 mmol /L a las 2 horas.

Cualitativa nominal dicotomica (si/no).



IMC: indice de Masa Corporal, fue calculado dividiendo el peso en kg sobre la talla en
metros al cuadrado.

Cuantitativa contintia expresado en Kg/m?.

circabd: Se realiz6 la medicion de la circunferencia abdominal en la intercepcion de la
linea axilar media y el borde superior de la cresta iliaca, con una cinta métrica
perpendicular al eje longitudinal del cuerpo con la persona de pie.

Cuantitativa continla expresada en cm.

tas (tension arterial sistélica): Para la determinacion de la presion arterial se
siguieron las recomendaciones de la guia cubana de prevencion, diagndéstico y
tratamiento de la hipertension arterial. Se determino la presion arterial en el brazo
derecho con el paciente sentado, usando un esfigmomanometro aneroide en 2
ocasiones, el promedio de ambas mediciones se considero la tension arterial.
Cuantitativa continda expresada en mmHg.

tad (Tension arterial diastolica): Se siguié el mismo procedimiento usado para la
tension arterial sistolica.

Cuantitativa continGa expresada en mmHg.

coltot (Colesterol total): Se determiné el nivel de colesterol en sangre usando
reactivo Colestest de produccion nacional (Laboratorios Finlay, Ciudad de La Habana).
Cuantitativa contindia expresada en mmol/L.

cHDL (colesterol unido a lipoproteinas de alta densidad): Se determin6 por método
homogéneo de C-HDL Inmuno FS, de produccién nacional (Laboratorios Finlay,
Ciudad de La Habana).

Cuantitativa contindia expresada en mmol/L.



cLDL (colesterol unido a proteina de baja densidad): Se determind con el reactivo
de Friedewald o se calculd, si procedia, segun la férmula de Friedewald, basado en los
niveles de colesterol total, colesterol HDL vy triglicéridos:

LDL-C = Colesterol total - [TAG/2,1]- HDL-C
Cuantitativa continta expresada en mmol/L.
triglic: (triglicéridos) se determiné usando reactivo Triglitest de produccién nacional
(Laboratorios Finlay, Ciudad de La Habana).
Cuantitativa continta expresada en mmol/L.
aciduric (4cido urico): Se determin6é mediante el reactivo uric acid mono Sl, de
produccion nacional (Laboratorios Finlay, Ciudad de La Habana).
Cuantitativa contina expresada en mg/dL.
glicay (glucemia en ayunas): Se determind con reactivo Glucotest, por método
glucosa oxidasa (GOD), utilizando reactivo de produccién nacional (Laboratorios
Finlay, Ciudad de La Habana).
Cuantitativa contindia expresado en mmol/L.
pcr-as o pcr-hs (Proteina C reactiva de alta sensibilidad): Fue determinada en 2
ocasiones con un intervalo de 15 dias entre las mediciones, utilizando el valor promedio
de ambas, se uso el reactivo anti-CRP, este reactivo contiene anticuerpos especificos
gue se unen a la proteina c reactiva, midiéndose turbidimétricamente, y se detectaron
concentraciones de hasta 0,01 mg/dL.

Cuantitativa contintia expresado en mg/dL.



Tabla 2. Descripcion de los atributos predictores en Weka.

Nombre del

No . Descripcion Formato o fuente
atributo
1 edad Identifica la edad del paciente Numérico
2 sexo Identifica sexo de paciente feme”'?“”
masculino
Identifi n n .
3 apphta de _tl ica a _tc,acede Fe de Si No
hipertensién arterial
Identifica antecedente de ,
4 appdm diabetes mellitus Si_No
5 hfumar Identifica el consumo de tabaco Si_No
Identifica cifras de tension L.
6 tas . . Numérico
arterial sistolica
Identifica cifras de tension L.
7 tad . o Numérico
arterial diastélica
. Identifica el indice de Masa NOrMopeso,
8 imc sobrepeso,
Corporal
obeso
Identifica la medida de
9 circabd circunferencia abdomlna}l (Si>92 Si No
cm hombres,>88 cm muijer, resto -
No)
10 coltot Identifica nivel de colesterol total Numérico
11 cHDL Identifica nivel de colesterol HDL Numérico
12 cLDL Identifica nivel de colesterol LDL Numérico
13 triglic Identifica nivel de triglicéridos Numérico
14 glicay Identifica nivel de glucemia en NUMErico
ayunas
15 aciduric Identifica nivel de acido Urico Numérico
16 per-as Identifica nivel de proteina c NUMErico

reactiva de alta sensibilidad




Anexo 4. Métricas para clases desbalanceadas.

Dos medidas importantes son la tasa de verdaderos positivos (TPrate) y la de falsos

positivos (FPrate), calculadas como:

Tasa de verdaderos positivos (TPrate): es el porcentaje de instancias positivas

correctamente clasificadas. (Ecuacion 1)

TP
Tasa de verdaderos positivos =
TP+FN

(1)

Tasa de falsos positivos (FPrate): es el porcentaje de instancias negativas

incorrectamente clasificadas como positivas. (Ecuacion 2)

FP
Tasa de falsos positivos =

FP+TN

(2)

Otras métricas utilizadas en clases desbalanceadas son:



F-measure (medida F): se utiliza para integrar la Precisién y Recall dentro de una
métrica, lo que representa una media armonica ponderada entre estos dos parametros.
(Ecuacion 3)
1 l i.'-"J-HIJ'I Il. Precisior
F — Measure = : J_, 32. Recall+ Precision)

Donde B es un coeficiente para ajustar la importancia relativa de la Precision contra el

Recall (usualmente 3 =1)

Siendo la precision el porcentaje de predicciones positivas que son correctas, y el
recall (cubrimiento), el porcentaje de verdaderos positivos que son correctamente
detectados, o razon de verdaderos positivos, el cubrimiento es conocido también como

exactitud de la clase positiva o sensibilidad (sensitivity).

Las curvas PRC (Precision-Recall Curve) pueden ofrecer mayor informacion sobre la
valoracion del desempefio en el caso de conjuntos de datos desbalanceados; por esto
muchos trabajos actuales usan este tipo de curvas para evaluaciones de desempefio y
comparaciones, estas curvas se definen graficando la tasa de Precision contra la tasa

de Recall.

Las curvas PR tienen una estrecha relacion con las curvas ROC, una curva domina

en el espacio ROC si, solo si, domina en el espacio PR.

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristics): se forma graficando TPrate
contra FPrate, por lo que un punto en este espacio corresponde al desempefio de un

algoritmo de clasificacién en una distribucion dada, esta curva es muy Uutil, pues ofrece



una representacion visual del compromiso (trade-off) entre los beneficios (reflejados

por los TP) y los costos (reflejados por los FP) de la clasificacion.

Ha sido adoptada por la comunidad de investigadores en mineria de datos y es un
indicador de la calidad del modelo, se pueden interpretar las curvas ROC utilizando los
intervalos de valores del area bajo la curva, (Area Under Curve, AUC) de la siguiente

guia:
[0.5-0.6): Test malo
[0.6 — 0.75): Test regular
[0.75 —0.9): Test bueno
[0.9 — 0.97): Test muy bueno
[0.97 — 1]: Test excelente

Coeficiente de Correlacion de Matthews, (MCC, en inglés): mide la efectividad global
de un clasificador, es recomendado para clases desbalanceadas, se usa como una
medida de la calidad de las clasificaciones de dos clases, devuelve un valor entre -1
(ninguna relacion entre prediccion y observacion) y 1 (prediccion perfecta). (Ecuacion
4)

TPTN — FP.FN

MCC = — - - — -
V(TP + FP)TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

(4)



Anexo 5. Consentimiento informado.
Policlinico Docente

“José Avila Serrano”

La investigacion sobre la prediccion del riesgo de enfermedades cardiovasculares
basado en técnicas de inteligencia artificial en la atencion primaria de salud reviste gran
importancia, por la elevada morbilidad y mortalidad de estas enfermedades en la
poblacion. El propdsito de esta investigacion es el disefio de un modelo predictivo para
predecir eficazmente al paciente asintomatico con riesgo de desarrollar una enfermedad
cardiovascular y por consiguiente mejorar la prediccion, prevencion y tratamiento de
estas enfermedades en la atencion primaria de salud, como parte de una investigacion
doctoral.

El presente documento de consentimiento informado, entregado por el investigador del
trabajo titulado “Modelo predictivo de enfermedad cardiovascular basado en inteligencia
artificial para la atencion primaria de salud”, previa consulta oral, es parte del protocolo
de investigacion que ha sido aprobado por el Comité de Etica correspondiente.

Yo Cl:

Ejerciendo mi libre poder de eleccion y mi voluntad expresa, por este medio, doy mi
consentimiento para participar en el estudio. También se me ha explicado que la
informacién que yo brinde es de caracter confidencial, no seran divulgados ni
publicados, ni mi identidad, ni los detalles personales. Estoy consciente de mi derecho

a no responder cualquier pregunta que considere indiscreta. Se me ha explicado que la



investigacion se efectuard en el contexto de la atencion primaria de salud y no seré
privado del protocolo de atencion establecidos, sin que afecte las relaciones con el
equipo médico aun si me niego a participar en el estudio.

Para que asi conste firmo el presente consentimiento a los dias del mes

del 20 .

Firma.

Investigador.




Anexo 6. Resultados y discusién.

Prevalencial%)
[ [ ha Pa L L
= m = [Ny = (1]

LA

[=]

hfumar apphta  appdm tzs2  coltot2 6,2 IMC230  circ zbd  glicay 5,6 trighic2 2,2 per-as 2 3
140mmHg mmolfl  Kg/m2  =102/38 69mmolfl mmolfl  mg/dl
cm {H-M)
Factores de riesgo cardiovascular

Emasculing Efemenine B cohorte

Motas: hfumar: habito de fumar, apphia: antecedentes personales de hipertension arterial, appdm: antecedentes
personales de diabetes mellitus, tas: tension arterial sistdlica, coltot: colesterol total, IMC: Indice de Masa Corporal,
circabd = 102/68 cm hombre y mujer respectivamente, glicay: glicemia en persona no diabéticas, triglic:
triglicéridos, per-as: proteina c reactiva de alta sensibilidad.

Grafico 3 Prevalencia de factores de riesgo cardiovascular seleccionados seguin sexos
y en la cohorte.



Selected attribute

Name: Evento

Type: Nominal

| Class: Evento (Nom)

Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
No. Label Count Weight

1 No 1531 1531.0

2 Si 765 765.0

ﬂ | Visualize Al

1531

Log #2\ x0

Figura 8. Datos balanceados con el algoritmo SMOTE.

Tabla 3. Codificacion de los atributos predictores en Weka.




No | Atributos Descripcion Codificacion Weka
1 |edad Identifica los afios cumplidos Numérico
2 | sexo Identifica el sexo del paciente femenino/masculino
3 | hfum Identifica el consumo de tabaco Si_No
4 | apphta | Antecedentes de hipertension Si_No
5 |appdm | Antecedentes de diabetes mellitus Si_No
Cifras de tension arterial sistélica
<140 mm Hg Optima
6 |tas
140-159 mm Hg Estadio |
=160 mm Hg Estadio Il
Cifras de tension arterial diastolica
<90 mm Hg Optima
7 | tad
90-99 mm Hg Estadio |
2100 mm Hg Estadio Il
indice de masa corporal
18,5-24,9 Kg/m? Normopeso
8 |imc
25- 29,9 Kg/m? Sobrepeso
230 Kg/m? Obeso
Circunferencia abdominal
9 | circabd
Masculino = 102 cm /Femenino =288 cm | Si_No
Cifras de colesterol total
< 6 mmol/L Deseable
10 | coltot
6-7,2 mmol/L Riesgo moderado

> 7,2 mmol/L

Alto riesgo




Cifras de colesterol lipoproteina de alta
densidad

11 | cHDL
Fem < 1,3 mmol/L / Masc.< 1 mmol/L Si_No
Cifras de colesterol lipoproteinas de baja
densidad
12 | cLDL < 3,37 mmol/L Deseable
3,38- 4,15 mmol/L Riesgo moderado
= 4,16 mmol/L Riesgo alto
Cifras de triglicéridos
< 1,7 mmol/L Deseable
13 | triglic
1,7-2,2 mmol/L Riesgo moderado
= 2,3 mmol/L Riesgo alto
Cifras de glucemia en ayunas
< 5,6 mmol/L Deseable
14 | glicay
5,6-6,9 mmol/L Riesgo moderado
=7 mmol/L Riesgo alto
Cifras de acido urico
15 | aciduric
Masc. > 428 mmol/L / Fem. > 357mmol/L | Si_No
Cifras de proteina c reactiva de alta
sensibilidad
16 | per-as < 1mg/dL Deseable
1-3 mg/dL Riesgo moderado

> 3 mg/dL

Riesgo alto




Tablas 4. Resultados de los métodos de seleccion de atributos.

Métodos de seleccion
WrapperSubset CorrelationAttributeEval/
. CfsSubsetEval Ranker
Atributos /BestFirst Evall Merito Rango
J48/BestFirst : :
promedio promedio

edad 10% 50% 0,228+-0,008 7+- 0,45
sexo 0% 50% 0,058+-0,006 | 15,4+-0,49
hfum 100% 90% 0,257+-0,009 6,1+-0,3
apphta 100% 40% 0,329+-0,005 1,8+-0,4
appdm 100% 20% 0,295+-0,012 | 4,5+-0,81
tas 100% 10% 0,305+-0,007 | 3,7+-0,78
tad 0% 0% 0,178+-0,006 | 12,9+-0,03
IMC 0% 30% 0,055+-0,004 | 15,6+-0,49
circabd 100% 90% 0,339+-0,009 1,2+-0,4
coltot 40% 40% 0,195+-0,004 | 10,1+-0,54
triglic 100% 30% 0,218+-0,005 7,9+-0,3
cHDL 100% 50% 0,202+-0,006 9,1+-0,3
cLDL 60% 20% 0,188+-0,007 | 11,1+-0,7
aciduric 0% 30% 0,122+-0,01 14
glicay 100% 70% 0,305+-0,008 3,8+-0,6
pcr-as 100% 60% 0,186+-0,003 | 11.8+-0,6




Tabla 5. Reglas obtenidas con el algoritmo JRip.

No Reglas

rl | Si...(cLDL>= 4,16 mmol/L) and (apphta = Si) and (triglic >=2,3 mmol/L) and
(pcr-as > 3 mg/dL) => Evento= Si (491.0/4.0)

r2 | Si... (apphta = Si) and (cLDL>= 4,16 mmol/L ) and (edad >=58) and (cHDL
<1,3/1 mmol/L) and (pcr-as = 1-3 mg/dL) => Evento= Si (96.0/5.0)

r3 | Si... (pcr-as > 3 mg/dL) and (apphta = Si) and (tas = 140-159 mmHg) and
(triglic =2 2,3 mmol/L) and (edad <= 59) => Evento= Si (41.0/0.0)

r4 | Si.... (pcr-as > 3 mg/dL) and (glicay = 5,6-7.2 mmol/L) and (cLDL >= 4,16
mmol/L) and (edad >= 53) => Evento= Si (33.0/4.0)

r5 | Si.... (pcr-as > 3 mg/dL) and (edad >= 71) and (coltot >=7,2 mmol/L) =>
Evento= Si (47.0/2.0)

ré | Si... (pcr-as >3 mg/dL) and (cHDL) <1,3 /1 mmol/L) and (sexo = masculino)
and (apphta = Si) and (imc = Sobrepeso) => Evento= Si (25.0/4.0)

r7 | Si... (edad >= 68) and (triglic = 2,3 mmol/L) and (tad = 90-99 mmHg) and
(cHDL<1,3 /1 mmol/L) and (imc = Sobrepeso) => Evento= Si (13.0/0.0)

r8 | Si...(pcr-as >3 mg/dL) and (edad >= 56) and (triglic = 1,7-2,2 mmol/L) =>

Evento= Si (9.0/2.0)




Clazzifier Model
J48 pruned tree

colhdl = 5i
coldl = Alto riesgo
pcrha = Deaegkble: No (16.0/1.0)
pcrhs = Riesgo Mod
tas = Optimo: No (2.0/1.0)

I

| tas = Estadic 2: 51 (13.0/2.0)
| tzs = Eatadic 1

I |  hfum = Mo

I | | cirgkd = Ho: Ho ({4.0)
| | | cirabd = 5i: 5i (15.0)
I

|  hfum = 5i: 51 (&5.0/1.0)
pcrhs = Alto rieago: 51 (579.0/17.0)
coldl = Degeable

|  hfum = No

I | cirakd = No: No (73.0)

I | cirabd = 5i

I I | pecrhs = Deseable: No (3.0)

| | | pcrhs = Rieago Mod: No (5.0)

I I | pcrhs = Alto riesgo: 51 (14.0/2.0)
|  hfum = 5i

I | pcrha = Deseable: No (2.0)

| | pcrhs = Riesgo Mod: Mo (9.0/1.0)

I I

pcrha = BAlto rieago: 51 (37.0/5.0)
L S|

Figura 9. Arbol de decision (fraccion) generado por el meta-algoritmo de clasificacion
Attribute Selected Classifier junto con el algoritmo J 48.



Tabla 6. Reglas obtenidas con el algoritmo J48.

No Reglas

rl | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3 /1 mmol/L) and (cLDL >= 4,16 mmol/L)
and (pcr-as > 3 mg/dL) => Evento= Si (579,0/17,0)

r2 | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3 /1 mmol/L) and (cLDL>= 4,16 mmol/L)
and (pcr-as 1-3 mg/dL) and (tas >= 160 mmHg) => Evento= Si (13,0/2,0)

r3 | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3 /1 mmol/L) and (cLDL>= 4,16 mmol/L)
and (pcr-as 1-3 mg/dL) and (tas = 140-159 mmHg) and (hfum= Si) =>
Evento= Si (65,0/1,0)

r4 | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3/1 mmol/L) and (cLDL>= 4,16 mmol/L)
and (pcr-as 1-3 mg/dL) and (tas = 140-159 mmHg) and (hfum= Si) and
(circabd > 102/88 cm) => Evento= Si (15,0/0,0)

r5 | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3/1 mmol/L) and (cLDL= 3,38- 4,15
mmol/L) and (tas = 140-159 mmHg) and (hfum= Si) and (glicay=5,6-7,2
mmol/L) => Evento= Si (16,0/0,0)

ré | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3 /1 mmol/L) and (cLDL= 3,38- 4,15
mmol/L) and (tas = 140-159 mmHg) and (hfum= Si) and (triglic >= 2,3
mmol/L)) => Evento= Si (9,0/1,0)

r7 | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3/1 mmo Si I/l) and (cLDL <3,37 mmol/L)
and (hfum= Si) and (pcr-as > 3 mg/dL) => Evento= (37,0/5,0)

r8 | Si... (apphta = Si) and (cHDL) <1,3/1 mmol/L) and (cLDL <3,37 mmol/L) and

(hfum=No) and (circabd > 102/88 cm) and (pcr-as > 3 mg/dL) => Evento= Si
(14,0/2,0)




triglic=Alto riesgo

triglic=Deseahle:

tolhdi=No

coldi=Alto riesgo!

o

8

Figura 10. Arquitectura de la red neuronal.




Sigmoid Node 0 Sigmoid Node 1
Inputs Weights Inputs Weights
Threshold -2.7415275253635616 Threshold 2.7450135137258243
Node 2 1.51580751570594384 Node 2 -1.9134705648590451
Node 3 2.103401679789782 Node 3 -2.108225%8061418396
Node 4 5.5963472446532245 Node 4 -5.5592748457247083
Node 3 3.554953886747977 Node 5 -3.5518035511871667
Node 6 -3.5278154074254436 Node 6 3.5182358695060657
Node 7 2.562009225736332 Node 7 -2.577644137064577
Node 8 -4.1873851451104488 Node 8 4.185751847716558
Node 9 -4.550308663546563 Node 9 4.585885003757372
Node 10 3.1330445556335573¢6 Node 10 -3.1335005160017484
Node 11 3.675603160437151 Node 11 -3.671028730446808
Node 12 -1.5038728520519398 Node 12 1.5618882102312206
Node 13 2.7426712548701695 Node 13 -2.7442441897120315
Node 14 5.577445850218778 Node 14 -5.580155117255669
Node 15 3.39236645089423743 Node 13 -3.402095074355115
Node 16 3.987150571631425 Node 16 -3.589717165505043
Node 17 -1.85%64426121805351 Node 17 1.844161218020613
Node 18 5.862314265374427 Node 18 -5.8336359730406255

Figura 11. Nodos 0 y 1 de la red neuronal Multilayer Perceptron.



Tabla 7. Evaluacién del desempefio de los algoritmos clasificadores en los datos de

entrenamiento.

Algoritmo clasificador TPRate <FPRate Curvak F  Curva MCC
ROC Measure PRC

JRip 099 | 0014 0977 0966 | 0964 0949

AttributeSelected Classifier/ J48 0942 | 0020 091 0994 | 0949 0927

AttributeSelectedClassifierMultilayer = 0,987 0,010 | 0,993 0993 0,995 | 0,990
Perceptron

Notas: TPRate: Tasa de verdaderos positivos; FPRate: Tasa de falsos positivos; Curva ROC: Area bajo
la curva Receiver Operating Characteristics; F Measure: Medida F (FScore); Curva PRC: Curva
Precisién_Recall; MCC: Coeficiente de Correlacién de Matthews.



Tabla 8. Validacion cruzada de los algoritmos clasificadores.

Algoritmo clasificador TPRate = FPRate Curva F Curva | MCC
ROC Measure = PRC

JRip 0948 | 0036 0965 0939 | 0942 0907

AttributeSelected Classifier/ J48 093 | 0025 | 0,97 0941 | 0,909 0913

AttributeSelectedClassifier/Multilayer | 0,953 | 0,026 | 0989 0952 0997 0,928
Perceptron

Notas: TPRate: Tasa de verdaderos positivos; FPRate: Tasa de falsos positivos; Curva ROC: Area bajo
la curva Receiver Operating Characteristics; F Measure: Medida F (FScore); Curva PRC: Curva
Precisién_Recall; MCC: Coeficiente de Correlacién de Matthews.



PROBAST

Wolff et al, 2019 Annals Intern Med

PROBAST

A Tool to assess the Risk of Bias and Applicability of Prediction Model Studies

Domain / Key questions \ Vega-Abascal, 2023

0. Study information
0.1 Author Vega Abascal J
0.2 Publication year 2023
0.3 Publication identifier (Title, Predictive model of cardiovascular disease based
PMID, DOI) in artificial intelligence in primary health care
0.4 Publication Journal Revista Cubana de Medicina General Integral
0.5 Model name ModPredIA EnfCardiovasc_aps 1.0

DOMAIN 1: Participants

A. Risk of Bias
Dev Val

1.1 Were appropriate data sources used, e.g. cohort, RCT or nested

case-control study data? Yes
1.2 Were all inclusions and exclusions of participants appropriate? Yes
Risk of bias introduced by selection of participants Low RoB
B. Applicability Low concern
DOMAIN 2: Predictors
A. Risk of Bias
2.1 Were predictors defined and assessed in a similar way for all Yes

participants?
2.2 Were predictor assessments made without knowledge of outcome | Yes
data?
2.3 Are all predictors available at the time the model is intended to be | Yes
used?
Risk of bias introduced by predictors or their assessment Low RoB

B. Applicability Low concern

DOMAIN 3: Outcome




A. Risk of Bias

3.1 Was the outcome determined appropriately? Yes
3.2 Was a pre-specified or standard outcome definition used? Yes
3.3 Were predictors excluded from the outcome definition? Yes
3.4 Was the outcome defined and determined in a similar way for

all participants? Yes
3.5 Was the outcome determined without knowledge of predictor
information? Yes
3.6 Was the time interval between predictor assessment and outcome | Yes
determination appropriate?

Risk of bias introduced by the outcome or its determination Low RoB
B. Applicability Low concern

DOMAIN 4: Analysis

Risk of Bias

4.1 Were there a reasonable number of participants with the Yes
outcome?

4.2 Were continuous and categorical predictors handled appropriately? | Yes
4.3 Were all enrolled participants included in the analysis? Yes
4.4 Were participants with missing data handled appropriately? Yes
4.5 Was selection of predictors based on univariable analysis avoided? | NA
4.6 Were complexities in the data (e.g. censoring, competing risks, Yes
sampling of controls) accounted for appropriately?

4.7 Were relevant model performance measures evaluated Yes
appropriately?

4.8 Were model overfitting and optimism in model performance Yes
accounted for?

4.9 Do predictors and their assigned weights in the final model NA
correspond to the results from multivariable analysis?

4.1 Were there a reasonable number of participants with the Yes
outcome?

Risk of bias introduced by the analysis Low RoB

-
Overall assessment
Reaching an overall judgement about risk of bias of the prediction model evaluation

Low risk of bias If all domains were rated low risk of bias.

If a prediction model was developed without any external
validation, and it was rated as low risk of bias for all domains,
consider downgrading to high risk of bias. Such a model can
only be considered as low risk of bias, if the development was
based on a very large data set and included some form of
internal validation.




Reaching an overall judgement about applicability of the prediction model evaluation

Low concerns regarding | If low concerns regarding applicability for all domains, the

applicability prediction model evaluation is judged to have low concerns
regarding applicability

Overall judgement about risk of bias and applicability of the prediction model

evaluation
Overall judgement of risk of bias Low RoB

Overall judgement of applicability Low concern

Nota NA: not applicable.

Figura 12. PROBAST: Herramienta para evaluar el riesgo de sesgo y la aplicabilidad

de los modelos predictivos.
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! D=items relevant only to the development of a prediction model; E=items relating solely to the
evaluation of a prediction model; D;E=items applicable to both the development and evaluation
of a prediction model

2 Separately for all model building approaches.

3TRIPOD-Cluster is a checklist of reporting recommendations for studies developing or validating
models that explicitly account for clustering or explore heterogeneity in model performance (eg,
at different hospitals or centres). Debray et al, BMJ 2023; 380: e071018 [DOI: 10.1136/bmj-2022-
071018]

From: Collins GS, Moons KGM, Dhiman P, et al. BMJ 2024;385: e078378. d0i:10.1136/bmj-
2023-078378

Figura 13. Lista Verificacion (Checklist) de TRIPOD-AL.



ModPred IA EnfCardiovasc_ aps 1.0®1

Predictores (factores de riesgo)

1 [|2Pp hta/dm Coru?r'l;‘}l'_m gcr:]'g/sz triglic >=2,3 mmol/L Si
app || o0 s || cota
r2 hta/dm rr;moI/’L >4,16 pcr-as >3 mg/dL Si
mmol/L
app colhdl pcr-as
r3 hta/dm <#i$ﬁ/83 ii“ldé 1-3 edad >= 58 afios Si
mmol/L el
colhdl
app pcr-as tas 140-
4 ||ntasam || <H29103 1] coldt 1713 159 || Fumar. si|| si
mm’OI/L mg/dL mmHg
5 ht?gm pcr-as > 3 t>rI292|I§ tasl51510- edad <= 59 afios Si
mg/dL '
mmol/L |} mmHg
a colhdl
6 hta%)m <1,29/1,03 || pcr-as Fumar. Si S
mmol/L >3
m/dL
pcr-as > ||coltot >=7,2
r?7 3 mg/dL mmol/L) edad >= 71 afios Si
pcr-as > colldl
3 mg/dL >4,16 glicay = 5,6- _ ~ .
8 mmol/L 7.0 mmol/L edad >=53 afios S
app colhdl
r9 hta/dm <r1n$n9(/)}/l?3 pcr:]'g/ili £ circabd > 102/88 cm Si




app colhdl
<1,29/1,03 pcr-as >3 . _ .
rio hta/dm mmol/L mg/dL imc = Sobrepeso Si
app <1Cg|9?f|03 colldl pcr-as 1
ril hta/dm ' ' >4,16 -3 tas >= 160 mmHQ) Si
IR mmol/L mg/dL
app <1C§S|9?f|03 colldl tas = circabd
ri2 hta/dm ’ ' >4,16 140-159) | > 102/88 Si
IR mmol/L mmHg cm
colhdl
app coldl tas =
r13 || htasdm || <h29LO3 |} 338 415 140-150| | FUTA || si
mmol/L plnlelVis | mmHg
colhdl -
triglic .
<1,29/1,03 = imc = _ - .
ri4 mmol/L m>r:1%I:/)’L Sobrepeso edad >= 68 afos Si
colldl
app <1C(2)|9|7{“03 3,38- triglic
ri5 hta/dm ! j 4,15 >=23 tas = 140-159 mmHg Si
mmol/L
mmol/L | § mmol/L
pcr-as > ||| triglic =1,7- _ ~ .
rl6 3 mg/dL 25 il edad >= 56 afos Si

Figura 14. ModPred IA EnfCardiovasc_ aps 1.0

Recomendaciones.

ModPred IA EnfCardiovasc_ aps 1.0® es la primera version del M-IA basado en reglas
de decisibn, que es lo mas comprensible dentro de los modelos predictivos
comprensibles, con un cédigo de colores para resaltar los predictores mas significativos,

facil de usar en la consulta del médico, no requiere gran aseguramiento logistico, mas



all4 de las investigaciones de los pacientes, las reglas de decision generadas por los

algoritmos JRip y J48 no se superponen, si el pacientes no cumple la condicion de

una regla se pasa a la siguiente, si no cumple ninguna regla no se considera paciente

en riesgo, solo hubo una intervencion minima del autor, que considera que su

implantacion en la practica médica permitira perfeccionarlo y medir su impacto clinico

en la prevencién y control de las enfermedades cardiovasculares, por lo que considera

las siguientes recomendaciones para su uso:

1.

En pacientes con solo 2 o mas factores de riesgo en una regla y no se cumplen
condiciones en otras reglas, debe valorarse segun juicio clinico o interconsulta

medicina interna o cardiologia.

Si el paciente presenta factores de riesgo en una regla y no comprende la edad,
se considera en riesgo, se da valor relativo a la edad, recordar que las

enfermedades cardiovasculares se presentan cada dia en pacientes mas jévenes.

En ausencia de antecedentes de hipertension arterial, debe valorarse la cifras de
presion arterial sistélica, pues a medida que la presion aumenta a partir de 115
mmHg, también lo hace el riesgo relativo de desarrollar aterosclerosis y

enfermedad cardiovascular.

En ausencia de antecedentes de diabetes mellitus y se cumplen demas
condiciones en una regla y, no se cumple otra regla de decision, debe valorarse

segun juicio clinico o interconsultar con medicina interna o cardiologia.

Si el paciente presenta cifras de triglicéridos elevadas y de colesterol HDL
disminuido, se sugiere aplicar el indice aterogénico del plasma TG/cHDL, si es
mayor de 2 existe alta probabilidad de dislipemia aterogénica o metabdlica y

sospecha de aterosclerosis subclinica.

Si evidencia glucemia alterada en ayunas, obesidad abdominal y las alteraciones
lipidicas antes mencionadas se debe sospechar resistencia a la insulina, muy
frecuente en el sobrepeso, el sindrome metabdlico, la obesidad y la diabetes

mellitus.



7. Una proteina c reactiva ultrasensible entre 1 y 3 mg/dL, sin otros factores de
riesgo en la regla de decision, se recomienda tratar intensivamente los demas
factores de riesgo presentes en el paciente, pues esas cifras de pcr-as se
consideran como pacientes con riesgo moderado de enfermedad cardiovascular,
dado el rol relevante de la inflamacion crénica o de bajo grado en las
enfermedades cardiovasculares, asi como, permite utilizar la proteina c reactiva
ultrasensible como un blanco u objetivo terapéutico, o en su defecto la proteina c
reactiva cualitativa, para el control de la inflamacién crénica o de bajo grado y
ademas puede ayudar al control del riesgo residual de origen lipidico.

8. Considerar que las enfermedades inflamatorias, inmunolbgicas, que son
consideradas modificadores no tradicionales del riesgo de enfermedad
cardiovascular, o infecciosas, cursan con niveles de proteina c reactiva mayores
de 10 mg/dL lo que requiere de la valoracion clinica del paciente, no obstante, la
pcr también es un blanco terapéutico para controlar la inflamacion propia de esas

enfermedades.

9. El modelo fue disefiado para pacientes asintomaticos, entre 35 a 74 afos, sin
enfermedad cardiovascular establecida u otras condiciones de alto riesgo
cardiovascular, es decir en prevencion primaria, pero se recomienda su uso en
edades mas avanzadas, restandole el gran peso de la edad como factor de
riesgo, donde el riego es mayor y su control tiene un impacto mas significativo,
también, en prevencion secundaria, pues la aplicacion del modelo después de un
episodio cardiovascular puede ayudar a identificar los pacientes con mayor riesgo

de morbilidad y mortalidad.
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Figura 15. Rasgos predictores en interfaz grafica 2D de Weka.




Tabla 9. Comparacion de las caracteristicas de la tabla de prediccion de riesgo
cardiovascular OMS 2019 con modelo predictivo implementado.

Tablas Prediccién ModPredIA

CElEE e OMS 2019 EnfCardiovasc_ aps 1.0

Estimacion de la carga de
Tipo de estudio ECV! para diferentes Cohorte prospectiva
subregiones del mundo

Nivel de evidencia de
estudios pronésticos Il I

Riesgos proporcionales

Método empleado Inteligencia artificial

de Cox
Validacion No Si
Estimacion del riesgo a los Porcentaje y categorias Categorias
10 anos ey 9 g
verde <5%
amarillo 5y <10% Si
Categorias de riesgo naranja 10y < 20%
rojo 20y <30 % No
rojo fuerte > 30 %
Edad de los participantes 40 a 79 afos 35 a 74 afos
Numero de variables 5 14
No modificables No modificables
e Sexo e edad*
e edad Modificables
e pcr-as*
Modificables e circ. abdominal*
. . e diabetes e triglicéridos*
Tipo de variables e tas « HTA (tas/tad) *

e colesterol total ° g|ucemias ayunas*




e imc e cCcHDL*

e habito tabaquico e cLDL*
e consumo tabaco*
e DM2%
e |MC3

e colesterol total®
Dos tablas de prediccion | Tablas de  prediccion

Aplicabilidad y facilidad de | de riesgo. basado en reglas de
uso Bajo costo especialmente | decision
sin colesterol en sangre Variables clinicas y de
laboratorio

1ECV: Enfermedades cardiovasculares.

2La glucemia alterada en ayunas (prediabetes) fue un predictor mas significativo, pero la DM2 es un
factor de riesgo clasico, por si sola es un riesgo alto y los otros factores potencian ese riesgo.

3Se incluyeron factores tradicionales que son factores de riesgo establecidos en el inicio y progresion
de las ECV.

*Predictores mas significativos.



Tabla 10. Prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular segun tablas de riesgo.

ModPred IA EnfCardiovasc_ aps 1.0

Tablas Riesgo OMS 2019

Riesgo No % Riesgo No %
Alto 387 23,6
Si 519 31,8
Intermedio 418 25,7
NO 1114 68,2
Bajo 828 50,7

Nota: n = 1633




Tabla 11. Prediccion del riesgo de enfermedad cardiovascular segin categorias de
riesgo.

ModPred IA EnfCardiovasc_ aps 1.0 Tablas Riesgo OMS 2019
, No 0Lt : No 0
Riesgo (n=1633) Yo Riesgo (n=519) %o
alto 162 31,2
Si 519 31,8 intermedio 173 33,3
bajo 184 35,5
Riesgo No 0 . No %
(n=1633) & UL (n=1114)
alto 225 20,2
NO 1114 68,2 intermedio 245 22,0
bajo 644 57,8
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Figura 16. Tabla de prediccion del riesgo cardiovascular de la OMS 2019 para Las
Américas, region del Caribe.






