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RESUMEN

Introduccion: En Cuba y en el resto del mundo, las enfermedades cardiovasculares son
reconocidas como un problema de salud pablica mayusculo y creciente, que provoca una
alta mortalidad.

Objetivo: Disefiar un modelo predictivo para estimar el riesgo de enfermedad
cardiovascular basado en técnicas de inteligencia artificial.

Meétodos: La fuente de datos fue una cohorte prospectiva que incluyé 1633 pacientes,
seguidos durante 10 afios, fue utilizada la herramienta de mineria de datos Weka, se
emplearon técnicas de seleccion de atributos para obtener un subconjunto mas reducido de
variables significativas, para generar los modelos fueron aplicados: el algoritmo de reglas
JRip y el meta algoritmo Attribute Selected Classifier, usando como clasificadores el J48 y
el Multilayer Perceptron. Se compararon los modelos obtenidos y se aplicaron las métricas
mas usadas para clases desbalanceadas.

Resultados: El atributo mas significativo fue el antecedente de hipertension arterial,

seguido por el colesterol de lipoproteinas de alta densidad y de baja densidad, la proteina ¢
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reactiva de alta sensibilidad y la tensién arterial sistdlica, de estos atributos se derivaron
todas las reglas de prediccion, los algoritmos fueron efectivos para generar el modelo, el
mejor desempefio fue con el Multilayer Perceptron, con una tasa de verdaderos positivos
del 95,2 % y un &rea bajo la curva ROC de 0,987 en la validacion cruzada.

Conclusiones: Fue disefiado un modelo predictivo mediante técnicas de inteligencia
artificial, lo que constituye un valioso recurso orientado a la prevencion de las enfermedades
cardiovasculares en la atencion primaria de salud.

Palabras clave: enfermedad cardiovascular; factores de riesgo; modelo predictivo;

inteligencia artificial; aprendizaje automatico; mineria de datos; atencion primaria de salud.

ABSTRACT

Introduction: In Cuba and in the rest of the world, cardiovascular diseases are recognized
as a major and growing public health problem, which causes high mortality.

Objective: To design a predictive model to estimate the risk of cardiovascular disease based
on artificial intelligence techniques.

Methods: The data source was a prospective cohort including 1633 patients, followed for
10 years. The data mining tool Weka was used and attribute selection techniques were
employed to obtain a smaller subset of significant variables. To generate the models, the
rule algorithm JRip and the meta-algorithm Attribute Selected Classifier were applied, using
J48 and Multilayer Perceptron as classifiers. The obtained models were compared and the
most used metrics for unbalanced classes were applied.

Results: The most significant attribute was history of arterial hypertension, followed by
high and low density lipoprotein cholesterol, high sensitivity c-reactive protein and systolic
blood pressure; all the prediction rules were derived from these attributes. The algorithms
were effective to generate the model. The best performance was obtained using the
Multilayer Perceptron, with a true positive rate of 95.2 % and an area under the ROC curve
of 0.987 in the cross validation.

Conclusions: A predictive model was designed using artificial intelligence techniques; it is
a valuable resource oriented to the prevention of cardiovascular diseases in primary health
care.

Keywords: cardiovascular disease; risk factors; predictive model; artificial intelligence;

automated learning; data mining; primary health care.
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Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son las enfermedades crénicas no trasmisibles mas
comunes, responsables de 17,8 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 mayusculo y creciente en el mundo y en
Cuba.(?

En Cuba, en el afio 2020, las enfermedades del corazon, ocuparon el primer lugar dentro de
las causas de muerte, con una tasa de 267,3 por 100 000 habitantes, se incrementd también
la mortalidad para las enfermedades cerebrovasculares.®

Las tablas de riesgo son métodos simplificados, basados en funciones matematicas que
modelan el riesgo de los individuos de distintas cohortes de poblaciones seguidas,
generalmente durante 10 afios, en las que se establece un algoritmo matematico que permite
obtener el porcentaje de sujetos que pueden desarrollar un evento cardiovascular.®

En diferentes paises han sido desarrollados varios modelos de riesgo, que usualmente
estiman el riesgo para un periodo de 10 afios, usando factores de riesgo convencionales,
como Framingham clasica y por categorias, REGICOR para Espafia, SCORE, PROCAM y
recientemente las tablas de la OMS para diferentes regiones del mundo, aprobadas para su
uso en la poblacion cubana, entre otras.®

La limitacion mas importante de las funciones de riesgo es su baja sensibilidad, de manera
que gran parte de los acontecimientos cardiovasculares se presentan en el grupo de la
poblacion con riesgo intermedio, otras limitaciones son: necesitan recalibrarse cuando se
usan directamente a poblaciones distintas de donde fueron disefiados, consideran un niamero
limitado de factores de riesgo tradicionales o clasicos, sin incluir factores metabdlicos y
biomarcadores de inflamacion, a pesar de que pueden ser un riesgo independiente de
complicaciones vasculares, la definicion del nivel de riesgo y los puntos de corte es
arbitraria y no tienen en cuenta que el riesgo es un continuo, Mmas que un proceso

aditivo. 4567
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La obtencion de conocimiento en un dominio de aplicacion a partir de datos presentes es
una practica muy actual, el aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) es una subarea
de la inteligencia artificial, que tiene como objetivo disefiar algoritmos que realizan el
aprendizaje en los datos disponibles, son capaces de procesar grandes cantidades de datos y
transformarlos en conocimiento, lo que permite tomar decisiones o acciones inteligentes. &
Varios estudios muestran que los modelos de prediccion cardiovascular disefiados con
algoritmos de machine learning exhiben un desempefio superior cuando son comparados
con los modelos tradicionales y pueden predecir el riesgo cardiovascular
eficazmente.0.11.12)

Hasta el momento, no se dispone de un modelo de prediccion del riesgo de enfermedad
cardiovascular en la atencion primaria de salud a partir de datos de seguimiento de cohortes
de poblaciones cubanas.

El objetivo de la investigacion fue disefiar un modelo predictivo para estimar el riesgo de
enfermedad cardiovascular basado en técnicas de inteligencia artificial.

Métodos

La poblacién de estudio de 35 a 74 afios perteneciente al policlinico docente “José Avila
Serrano”, de Velasco, Holguin, en Cuba.

Los datos utilizados en la investigacion provienen de la cohorte del estudio PredRCG_aps,
que incluy6 857 pacientes del sexo femenino y 776 del masculino, con edades de 35 a 74
afios sin antecedentes de enfermedad cardiovascular a la inclusion, seleccionados
aleatoriamente, que fueron seguidos durante 10 = 1,3 afios, desde enero 2008 hasta
diciembre de 2019; se realizaron evaluaciones clinicas anuales a cada paciente, la variable
resultado fue el desarrollo de un evento cardiovascular mortal o no.®®

La base de datos incluyé las siguientes variables predictoras: edad, sexo, habito de fumar,
antecedentes personales de diabetes mellitus e hipertension arterial, indice de masa corporal,
circunferencia abdominal, tension arterial sistdlica y diastolica, colesterol total,
lipoproteinas de baja densidad colesterol (LDLc), lipoproteinas de alta densidad colesterol
(HDLc), triglicéridos, &cido urico, glicemia en ayunas y proteina c reactiva de alta

sensibilidad (pcr-as o per-hs, high sensitivity).®?)
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Fue utilizada WEKA, un software de codigo abierto, acronimo de Waikato Environment for
Knowledge Andlisis, version 3.9.5, que implementa machine learning y que tiene como
objetivo brindar algoritmos de mineria de datos.®¥

Cada caso quedo6 conformado por 16 atributos o rasgos predictores y un rasgo de decision,
Evento, donde se indica si el paciente desarrollé o no el evento cardiovascular, cuyo dominio
es {Evento= SI, Evento= NO}, con dos clases de decision: 1531 pacientes, no desarrollaron
el evento cardiovascular y 102 si.

La etapa Preprocesamiento consistio en la preparacién y limpieza, se convierten o
discretizan los datos validandolos, para un manejo estandarizado y homogéneo, permitiendo
obtener mejores resultados segun las caracteristicas del algoritmo a utilizar, aplicandose
filtros supervisados sobre los atributos o las instancias.

Para balancear ambas clases, fue aplicado el algoritmo supervisado dirigido a las instancias,
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique).®®

Se emplearon técnicas de seleccion de atributos integradas en Weka para obtener un
subconjunto méas reducido de variables significativas: CfsSubsetEval, con el método de
busqueda Best First, Wrapper SubsetEval con J48 y Correlation Attribute Eval, con el
metodo Ranker.

Se ejecutaron los siguientes algoritmos de clasificacion de Weka: el algoritmo de
clasificacion de reglas JRip, los meta algoritmos de clasificacion Attribute Selected
Classifier, usando como algoritmos clasificadores el J48 y el algoritmo de clasificacion de
funciones Multilayer Perceptron, en ambos usando como evaluador el CfsSubsetEval y
como método de busqueda el BestFirst.

Se compararon los modelos obtenidos y se aplicaron las métricas méas usadas para clases
desbalanceadas, basadas en la matriz de confusion 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) vy la curva Precision _ Recall (PRC).

Al disponer de una sola base de datos, se utilizé el conjunto de datos para entrenamiento y
para la validacion se utilizé la validacion cruzada con 10 particiones (10 folds cross -
validation)

La investigacion, desde el punto de vista ético, cumplio con la Declaracion de Helsinki,®
se protegieron los derechos y confiabilidad de las personas en el estudio, la investigacion
fue revisada y aprobada por el Comité de Etica de la Investigacion Clinica de la institucion.
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Resultados

Se emplearon técnicas de visualizacion de informacién para mostrar la distribucion de los
rasgos predictores seleccionados entre las 2 clases de decision, la figura 1 refleja que la
proporcion fue superior en los pacientes que desarrollaron el evento cardiovascular, fue mas
marcada la diferencia en el antecedente de hipertension arterial, las cifras de tension arterial
sistolicas mayor de 140 mm Hg, el indice de masa corporal mayor de 30 Kg/m?y de proteina
c reactiva de alta sensibilidad (pcr-as) mayor de 3 mg/dl, se consideraron en los rasgos los
valores considerados en riesgo o elevados, como las clases muestran un alto desbalance, el

porcentaje fue superior en la clase minoritaria, Evento Si, que es la clase de interés.
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Nota: hfumar: habito de fumar, apphta: antecedente personal de hipertension arterial, appdm: antecedentes personal de diabetes
mellitus, tas > 140 mmHg: tension arterial sistolica mayor o igual de 140 mmHg, imc 30 kg/m?: indice de masa corporal mayor de 30
Kg/m?, circabd: circunferencia abdominal mayor 88 cm en mujer y 102 cm en hombres, triglic 1,7 mmol/I: triglicéridos mayor de 1,7
mmol/l, glicay > 5,6 mmol/I: glicemia en ayunas mayor de 5,6 mmol/l, pcr-as > 3 mg: proteina c reactiva de alta sensibilidad mayor 3

mg/dl

Fig. 1- Proporcion de rasgos predictores entre los pacientes que desarrollaron o no el evento

cardiovascular.
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Al aplicar los métodos de seleccidn, los atributos de mayor significacion fueron: edad,
habito de fumar, antecedentes personales de hipertension arterial, tension arterial sistdlica,
circunferencia abdominal, triglicéridos, colesterol lipoproteina de alta y baja densidad,
glicemia en ayunas y proteina c reactiva de alta sensibilidad

La extraccion de reglas con el algoritmo JRip se muestran en la tabla 1, se sustituy6 el valor
de referencia usado en la practica médica en cada categoria codificada, la reglas se
generaron en la base de datos de entrenamiento, la premisa de la regla (antecedente) es una
condicion que se debe cumplir para que se tenga la decision que aparece como consecuente;
en la clase minoritaria Evento Sl, ya balanceada se obtienen indicadores aceptables, con una
tasa de verdaderos positivos de 0,959 y un area bajo la curva ROC de 0,977, al final en

paréntesis se muestran los aciertos y errores en cada regla.

Tabla 1- Reglas obtenidas con el algoritmo JRip

No Reglas

" SI... (coldl >= 4,16 mmol/l) and (apphta = SI) and (triglic >= 2,3 mmol/l) and (pcr-as > 3 mg/dl) => Evento =
Sl (491,0/4,0)

i’ SI... (apphta = SI) and (coldl >= 4,16 mmol/l ) and (edad >= 58) and (colhdl <1,29/1,03 mmol/l) and (pcrhs =
1-3 mg/dl) => Evento = Sl (96,0/5,0)

3 SI... (per-as > 3 mg/dl) and (apphta = Sl) and (tas = 140-159 mmHg) and (triglic > 2,3 mmol/l) and (edad <=
59) => Evento=SI (41,0/0,0)

4 Si... (per-as > 3 mg/dl) and (glicay = 5,6-7,2 mmol/l) and (coldl >= 4,16 mmol/l) and (edad >= 53) => Evento

= SI(33,0/4,0)
r5 SI... (per-as > 3 mg/dl) and (edad >= 71) and (coltot >= 7,2 mmol/l) => Evento = Sl (47,0/2,0)

SI... (per-as > 3 mg/dl) and (colhdl) <1,29/1,03 mmol/l )and (sexo = masculino) and (apphta = SI) and (imc =
Sobrepeso) => Evento = Sl (25,0/4,0)

ré

SI... (edad >= 68) and (triglic > 2,3 mmol/l) and (tad = 90-99 mmHg) and (colhdl < 1,29/1,03 mmol/l) and
(imc = Sobrepeso) => Evento = Sl (13,0/0,0)

r7

r8 SI... (per- as > 3 mg/dl) and (edad >= 56) and (triglic = 1,7-2,2 mmol/l) => Evento = Sl (9,0/2,0)

La figura 2 muestra una fraccion del arbol de decisidn obtenido con el algoritmo J 48, se
seleccionaron los atributos predictores mas significativos, para ir creando nodos de forma
descendente y recursiva; los nodos mas préximos 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 colesterol hdl y el colesterol Idl, la proteina c reactiva (pcr-as)
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y las cifras de tension arterial sistélica (tas), a partir de ellos se derivaron todas las reglas de

prediccion.

Classifier Model
148 pruned tree

apphta = Si

colhdl = Si
colldl = Alto riesgo
pcrhs = Deseable: No (16,0/1,0)
pcrhs = Riesgo moderado
I tas = Optimo: No (8,0/1,0)
| tas = Estadio 2: Si (13,0/2,0)
| tas = Estadio 1
[ [ hfum = No
| I I circabd = No (4,0)
! [ I circabd = Si (15)
1 I hfum = Si: Si (65,0/1,0)
pcrhs = Alto riesgo: Si (579,0/17,0)
colldl = Deseable

hfum = No
I ircabd = No: No (73,0)
I circabd = Si

[
I
1
1 I I pcrhs = Deseable: No (3,0)

1 1 1 pcrhs = Riesgo Mod: No (5,0)

1 1 I pcrhs = Alto riesgo: Si (14,0/2,0)
1 hfum = Si

1 . pcrhs = Deseable: No (2,0)

1 I pcrhs = Riesgo Mod: No (9,0/1,0)

1 I pcrhs = Alto riesgo: Si (37,0/5,0)

Fig. 2- Arbol de decision (fraccion) generado por el meta-algoritmo de clasificacion Attribute

Selected Classifier junto con el algoritmo J 48.

La arquitectura de la red neuronal se muestra en la figura 3, quedd conformada por las

neuronas en la capa de entrada, que corresponden a los rasgos predictores, once neuronas

en la capa oculta y dos neuronas en la capa de salida que corresponden a la clase decision

Si y NO, en las 500 épocas del proceso (epochs), el error 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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Fig. 3- Arquitectura de la red neuronal con el algoritmo multilayer perceptron.

Los algoritmos clasificadores (tabla 2) nos muestran que son efectivos para generar el

modelo predictivo, al comparar las métricas en el test de entrenamiento y validacion

cruzada, en

algoritmo M

la clase minoritaria Evento = SI, el mejor desempefio se evidencia con el

ultilayer Perceptron.

Tabla 2- Evaluacion del desempefio de los algoritmos clasificadores en los datos de entrenamiento

y de validacion cruzada

Tasa Tasa
Datos Algoritmo Verdaderos Falsos Area | Area
Clasificador Positivos Positivos ROC PRC
(%) (%)
JRip 96,1 2,8 0,975 0,961
Datos de Attribute Selected Classifier/ J48 94,2 2,0 0,972 0,949
entrenamiento
Attribute Selected Classifier/Multilayer
97,9 1,2 0,991 0,982
Perceptron
Validacién cruzada .
o JRip 94,8 3,6 0,965 | 0,942
con 10 particiones
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Esta obra esta bajo una licencia https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es ES




eCiMED

/A EDITORIAL CIENCIAS MEDICAS

AttributeSelected Classifier/ J48 93,5 2,5 0,957 0,909

AttributeSelectedClassifier/Multilayer
95,2 33 0,987 | 0,970
Perceptron

Discusion
La obtencion de conocimiento en un dominio de aplicacion a partir de datos presentes se
convierte en una practica muy actual, han sido desarrolladas numerosas técnicas de
descubrimiento del conocimiento desde la inteligencia artificial; los términos aprendizaje
automatico, mineria de datos y de textos, nos resultan familiares, el conocimiento generado
por ellas puede utilizarse para la construccion de modelos inteligentes y aumentar el
conocimiento existente en dominios de aplicacion como la prediccion del riesgo de
enfermedad cardiovascular.®
Con pocos atributos, los mas significativos o los que tienen mas peso, se obtiene una mejor
clasificacion y se evita el sobreajuste (overfitting) del modelo disefiado y que este sea mas
comprensible, ignorandose los atributos no significativos.®”
Dentro de los modelos de prediccion, los arboles de decision 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 divisién
efectuada, la facil interpretacion, en caso de no ser excesivamente grandes y la posibilidad
de obtener las reglas por las cuales asignamos cada una de las probabilidades.*”
Como apreciamos, el mejor desempefio se alcanz6 con el modelo predictivo creado por el
algoritmo Multilayer Perceptron, en la red neuronal 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. 819
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
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artificiales, es que no hay suficiente comprension de las reglas que generan, dificultando la
interpretacion, comportandose como cajas negras (black boxes, en inglés).®2020

El aprendizaje automatico es parte fundamental en un proceso de analisis predictivo, ya que
proporciona las técnicas de andlisis de datos mediante las cuales se pueden descubrir
relaciones entre variables que en un principio pueden parecer insignificantes, o cuya
significacion es incierta, pero que tras la aplicacion de estas técnicas puede descubrirse la
trascendencia de las mismas.??

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, necesitamos encontrar los métodos de
aprendizaje que trabajen mejor ante un determinado problema.®2324

No encontramos, en la revision bibliografica, modelos predictivos sobre riesgo
cardiovascular en Cuba basados en la inteligencia artificial, lo que nos limité hacer
comparaciones, el modelo obtenido incorpora predictores noveles como la circunferencia
abdominal, los triglicéridos, la glicemia en ayunas y la proteina ¢ reactiva de alta
sensibilidad, no contemplados en los modelos tradicionales.

Estos predictores noveles estan involucrados en los mecanismos de resistencia a la insulina,
inflamacion y aterosclerosis, en ocasiones subclinica, muchas veces, el evento
cardiovascular es mortal o no, la primera manifestacion clinica.

La resistencia a la insulina incluye una variedad de trastornos en el metabolismo de lipidos,
como aumento del nivel de triglicéridos plasmaticos y disminucion de colesterol de HDL,;
los trastornos de la glucemia en ayuna, intolerancia a carbohidratos y, por ultimo, la diabetes
mellitus tipo 2, asociados a la obesidad, que incluye la abdominal, no siempre considerada
por el médico en la atencidn primaria; la hipertension arterial, teniendo como base un estado
proinflamatorio crénico con niveles elevados de pcr-as relacionados directamente con la
magnitud de la resistencia a la insulina.®

La inflamacion desempefia un papel determinante en el inicio y progresion del proceso
aterotrombotico, asi como en sus manifestaciones clinicas, la determinacion de los niveles
de pcr-as determinados mediante un método inmunoturbidimétrico de alta sensibilidad
permite detectar la inflamacion de bajo grado caracteristica de la aterosclerosis, su
estabilidad por largo tiempo durante el almacenamiento, larga vida media y carencia de
variacion diurna, son factores que han contribuido a que este sea el biomarcador

inflamatorio mas extensamente evaluado en la actualidad.(?)
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Una limitacion del estudio fue que no se cuenta con registros informatizados de datos de los
pacientes en la atencion primaria de salud y por las condiciones logisticas no se pudo
disponer de una muestra mas amplia de la poblacion, actualmente se implementa el modelo
para su aplicacion practica.

Los resultados pueden ayudar a mejorar la prediccion de la enfermedad cardiovascular y
muestran las capacidades de las técnicas de inteligencia artificial ante la gran cantidad de
datos que no puede ser procesada y analizada con métodos tradicionales y nos lleva a hablar
de la inteligencia artificial como una nueva forma de generar conocimiento; la medicina y
la salud se han convertido en unas de las mas prometedoras areas para la aplicacion de los
sistemas de inteligencia artificial.®®

En conclusion, fue disefiado un modelo predictivo mediante técnicas de inteligencia
artificial, lo que constituye un valioso recurso orientado a la prevencién de las enfermedades

cardiovasculares en la atencion primaria de salud.

Aporte cientifico
Es una de las primeras investigaciones que obtiene un modelo predictivo de riesgo de
enfermedad cardiovascular usando técnicas de inteligencia artificial, basado en una cohorte
de una poblacion cubana e incorpora predictores noveles relacionados con la patogenia de
la aterosclerosis y dota al médico de familia de una herramienta Gtil para la prevencion de

la enfermedad cardiovascular en la atencion primaria de salud.
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