Modelo predictivo de enfermedad cardiovascular
basado en inteligencia artificial en la atencién

primaria de salud

e

>>> La aplicacién de técnicas de inteligencia artificial en la prevencion de
enfermedades cardiovasculares es un avance significativo para identificar riesgo,

permitir una intervencidon temprana y efectiva; lo que puede reducir la mortalidad y
mejorar la calidad de vida de las personas afectadas..
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RESUMEN

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

Objetivo: Disefiar un modelo predictivo para esti-
mar el riesgo de enfermedad cardiovascular ba-
sado entécnicas deinteligencia artificial.

Métodos: La fuente de datos fue una cohorte
prospectiva que incluyd 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 subcon-
junto mas reducido de variables significativas, para
generarlos modelos fueron aplicados: el algoritmo
de reglas JRip y el meta algoritmo Attribute Selec-
ted Classifier, usando como clasificadores el J48 y el
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Multilayer Perceptron. Se compararon los modelos
obtenidos y se aplicaron las métricas mas usadas
paraclases 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 c reactiva de alta sensi-
bilidad y la tension arterial sistdlica, de estos
atributos se derivaron todas las reglas de predi-
ccion, los algoritmos fueron efectivos para ge-
nerar el modelo, el mejor desempeno fue con el
Multilayer Perceptron, con una tasa de verdaderos
positivos del 95,2 % y un area bajo la curva ROCde
0,987 enlavalidacidn cruzada.

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

Palabras clave: enfermedad cardiovascular; fac-
tores de riesgo; modelo predictivo; inteligencia
artificial; aprendizaje automatico; mineria de da-
tos; atencion primaria de salud.

INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares son
las enfermedades crénicas no trasmisibles mas
comunes, responsables de 17,8 millones de muer-
tes a nivel mundial; estas afectan, de manera cre-
ciente, a poblaciones en edad laboral y contri-
buyen desproporcionadamente a la pérdida de
afios potenciales de vida saludable y de produc-
tividad econdmica, situacion que es reconocida
como un problema de salud publica mayusculo y
creciente enelmundoyen Cuba."”

En Cuba, en el afio 2020, las enfermeda-
des del corazdn, 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 cerebrovascu-
lares.”

Las tablas de riesgo son métodos simplifi-
cados, 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 desarrolla-
dos 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 limitacién mds importante de las fun-
ciones deriesgo es su baja sensibilidad, de manera
que gran parte de los acontecimientos cardio-
vasculares se presentan en el grupo de la pobla-
cién con riesgo intermedio, otras limitacio-nes
son: necesitan recalibrarse cuando se usan direc-
tamente a poblaciones distintas de donde fueron
disefiados, consideran un ndmero limitado de fac-
tores de riesgo tradicionales o clasicos, sin incluir
factores metabdlicos y biomarcadores de infla-
macion, a pesar de que pueden ser un riesgo inde-
pendiente de complicaciones vasculares, la defini-
cion del nivel de riesgo y los puntos de corte es
arbitraria y no tienen en cuenta que el riesgo es un
continuo, mas que un proceso aditivo."***”

La obtencién de conocimiento en un
dominio de aplicacién a partir de datos presentes
es una practica muy actual, el aprendizaje auto-
mético (Machine Learning, ML) es una subdrea 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 prediccidn cardiovascular
disefiados con algoritmos de machine learning
exhiben un desempefio superior cuando son com-
parados con los modelos tradicionales y pueden
predecir el riesgo cardiovascular eficazmente."""

Hasta el momento, no se dispone de un
modelo de prediccidn 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.

>>> METODOS

La poblacion 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 incluyé 857 pacientes del sexo femeninoy 776
del masculino, con edades de 35 a 74 afios sin ante-
cedentes de enfermedad cardiovascular a la
inclusién, seleccionados aleatoriamente, que fue-

ron 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
cardiovascularmortal ono.®

La base de datos incluyd las siguientes
variables predictoras: edad, sexo, habito de fumar,
antecedentes personales de diabetes mellitus e
hipertensidn arterial, indice de masa corporal, cir-
cunferencia abdominal, tensidn arterial sistdlica y
diastdlica, colesterol total, lipoproteinas de baja
densidad colesterol (LDLc), lipoproteinas de alta
densidad colesterol (HDLc), triglicéridos, 4cido
urico, glicemia en ayunas y proteina c reactiva de
altasensibilidad (pcr-as o pcr-hs, high sensitivity).”

Fue utilizada WEKA, un software de c6-
digo abierto, acrénimo de Waikato Environment for
Knowledge Analisis, version 3.9.5, que implementa
machine learning y que tiene como objetivo brin-
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dar algoritmos de minerfa de datos."”

Cada caso quedé conformado por 16 atri-
butos 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 even-
to cardiovasculary 102 si.

La etapa Preprocesamiento consistio en
la preparacidén y limpieza, se convierten o discre-
tizan los datos validdndolos, para un manejo
estandarizado y homogéneo, permitiendo obte-
ner mejores resultados segun las caracteristicas
del algoritmo a utilizar, aplicAndose filtros super-
visados sobrelos atributos o lasinstancias.

Parabalancear ambas clases, fue aplicado
el algoritmo supervisado dirigido a las instancias,
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchni-
que)."

Se emplearon técnicas de seleccion de
atributos integradas en WEKA para obtener un
subconjunto mas reducido de variables significa-
tivas: CfsSubsetEval, con el método de busqueda
Best First, Wrapper SubsetEval con J48 y Corre-
lation Attribute Eval, con elmétodo Ranker.

Se ejecutaron los siguientes algoritmos
de clasificacion de WEKA: el algoritmo de clasi-
ficacion de reglas JRip, los meta algoritmos de
clasificacion Attribute Selected Classifier, usando
como algoritmos clasificadores el J48 y el algo-
ritmo de clasificacion de funciones Multilayer Per-
ceptron, en ambos usando como evaluador el Cfs-
SubsetEval y como método de busqueda el Best-
First.

Se compararon los modelos obtenidos y
se aplicaron las métricas mas usadas para clases
desbalanceadas, basadas en la matriz de confu-
sion como: la tasa de verdaderos positivos (TPra-
te, eninglés) y tasa de falsos positivos (FPrate, en
inglés), en la clase de interés, que fue la mino-
ritaria, es decir Evento=SI, el drea bajo la Curva de
Operacién del Receptor (ROC)y la curva Precisién
_Recall(PRQ).
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Al disponer de una sola base de datos, se
utilizé el conjunto de datos para entrenamiento y
para la validacidn se utilizé la validacién cruzada
con10 particiones (10 folds cross - validation)

La investigacion, desde el punto de vista
ético, cumplié con la Declaracién de Helsinki,(16)
se protegieron los derechos y confiabilidad de las
personas en el estudio, la investigacién fue revi-
sada y aprobada por el Comité de Etica de la
Investigacion Clinica de lainstitucion.

>>2> RESULTADOS

Se emplearon técnicas de visualizacidon de
informacién para mostrar la distribucidon de los
rasgos predictores seleccionados entre las 2 clases
de decisidn, lafigura 1refleja que la proporcién fue
superior en los pacientes que desarrollaron el
evento cardiovascular, fue mas marcada la dife-
rencia en el antecedente de hipertensidn arterial,
las cifras de tensidn arterial sistélicas mayor de 140
mm Hg, el indice de masa corporal mayor de 30
Kg/m2 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 des-
balance, el porcentaje fue superior en la clase
minoritaria, Evento Si, que eslaclase deinterés.

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

Rasgos predictores

BWEvento Si
B Evento No
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Al aplicar los métodos de seleccidn, los
atributos de mayor significacién fueron: edad, ha-
bito de fumar, antecedentes personales de hi-
pertensidn arterial, tensidn arterial sistdlica, cir-
cunferencia abdominal, triglicéridos, colesterol
lipoproteina de alta y baja densidad, glicemia en
ayunasy proteina creactiva de alta sensibilidad

La extraccién de reglas con el algoritmo
JRip se muestran en la tabla 1, se sustituyd 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 Ia
regla (antecedente) es una condicién que se debe
cumplir para que se tenga la decisidn que aparece
como consecuente; en la clase minoritaria Evento
SI, ya balanceada se obtienen indicadores acep-
tables, 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
cadaregla.

> Tabla1- Reglas obtenidas con el algoritmo
JRip

No Reglas

SL.. {coldl == 4.16 mumol1) and (apphta = SI) and {triglic >= 2.3 mmol/1) and (pcr-as = 3 mg/dl) == Evento =

rl
SI{491,004,0)

SI.... (apphta = SI) and {cold] >= 4,16 mmol/l ) and (edad >= 58) and (colhdl <1,29/1,03 mmol/T) and (perhs =
1-3 mg/dl) == Evento = SI (96,0/5.0)

SI... (per-as > 3 mg/dl) and (apphita = SI) and (tas = 140-159 mmHg) and (triglic = 2,3 mmol1) and (edad <=
59) == Evento=SI (41.0/0.0)

Si_._ (per-as > 3 me/dl) and (glicay = 5.6-7.2 mmol/T) and (cold] >= 4,16 mmolT) and (edad >= 53) = Evento
=SI{33,004.0)

15 SL..(per-as = 3 mg/dl) and (edad >= 71) and (coltot == 7,2 mmol1) == Evento = SI (47,0/2,0)
SI... (per-as > 3 mg/dl) and (colhdl) <1.29/1.03 mmol/] Jand (sexo = masculin) and (apphia = SI) and (ime =
Sobrepeso) == Evento = SI (25.0¢4.0)
SI... (edad >= 68) and (triglic = 2.3 mmol') and (tad = 90-99 mmHg) and (colhdl < 1,29/1,03 mmol1) and
(ime = Sobrepeso) == Evento = 81 (13,000,0)

) SL.. (per- as > 3 mg/dl) and (edad >= 56) and (niglic = 1,7-2.2 mmol1) => Evento = ST{2.0/2,0)

La figura 2 muestra una fraccidn del arbol
de decisién obtenido con el algoritmo J 48, se
seleccionaron los atributos predictores mas signi-
ficativos, para ir creando nodos de forma des-
cendente y recursiva; los nodos mas préximos a la
raiz son los mejores predictores y, a partir de ellos,
el proceso serepite para generar ramas en el arbol
connuevosnodos a partir de los datosrestantes, el
antecedente de hipertensién arterial (apphta) fue
elrasgo mas significativo, seguido por el colesterol
HDL y el colesterol Idl, la proteina c reactiva (pcr-
as) y las cifras de tensidn arterial sistdlica (tas), a
partir de ellos se derivaron todas las reglas de
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prediccidn.

> > Fig. 2- Arbol de decisién (fraccién) gene-
rado por el meta-algoritmo de clasificaciéon Attri-
bute Selected Classifier junto con el algoritmo J 48.
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La arquitectura de la red neuronal se
muestra en la figura 3, quedé conformada por las
neuronas en la capa de entrada, que corresponden
alosrasgos predictores, once neuronas en la capa
oculta y dos neuronas en la capa de salida que
correspondenalaclase decisién S{yNO, enlas 500
épocas del proceso (epochs), el error fue dis-
minuyendo de 0,0132428 hastallegara 0,006-3552,
con unatasa de aprendizaje (learning rate) de 0,3y
elmomentumdeo,2

> > Fig. 3- Arquitectura delared neuronal con
elalgoritmo Multilayer perceptron.




Los algoritmos clasificadores (tabla 2) nos
muestran que son efectivos para generar el mo-
delo predictivo, al comparar las métricas en el test
de entrenamiento y validacidn cruzada, enla clase
minoritaria Evento = Sl, el mejor desempefio se
evidencia con elalgoritmo Multilayer Perceptron.

Tabla 2- Evaluacion del desempenio de los
algoritmos clasificadores en los datos de entre-
namientoy devalidacién cruzada

DISCUSION

La obtencién de conocimiento en un do-
minio de aplicacion a partir de datos presentes se
convierte en una practica muy actual, han sido
desarrolladas numerosas técnicas de descubri-
miento del conocimiento desde lainteligencia arti-
ficial; los términos aprendizaje automatico, mine-
ria 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

Tasa Tasa
Drates Algoritmo Verdaderos Falsos Avea | Area

Clasificador Positivos Positives ROC FRC . .7 . .7 .
o ow de aplicacién como la prediccién del riesgo de
iy s as o s enfermedad cardiovascular."”
Do cle Attribrute Selected Classifier! JA8 94.2 20 0972 09
R Con pocos atributos, los mas significa-
e a7 o a2 e tivos o los que tienen mas peso, se obtiene una
et — mejor clasificacién y se evita el sobreajuste (over-
con pariciones
fitting) del modelo disefiado y que este sea mas
ArteibuteSelected Classifer! J48 s 25 0957 0909

comprensible, ignorandose los atributos no signifi-
cativos."”

AttrituteSelected ClassifierMultilayer

Perceptran

952 33 0,987 0970
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Dentro de los modelos de prediccidn, los
arboles de decision son los mas utilizados por una
serie de razones que los hacen especialmente
atractivos como: la sencillez del modelo, la am-
plitud de implementaciones que existen, la rapi-
dez de clasificaciéon de nuevos patrones, la posi-
bilidad 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 asignamos cada una de las probabilida-
des.”

Como apreciamos, el mejor desempefio
se alcanzd con el modelo predictivo creado por el
algoritmo Multilayer Perceptron, en la red neu-
ronal el aprendizaje se produce por medio de Ia
retropropagacion, el algoritmo compara el resul-
tado 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 asig-
nados en la red desde la capa de salida hasta la
capa de entrada, hacia atras, de ahi el término de
retropropagacién.®"

Una de las limitaciones para la implemen-
tacion practica de estos sistemas de inteligencia
artificial de tanto potencial como los modelos
algoritmicos basados en redes neuronales artifi-
ciales, es que no hay suficiente comprensién de las
reglas que generan, dificultando la interpretacion,
comportdndose como cajas negras (black boxes,
eninglés).®**

El aprendizaje automatico es parte funda-
mental en un proceso de andlisis predictivo, yaque
proporciona las técnicas de analisis de datos me-
diante las cuales se pueden descubrir relaciones
entre variables que en un principio pueden parecer
insignificantes, o cuya significacién es incierta,
pero que tras la aplicacion de estas técnicas puede
descubrirse latrascendencia de las mismas.*”

La mineria de datos es una ciencia expe-
rimental, existen una gran cantidad de técnicas de
preprocesamiento, asi como algoritmos de clasifi-
cacion, pero no hay un método unico, universal y
mejor para un problema especifico, necesitamos
encontrar los métodos de aprendizaje que traba-

jenmejor ante un determinado problema.®**¥

No encontramos, en la revision bibliogra-
fica, modelos predictivos sobre riesgo cardiovas-
cularen Cubabasados enlainteligencia artificial, lo
que nos limitd hacer comparaciones, el modelo
obtenido incorpora predictores noveles como la
circunferenciaabdominal, los triglicéridos, la glice-
mia en ayunasy la proteina creactiva de alta sensi-
bilidad, no contemplados en los modelos tradi-
cionales.

Estos predictores noveles estan invo-
lucrados en los mecanismos de resistencia a la
insulina, inflamacidny aterosclerosis, en ocasiones
subclinica, muchas veces, el evento cardiovascular
esmortal o no, la primeramanifestacidn clinica.

La resistencia a la insulina incluye una
variedad de trastornos en el metabolismo de lipi-
dos, como aumento del nivel de triglicéridos
plasmaticos y disminucion de colesterol de HDL;
los trastornos de la glucemia en ayuna, intole-
rancia a carbohidratos y, por ultimo, la diabetes
mellitus tipo 2, asociados ala obesidad, que incluye
la abdominal, no siempre considerada por el mé-
dico en la atencidn primaria; la hipertension arte-
rial, teniendo como base un estado proinflama-
torio cronico con niveles elevados de pcr-as rela-
cionados directamente con la magnitud de la resis-
tenciaalainsulina.’”

La inflamacién desempefia un papel de-
terminante en el inicio y progresion del proceso
aterotrombdtico, asi como en sus manifestaciones
clinicas, la determinacidn de los niveles de pcr-as
determinados mediante un método inmunoturbi-
dimétrico de alta sensibilidad permite detectar la
inflamacion de bajo grado caracteristica de la ate-
rosclerosis, su estabilidad por largo tiempo du-
rante el almacenamiento, larga vida media y ca-
rencia de variacion diurna, son factores que han
contribuido a que este sea el biomarcador inflama-
torio mas extensamente evaluado en la actuali-
dad.(””

Una limitacién del estudio fue que no se
cuenta con registros informatizados de datos de
los pacientes enla atencién primaria de salud y por
las condiciones logisticas no se pudo disponer de
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Minimo de muestra 60 uL.
Fijacién de complemento:
Minimo de muestra 120 uL.

Enfermedades Infecciosas Autoinmunidad Fijaddn del Complemento
ADENOVIRUS IgA HELICOBACTER PYLORI IgG RESPIRATORY SYNCYTIAL IgA ANA-8 GLIADIN-G BORRELIA IgG
ADENOVIRUS lgG HSV1 SCREEN RESPIRATORY SYNCYTIAL lgG ANA-SCREEN tT6-A BRUCELLA
BORDETELLA PERTUSSIS IgA HSV2 SCREEN RUBELLA IgG AVIDITY ENA-6S t16-G COXACKIE VIRUS AMIX
BORRELIA lgG HERPES SIMPLEX 119G Recombinant ~ RUBELLA IgG M ASCA-A COXACKIE VIRUS B MIX
BORRELIA IgM HERPES SIMPLEX 1+2 IgM RUBELLA IgM S5-A ASCA-G ECHOVIRUS N MIX
CHIKUNGUNYA IgG HERPES SIMPLEX 2 IgG Recombinant  SYPHILIS SCREEN RECOMBINANT S5-B GBM ECHOVIRUS P MIX
CHIKUNGUNYA Igh INFLUENZA A lgA TETANUS lg6 Sa-70 MPO LEPTOSPIRA MIX
CHLAMYDOPHILAPNEUMONIAEIgA  INFLUENZA A lgG TICK-BORNE ENCEPHALITIS VIRUS Cenp-B PR3 LISTERIA MONOCYTOGENES
CHLAMYDOPHILA PNEUMONIAE lgG INFLUENZA B lgA TICK-BORNE ENCEPHALITIS VIRUS IgM Jo-1 TG PARAINFLUENZA MIX
CHLAMYDOPHILA PNEUMONIAE IgM  INFLUENZA B IgG TIROGLOBULIN HIGH SENSITIVITY ds-DNA-G a16 QFEVER
CLOSTRIDIUM DIFFICILE A/B TOXINS LEGIONELLA PNEUMOPHILA TOSCANAVIRUS lgG ds-DNA-M ERL)

CLOSTRIDIUM DIFFICILE GDH LEGIONELLA PNEUMOPHILA 1 lgG TOSCANAVIRUS IgM SnRNP-C AMA-M2

CYTOMEGALOVIRUS lgG LEGIONELLA PNEUMOPHILA 1-6 19G TOXOCARA lgG U1-70 RNP LKM-1

CYTOMEGALOVIRUS IgG AVIDITY LEGIONELLA PNEUMOPHILA Igh TOXOPLASMA IgA anti-CCP INSULIN

CYTOMEGALOVIRUS IgM LEGIONELLA URINARY ANTIGEN TOXOPLASMA IgG AVIDITY RF-G INTRINSIC FACTOR

DENGUE g6 MEASLES lg6 TOXOPLASMA IgG RF-M FSH

DENGUE IgM MEASLES IgM TOXOPLASMA IgM CALPROTECTIN LH

DIPHTERIA lgG MUMPS lgG TRACHOMATIS lgA CALPROTECTIN K PRL

ECHINOCOCCUS lgG MUMPS Ig TRACHOMATIS lgG CARDIOLIPIN-G TSH

EPSTEIN-BARR EARLY ANTIGEN lgG MYCOPLASMA PNEUMONIAE IgA TREPONEMA lgG CARDIOLIPIN-M T4

EPSTEIN-BARREARLY ANTIGEN IgM ~~ MYCOPLASMA PNEUMONIAE IgG TREPONEMA Ig BETA 2-GLYCOPROTEIN-G  fT3

EPSTEIN-BARR EBNA lgG MYCOPLASMA PNEUMONIAE Igh VARICELLA lgG BETA 2-GLYCOPROTEIN-M  TOTAL IgE

EPSTEIN-BARRVCAIgG Parvovirus B19 196 VARICELLA IgM DEAMIDATED GLIADIN-A

EPSTEIN-BARRVICA IgM Il Parvovirus B19 IgM 25 0H VITAMIN D TOTAL DEAMIDATED GLIADIN-G

HELICOBACTER PYLORI IgA POLIOVIRUS lgG GLIADIN-A




una muestra mas amplia de la poblacién, actual-
mente se implementa el modelo para su aplicacion
practica.

Los resultados pueden ayudar a mejorar
la prediccidn de la enfermedad cardiovascular y
muestran las capacidades de las técnicas de inteli-
gencia 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 cono-
cimiento; la medicina y la salud se han convertido
en unas de las mds prometedoras areas para la
aplicacion de los sistemas de inteligencia artifi-
cial.*”

En conclusidn, fue disenado un modelo
predictivo mediante técnicas de inteligencia arti-
ficial, lo que constituye un valioso recurso orien-
tado a la prevencidn de las enfermedades cardio-
vasculares enlaatencion primaria de salud.

~~~ APORTECIENTIFICO

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 poblacidn cubana e incorpora predictores
noveles relacionados con la patogenia de la ate-
rosclerosis y dota al médico de familia de una
herramienta util para la prevencion de la enfer-
medad cardiovascular en la atencion primaria de
salud.
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Linea Schep

Facil detecciéon por PCR en tiempo real

En Biocientifica celebramos 40 afios renovando el
compromiso de hacer biotecnologia para mejorar la
calidad de vida. Conocé la linea completa de productos
Schep para diagnéstico molecular, 100% I+D y produccién
argentina.

Schep Dengue Screen

Schep SARS-CoV-2 Multi-FAST

ek

Schep BCR-ABL1 p210 Cuantiplex
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Conocé la linea completa de productos:

Deteccién del virus dengue: Schep Dengue Screen (VD)

Monitoreo de leucemia:

Schep BCR-ABL1 p210 Cuantiplex (IVD)
Para leucemia mieloide crénica (LMC), leucemia
mieloide aguda (LMA) y leucemia linfobldstica aguda (LLA)

Deteccién de los virus SARS-CoV-2, Influenza A y B:
Schep Flurona Type (IVD)

Deteccién de SARS-CoV-2:
Schep SARS-CoV-2 Multi-FAST (IVD)

Los kits incluyen todos los componentes necesarios
para realizar la PCR en Tiempo Real.

M3s informacidn escanéa aca:

+54 11 4857-5005
biocientifica.com.ar
ventas@biocientifica.com.ar
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