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RESUMEN

El aprendizaje automatico (machine learning) en cardiologia es cada vez mas frecuente en la literatura
médica, pero los modelos de aprendizaje automatico atin no han producido un cambio generalizado de la
practica clinica. En parte esto se debe a que el lenguaje utilizado para describir el aprendizaje automatico
procede de la informatica y resulta menos familiar a los lectores de revistas clinicas. En esta revision
narrativa se proporcionan, en primer lugar, algunas orientaciones sobre como leer las revistas de
aprendizaje automatico y, a continuacion, orientaciones adicionales para quienes se plantean iniciar un
estudio utilizando el aprendizaje automatico. Por Gltimo, se ilustra el estado actual de la técnica con
breves resiimenes de 5 articulos que van desde un modelo de aprendizaje automatico muy sencillo hasta
otros muy sofisticados.
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Machine learning for decision-making in cardiology: a narrative review to aid
navigating the new landscape

ABSTRACT

Machine learning in cardiology is becoming more commonplace in the medical literature; however,
machine learning models have yet to result in a widespread change in practice. This is partly due to the
language used to describe machine, which is derived from computer science and may be unfamiliar to
readers of clinical journals. In this narrative review, we provide some guidance on how to read machine
learning journals and additional guidance for investigators considering instigating a study using
machine learning. Finally, we illustrate the current state of the art with brief summaries of 5 articles

describing models that range from the very simple to the highly sophisticated.
© 2023 Published by Elsevier Espaiia, S.L.U. on behalf of Sociedad Espaiiola de Cardiologia.

INTRODUCCION

En esta revision descriptiva, se considera el aprendizaje
automatico (AA) (machine learning) o inteligencia artificial (IA)
en las publicaciones de cardiologia haciendo hincapié en los
modelos diagnoésticos. En 2022, 1 de cada 60 publicaciones sobre
enfermedades cardiovasculares registradas en PubMed incluyeron
el AA o la IA como uno de los términos médicos de indexacion. A
pesar de la abundancia de articulos, son pocos los modelos
diagnésticos que se han validado o se han trasladado a la practica
clinica. Aunque es posible que esto no sea peor que lo que ocurre en
otras vias de investigacion, habia una gran expectativa de que la IA
revolucionaria la medicina. Asi pues, ¢cuando llegara la revolu-
cién?

Aligual que ocurre con muchas de las nuevas tecnologias, el AA
en cardiologia pasara por el ciclo de sobreexpectacion de Garner
(en este momento probablemente se encuentre en el «abismo de
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desilusion» y debera avanzar hacia la «<rampa de consolidacion» y la
«meseta de productividad»'. Para llegar a estas fases siguientes, es
necesario que ocurran 3 cosas. En primer lugar, los clinicos tienen
que comprender el lenguaje de lalAy el AA, asi como qué se dice y
qué no en los articulos que leen. En segundo lugar, los cientificos y
los clinicos tienen que mejorar los disefios de estudio actuales. En
tercer lugar, son necesarios estudios de validacion sélidos y una
investigacion traslacional para identificar donde y de qué manera
el AA hard que la practica médica cotidiana sea mas precisa y
productiva.

Este articulo se ha elaborado desde la perspectiva de un
cientifico muy interesado en como el AA puede mejorar el
diagnoéstico. Se centra en los medios diagnoésticos, aunque gran
parte del contenido es trasladable a otros usos del AA.

En sentido estricto, la IA es una maquina que continda
aprendiendo a través de un flujo de datos que se produce después
del desarrollo del modelo inicial. Esto es extremadamente
infrecuente. El AA y los modelos estadisticos son los que se
elaboran a partir de un conjunto de datos bien delimitado. Casi
todos los articulos de cardiologia en los que se emplea el término IA
son, en sentido estricto, modelos de AA o estadisticos. En esencia,
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Abreviaturas

AA: aprendizaje automatico (machine learning)
AUC: area bajo la curva

IA: inteligencia artificial

ROC: caracteristicas operativas del receptor
VPN: valor predictivo negativo

VPP: valor predictivo positivo

sea cual sea el nombre que demos al método, se trata de intentos de
mejorar la prediccion o la clasificacién?. La aparicion del AAy la IA
en la literatura médica hace que los clinicos y los investigadores
médicos interactden con la cultura y el lenguaje de la informatica
incluso mientras el lenguaje de la estadistica evoluciona. Es posible
que con el paso del tiempo los lenguajes converjan, pero por el
momento confunden tanto a quienes leen la literatura especiali-
zada como a quienes se mueven entre disciplinas. Para los fines de
este articulo, se utilizara un solo término, AA, para englobar todo lo
que otros denominan IA, AA o estadistica.

La estadistica es una disciplina joven (solo han pasado 120 afios
desde que se present6 el concepto de una hipétesis estadistica)®, y
la informatica es atin mas reciente. En los altimos 20 afios, la
potencia de procesamiento de los ordenadores ha pasado a ser
suficiente para que el AA entre en la corriente dominante e impulse
la nueva disciplina de la ciencia de datos (una amalgama de
informatica y estadistica). Como ocurre con cualquier nueva
disciplina, debemos prever cambios, no solo en el lenguaje, sino
también en los conceptos clave. Esto debe motivar precaucién en
disciplinas que, como la cardiologia, usan conceptos de estadistica
y de informatica. Surgen dificultades cuando se transfieren
conceptos de una disciplina a otra y pasan a ser axiomaticos. Un
ejemplo es el concepto de significacion estadistica, ubicuo en la
medicina, pero que actualmente se considera una mala metodo-
logia por los estadisticos académicos”.

El primer apartado del articulo esta destinado a todos los que
leen articulos médicos. Se comentan las diferencias de lenguaje
entre la estadistica y la informatica que se usan para describir la
elaboracion de un modelo diagndstico o una puntuacion de riesgo.
En el segundo apartado, dirigido a quienes quieren incorporar el AA
a su investigacion, se introducen otros conceptos adicionales que
es necesario tener en cuenta antes de dedicar tiempo y esfuerzo a
elaborar nuevos modelos. Por (ltimo, se evaldan algunos ejemplos
de articulos sobre AA de la literatura cardioldgica.

PARTE 1: COMO EVALUAR LOS ARTICULOS SOBRE APRENDIZAJE
AUTOMATICO

Para comprender un articulo sobre AA, es preciso estar
familiarizado con los términos que se emplean. En la tabla 1 se
traducen los términos informaticos a términos estadisticos. La
tabla no es exhaustiva y hay muchos glosarios de AA disponibles en
linea®. Es importante comprender los métodos especificos
utilizados, pero también es crucial reconocer la ciencia y la
metodologia de elaboracion de algoritmos de buena calidad, sean
cuales sean las técnicas de AA aplicadas.

Conocimiento de los métodos de aprendizaje automatico
P1: ¢Cudl es la finalidad del estudio?

Los articulos sobre AA pueden agruparse en 3 categorias:
identificacion de asociaciones entre las variables introducidas y un

criterio de valoracion, u objetivo, ilustracion del potencial de una
técnica y elaboracién de un modelo para modificar la practica. En
ocasiones, los articulos combinan estos objetivos. En un articulo se
puede afirmar que se elabora un modelo diagnéstico, pero se
pueden comentar también relaciones causales, aunque estas no
son necesarias para que el modelo resulte ftil clinicamente. A
menudo no se intenta mostrar que el modelo elaborado es mejor
que los modelos actualmente existentes. Esto no invalida el
estudio, pero se debe reconocer que el modelo se encuentra en una
fase inicial de elaboracién y adn no esta listo para su aplicacion.

P2: ¢Cudl es la cohorte, de donde proceden los datos?

Si la poblacion del estudio no refleja la poblacion a la que se va a
aplicar el modelo, es posible que el algoritmo tenga un sesgo. Esto
se denomina sesgo de espectro (véase un ejemplo en cardiologia en
Tseng et al.%). El lector debe prestar especial atencién a como se han
abordado la raza, la edad y el origen étnico. Por ejemplo, la
puntuacion de riesgo de mortalidad en pacientes con cardiopatia
de la American Heart Association asigna un riesgo inferior a los
pacientes negros'®, lo cual puede conducir a una menor
intervencion, lo que puede comportar desigualdades sistematicas
arraigadas en la sociedad y los sistemas de asistencia sanitaria.

P3: ¢Cudl es el criterio de valoracion?

Al evaluar la utilidad de un modelo, es importante tener en
cuenta si pronostica algo que tenga trascendencia clinica y si el
resultado empleado como criterio de valoracion podra afectar a las
decisiones de tratamiento o de estudio diagnostico. Ademas, es
preciso considerar si el modelo diagnostica algo que, de otro modo,
seria dificil de diagnosticar en el momento en que se prevé aplicarlo.
Estas son las preguntas importantes del «;y qué?».

Por otra parte, se debe tener en cuenta si el modelo clasifica
(asigna una clase, por ejemplo, si un paciente presenta insufi-
ciencia cardiaca o no) o proporciona una probabilidad de que un
paciente se encuentre en una determinada clase (p. ej., un paciente
tiene una probabilidad del 31,4% de tener insuficiencia cardiaca).
Una prediccion puede convertirse luego en una clasificacion
mediante la aplicacién de un umbral. Un arbol de decision es un
ejemplo de método de clasificacion, y una regresion logistica es un
método capaz de proporcionar probabilidades. La literatura sobre
AA no siempre diferencia los 2 tipos y, por ejemplo, puede llamar
regresion logistica a un método de clasificacién aplicando un
umbral (a menudo, una probabilidad arbitraria del 50%).

P4: ¢Cudl es el método de aprendizaje automdtico utilizado y por qué?

A menudo la elecciéon del método de AA es arbitraria y no esta
justificada. Es posible que los éxitos recientes de métodos
empleados para problemas similares sean la razon de que se elija
un método concreto. Cuando se consideran varios métodos, puede
emplearse un proceso que utiliza un conjunto de datos de
desarrollo o entrenamiento o uno de prueba para crear el mejor
modelo de AA (figura 1). El proceso exacto puede variar, y el lector
encontrara descripciones que pueden ser bastante complejas y
quedan relegadas a un suplemento, como las de la selecciéon de
variables, la validacién cruzada (mdltiplo de K, dejar uno fuera
[leave-one-out] y remuestreo [bootstrapping]) y el ajuste hiperpa-
rameétrico para el control del proceso de aprendizaje. Una dificultad
con la que puede encontrarse un lector clinico es no saber en qué
medida se ha revisado un articulo desde la perspectiva metodo-
l6gica informatica (o estadistica). Los editores podrian ayudar a
aclararlo indicando los tipos de revisores del articulo.
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Términos frecuentes con la «traduccion» entre el lenguaje de la informatica y el de la estadistica

Lenguaje de la informatica
(IAJAA)

Lenguaje de la estadistica
cominmente utilizada en la
literatura médica

Comentario

Algoritmo/inductor/sistema de
aprendizaje

Método (por ejemplo, regresion
logistica)

El programa que aprende a partir de los datos para producir un modelo

Modelo/red

Modelo

El programa que ha aprendido y mapea las entradas a predicciones/clases

Inputs o entradas

Datos de la variable predictora

Caracteristica

Variable o covariable
independiente (explicativa/
predictora)

Seleccion de caracteristicas

Seleccion de variables

A menudo es un proceso automatico para intentar elegir las variables pertinentes. El mas
conocido en la literatura médica es la seleccion escalonada. Estas técnicas no son
robustas y se prefiere la especificacién de variables realizada a priori por expertos en el
campo”®

Ingenieria de caracteristicas

Seleccion de variables basada en el
conocimiento del tema

La eleccion por expertos de las variables basada en el conocimiento del tema. Puede
comportar un paso adicional, como el analisis de componentes principales, para reducir
la dimension del conjunto de datos

Etiqueta/resultado/respuesta/
clase

Resultado/criterio de valoraci6on/
objetivo/evento/variable
dependiente

Optimizacion

Ajuste del modelo (regresion)

Aprendizaje supervisado

Prediccibn o regresion

Clasificacion — Mas que una prediccidn (escala continua), simplemente produce una clase predicha; por
ejemplo, presencia o ausencia de insuficiencia cardiaca
Ponderaciones/pesos Parametros (por ejemplo, A menudo se convierten en las probabilidades de odds ratio o hazard ratio

coeficientes beta en los modelos de
regresion logistica)

Matriz de confusion de resultado
frente a clasificacion

Matriz N x N (a menudo 2 x 2)

Mientras que en la literatura médica la convencion parecen ser los resultados
«verdaderos» por orden de positivos, negativos, en columnas, y los resultados de la
prueba en filas, no siempre se hace asi en AA

Conjuntos de datos

Entrenamiento

Desarrollo/derivacion

El conjunto de datos utilizado para entrenar un modelo (llegar a las ponderaciones/
parametros del modelo)

Validacion/prueba (a veces)

Se utiliza a veces para elegir el mejor de varios modelos u optimizar el algoritmo de AA.
Esto puede incluirse en el conjunto de entrenamiento y estar implicito en el método
utilizado (por ejemplo, validacién cruzada con madltiplo de k)

Prueba/reserva

Validacién/generalizabilidad

Aplicacion del (mejor) de los modelos entrenados en un conjunto de datos que se ha
separado para este fin. Los parametros de rendimiento mas importantes en un articulo
son los del rendimiento en este conjunto de datos

Andlisis de los datos

Prevalencia

Prevalencia

(VP+FN) /n

Recuerdo

Proporcion del total de una clase que se predice que estara en esa clase

Recuerdo (para un resultado
binario)/tasa de VP

Sensibilidad (tasa de VP)

VP | (VP + FN)

Especificidad

VN / (VN + FP)

Tasa de FP

1 - especificidad (tasa de FP)

FP | (FP + VN)

Precision

Proporcion del total que se predice que estara en una clase que realmente esta en esa
clase

Precision (para un resultado
binario)

Valor predictivo positivo

VP | (VP + FP) [dependiente de la prevalencia]

Valor predictivo negativo

VN / (VN + FN) [dependiente de la prevalencia]

Exactitud

(VP + VN) / n [dependiente de la prevalencia]

Raz6n de verosimilitud negativa
(LR-)

Probabilidad de que alguien con el evento presente una prueba negativa/probabilidad de
que alguien sin el evento presente una prueba negativa (< 1 tiene valor diagnostico)

Razén de verosimilitud positiva
(LR+)

Probabilidad de que alguien con el evento presente una prueba positiva/probabilidad de
que alguien sin el evento presente una prueba positiva (cuanto mayor, mejor)

Puntuacién F1

2VP [ (2 VP + FP + FN) [media armoénica de precision y recuerdo] (cuanto mayor, mejor;
agnostico respecto a la prevalencia)

Calibracién/fiabilidad Calibracién Para la prediccion de los estados de diagnostico, se trata de un grafico de la proporcién
real diagnosticada con la enfermedad respecto a la proporcion prevista con la
enfermedad

Curva de precisién/recuerdo — Precision en el eje Y frente a recuerdo en el eje X

Curva ROC Curva ROC Curva ROC. Una curva correspondiente a la representacion grafica de la sensibilidad
frente a 1 - especificidad

uc AUC Area bajo la curva ROC

Adicional

Desequilibrio entre las clases

Cuando la proporcién de pacientes en cada clase no es la misma

Sobremuestreo

Un método utilizado para elaborar algunos algoritmos de clasificacién cuando hay un
desequilibrio entre las clases. Este proceso puede reducir el rendimiento’

AUC: area bajo la curva; FN: falso negativo; FP: falso positivo; n: suma de VP, VN, FP, FN; curva ROC: curva de caracteristicas operativas del receptor; VN: verdadero negativo;

VP: verdadero positivo.
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Conjunto
de datos

Métodos M1 M2 |eee| Mn

Proceso de entrenamiento
dependiente del método

Modelos

Mejor modelo

P5: (Qué pardmetros de medicion se utilizan para determinar la
validez?

Los parametros de medicion cruciales para evaluar el AA son los
de la cohorte de validacion con la eleccién del «mejor» modelo. El
lector puede encontrar también los parametros de medicion
utilizados para comparar modelos, alguno de los cuales se comenta
en el siguiente apartado, destinado a quienes desarrollan modelos.

Pardmetros de medicion diagnadsticos

Para la clasificacion diagnostica y del riesgo, los parametros de
medicion mas comidnmente utilizados son la representacion
grafica de la curva de caracteristicas operativas del receptor
(ROC) y su correspondiente area bajo la curva (AUC) ROC. Sin
embargo, no deben emplearse solas o sin una ulterior interpre-
tacion.

El grifico ROC es una curva creada con la evaluacion del
rendimiento diagndstico en todos los umbrales posibles del criterio
de valoraci6on (probabilidades para el AA). Se calculan la
sensibilidad y la especificidad en cada umbral. El grafico ROC es
la curva formada por la sensibilidad frente a 1 - especificidad, y el
AUC es el area bajo esta curva. A menudo se parte del supuesto de
que la diagonal principal corresponde a lo que se obtendria al
hacerlo a cara o cruz y de que solo son utiles los valores de la curva
situados por encima de la diagonal. Pero esto es incorrecto''. Solo
el punto central de la diagonal (0,5, 0,5) es equivalente a lanzar una

Y

I
Figura 1. Figura central. Representacion esquematica del proceso de desarrollo y validacion de un modelo de aprendizaje automatico. Se entrenan/derivan y
comparan uno o varios modelos utilizando métodos diferentes. El mejor modelo, Mx, después puede ser objeto de una validacion adicional o un ajuste fino de los
parametros. El modelo final se valida en un conjunto de datos, que puede ser externo (de otras fuentes), corresponder a un periodo temporal diferente del de otro u

otros conjuntos de datos o elegirse de manera aleatoria a partir de la misma fuente de datos que el otro u otros conjuntos de datos. IF: informatica; M1: modelo 1;
M2: modelo 2; Mn: modelo n.

moneda al aire. Otros puntos pueden contener una informacion Gtil
desde el punto de vista diagnostico, dependiendo de cual sea la
prevalencia. Por ejemplo, el punto 0,0 situado en el extremo
inferior izquierdo equivale a afirmar que todos los resultados de la
prueba diagndstica son negativos, lo cual, en una poblacién con
baja prevalencia, tiene un probabilidad muy superior a 0,5 (igual a
1 - prevalencia).

El AUC puede interpretarse como la probabilidad de que, si se
extraen aleatoriamente los resultados del modelo para un paciente
que ha presentado el resultado de interés y para otro que no lo ha
presentado, el primero tenga un valor de salida mayor que el del
segundo. Teniendo esto en cuenta, resulta dificil comprender por
qué el AUC ha pasado a ser un parametro de medicion tan popular
para describir el rendimiento de un modelo. En la figura 2 A se
muestra como 2 modelos con valores de AUC idénticos (0,94)
pueden tener curvas ROC diferentes. En una situacién clinica en
que es muy grande el coste de pasar por alto un diagnostico, la
curva con la mayor sensibilidad a una especificidad alta seria el
modelo preferido.

En la figura 2 se muestran algunos graficos diagnosticos menos
frecuentes que pueden aparecer en la literatura meédica. La
precision/recuerdo (valor predictivo positivo [VPP] [ sensibilidad)
es de uso frecuente en informatica. Puede utilizarse para elegir
entre distintos modelos a los valores deseados de VPP o de
sensibilidad (figura 2 B). La figura 2 C es un grafico de violin. En este
caso muestra que el modelo de la situacién inicial tiene unas
probabilidades muy altas para quienes tienen el evento. La curva
de beneficio neto (curva de decision) de la figura 2 D muestra que,
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A B

10 10

Sensibilidad
Precision (VPP)

00 02 05 08 10 00
1-Especificidad

Modelo - Inicial == Nuevo Modelo

Beneficio neto
Parémetro

00 01 02 03 06 07 08 09 10 00

04 0
Umbral de prediccion

Modelo - Inicial == Nuevo Modelos extremos — todos -~ ninguno Modelo - -

02 05 08
Recuerdo (sensibilidad)

05
Probabilidades

Inicial = Nuevo Nombre del parametro
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o Inicial Nuevo

Modelo

Inicial == Nuevo Sin eventos E| Eventos

Resultado

_+_
=
_{__.
_+_
—-

08 10 0 10 2 3 4 0 6 70 8 0 10
Porcentaje predicho
1 —especificidad — Sensibilidad

Modelo Inicial =#= Nuevo

Figura 2. A: curvas de caracteristicas operativas del receptor (ROC) de 2 modelos con un area bajo la curva ROC idéntica. B: curva de precisién-recuerdo; el modelo
inicial es el mejor a la precision maxima, pero para un recuerdo > 0,92, el modelo nuevo es el que tiene la mejor precision. C: graficos de dispersion de puntos y de
violin; la barra en el grafico de violin indica la mediana de probabilidad para el modelo; como alternativa, puede usarse un grafico de cajas y bigotes. D: curva de
decision/curva de beneficio neto; mejor cuanto mayor sea el beneficio neto; en general ilustra solo por encima de los umbrales de prediccién de la trascendencia
clinica; en este caso, el modelo inicial es mejor que el modelo nuevo, excepto a probabilidades bajas (< 0,15). E: grafico de evaluacion del riesgo; cuanto mas
proximas al extremo inferior izquierdo estan las curvas verde azulado, mejor es el modelo para asignar probabilidades bajas a quienes no presentan el resultado y
cuanto mas proximas al extremo superior derecho estan las curvas negras, mejor es el modelo para asignar probabilidades altas a quienes presentan el resultado; en
este caso, el modelo nuevo mejora el modelo basal para quienes no presentan el resultado, pero para probabilidades > 0,2, es peor que el modelo inicial. F: grafico de
calibracion; lo ideal es que todos los puntos se sitlien en la linea diagonal, lo cual indica que el riesgo predicho refleja con exactitud el riesgo actual; se muestran los

intervalos de confianza del 95%.

para una situacion en que los falsos negativos y los falsos positivos
tienen una ponderacién equilibrada, hay un beneficio neto de
utilizar el nuevo modelo solo cuando se aplica un umbral de
prediccion < 0,1. El grafico de evaluacion del riesgo (figura 2 E)
muestra que la diferencia de rendimiento entre el modelo inicial y
el modelo nuevo es consecuencia de una pequefia mejora en la
reduccion de la probabilidad de quienes no presentan el evento (la
curva continua de color verde azulado, «1 - especificidad», para el
modelo nuevo se aproxima al extremo inferior izquierdo en
comparacion con la curva punteada del modelo inicial), pero hay
una reduccion notable e inapropiada de la probabilidad para
quienes tienen el evento (la curva continua de sensibilidad se
desplaza hacia el extremo inferior izquierdo para el modelo nuevo,
en vez de hacia el extremo superior derecho, en comparacién con el
modelo inicial).

Algunos modelos de AA presentan la exactitud, la proporcion de
verdaderos positivos y verdaderos negativos en la cohorte, pero
esta no es una medida atil en las situaciones clinicas habituales de
baja prevalencia. Por ejemplo, se podria estar a la puerta de un
hospital y rechazar a todos los que tuvieran dolor toracico. Es
probable que la exactitud para el diagndstico del infarto de
miocardio sea > 90%. Por desgracia, la sensibilidad es del 0% y uno
se quedaria sin trabajo, iria a la carcel o algo peor.

Para los modelos clasificatorios, los parametros de medicion
frecuentes son la sensibilidad, el valor predictivo negativo (VPN), la

especificidad y el VPP (tabla 1). Para generar estos parametros, es
importante elegir, mediante un consenso entre los clinicos,
umbrales que permitan una interpretacién clinica'?. Cuando hay
diferencias de prevalencia entre los conjuntos de datos de
desarrollo, de prueba y de validacién, no deben compararse el
VPN ni el VPP, ya que varian con la prevalencia. Estos parametros
pueden acompaiarse de las razones de verosimilitud (likelihood
ratios) negativa y positiva (LR-, LR+), que son parametros poco
sensibles a la prevalencia. Estos parametros indican si la prueba
aporta algan valor diagnostico adicional. Los cientificos de datos
pueden presentar también la puntuacién F1.

Todos los parametros deben presentarse junto con un intervalo
de confianza y es importante tener en cuenta ambos limites al
interpretar los resultados!>. La estimacién puntual es solo uno de
los muchos valores posibles que podrian darse en la poblacion
subyacente. El valor nulo puede estar dentro del intervalo de
confianza pero, contrariamente a lo que con frecuencia se afirma,
esto no significa que la prueba no sea 1til. Por ejemplo, si la LR-
(intervalo de confianza del 95%) es de 0,80 (0,55-1,05), y si una LR-
< 0,9 se considera clinicamente trascendente, en este caso los
valores de 0,6 a 0,9 son todos mas probables que el valor nulo. Para
los algoritmos diagnodsticos, uno de los limites puede ser
importante desde una perspectiva de seguridad o utilidad; por
ejemplo, el limite inferior de la sensibilidad es de gran importancia
para evaluar la seguridad.
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Figura 3. Diagrama heuristico para la decision inicial de si se emprende el desarrollo de un modelo.
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Importancia de la calibracion

La calibracion es importante, aunque a menudo no se presenta
en el analisis'®. Las pruebas de bondad de ajuste (p. €j., 1a prueba de
Hosmer-Lemonshow) son mucho menos informativas que un
grafico de calibracion de la proporcion real de personas con el
criterio de valoracion frente a la parte predicha con ese criterio
(figura 2 F). Los modelos que discriminan pueden tener una mala
calibracion, lo que limita su utilidad. Deben verificarse las curvas
de calibracion a las probabilidades de interés. Por ejemplo, cuando
la tasa predicha es del 3% pero la tasa real es del 6%, esto podria
conducir a una subestimacion del riesgo con trascendencia clinica
en una proporciéon muy grande de las personas a las que se aplique.

P6: {Como se abordan el sesgo y la equidad?

Ademas de valorar como ha abordado el articulo el posible
sesgo de espectro, hay que considerar si se presenta evidencia
sobre el rendimiento del modelo en subgrupos especificos con
conocida inequidad de poblacion. Por ejemplo, ¢se presentan
parametros del rendimiento para una poblaciéon indigena? Al
examinar estos datos, hay que tener presente que los intervalos de
confianza seran mas amplios cuando las cifras sean bajas y tener
cuidado de no interpretar que el modelo «no funciona» en grupos
de poblacién especificos por este motivo.

Lecturas recomendadas

Entre los articulos Gtiles para comprender el AA, se encuentran
los de Marteen van Smeden'”, Sebastian Vollmer del Alan Turing
Institute'® y el experto en AA de Google Alphabet Yun Liu'’. Van
Smeeden et al. abordan la pregunta «¢Es realmente necesario un
nuevo modelo de prediccion?». La primera pregunta de Vollmer se
refiere al beneficio para el paciente. Cuando los investigadores no
han sido «conscientes del camino desde el desarrollo hasta la
aplicacién», es posible que el articulo no supere la prueba del «ly
qué?». En el articulo de Yun Liu sobre como leer articulos de AA, los
autores afirman que «la gestalt clinica desempefia un papel crucial
a la hora de evaluar si los resultados son creibles o no: dado que
uno de los principales puntos fuertes de los modelos de AA es la
uniformidad y la ausencia de fatiga, una verificacién cuidadosa de
los resultados de AA creibles es que un experto experimentado
podria reproducir la exactitud que se le atribuye si dispusiera de
mucho tiempo». Por Gltimo, si se desea un instrumento formal para
evaluar el riesgo de sesgo en un modelo de prediccion, propongo
utilizar la herramienta PROBAST'®19,

PARTE 2: COMO LLEVAR A CABO UNA INVESTIGACION CON
APRENDIZAJE AUTOMATICO

La figura 3, de tipo heuristico, es una breve guia para llevar a una
decision sobre la viabilidad de un estudio.

Antes de desarrollar un nuevo modelo, evalie la calidad de las
herramientas ya existentes y determine si permiten responder a su
pregunta de investigacién, y luego evalie la disponibilidad de
datos pertinentes. Para superar la prueba del «;y qué?», pregunte a
quienes pueden verse mas afectados por la introduccion de una
nueva herramienta, incluidos los pacientes, el personal clinico y la
administracion del sistema sanitario. Adopte, por ejemplo, los
principios del «codisefio». Con ellos se avanza un paso mas que con
la consulta y se asegura que quienes se vayan a ver mas afectados
reciban un «producto» que tenga sentido para ellos. Por ejemplo, en
Nueva Zelanda se utiliza el codisefo para reducir las inequidades
que sufren los maories en la prestaciéon de atencién a la salud

cardiaca. Al acudir primero a las comunidades maories con una
agenda muy limitada, el investigador reconoce la primacia de la
comunidad y el individuo para tomar decisiones sobre su propia
salud. La investigacion puede averiguar, por ejemplo, que la
comunidad tiene poco interés en las probabilidades del modelo
propuesto, pero que propone algo diferente en su lugar. Es de
destacar que el «Plan para una Carta de Derechos en cuanto a la
Inteligencia Artificial» de Estados Unidos adopta un enfoque
similar en su primer principio, que establece que «Los sistemas
automatizados deben desarrollarse consultando a diversas comu-
nidades, partes interesadas y expertos en la materia para
determinar las preocupaciones, los riesgos y las posibles repercu-
siones del sistema»?°.

Evalte la idoneidad de los datos disponibles. Los conjuntos de
datos grandes, obtenidos de manera sistematica, pueden tener
limitaciones, como la falta de material clinicamente relevante o los
datos de resultados clinicos sesgados debido a que se usan
principalmente para finalidades econémicas. Para evitar el sesgo
de seleccion, considere el grupo de pacientes destinatarios y evalte
el sesgo de los posibles conjuntos de datos. Si los datos excluyen a
determinados grupos de pacientes, el modelo desarrollado tendra
limitaciones en cuanto a su pertinencia y es posible que haya un
sesgo del tratamiento en contra de esos grupos, sobre todo si son
grupos en mayor riesgo. Por ejemplo, un modelo de prediccion de
la insuficiencia cardiaca desarrollado principalmente en una
poblaciéon no maori puede subestimar la prediccion de eventos
en los maories, con lo que se perpettian las inequidades.

Para establecer qué cantidad de datos es suficiente, se han
popularizado reglas empiricas de (un minimo de) 10 a 20 eventos
del criterio de valoracién por variable, pero el reciente trabajo de
Richard Riley proporciona instrumentos para calculos a priori que
fundamenten el niimero maximo de variables en un modelo?'~23,
Si faltan algunos datos de las variables, se acepta la imputacién
como opcion preferible a descartar a los pacientes con datos
incompletos, ya que reduce el riesgo de sesgo y las incertidumbres
en las estimaciones finales. Sin embargo, es necesario evaluar
primero si los datos faltan de una manera aleatoria®*-22,

Los métodos de selecciéon escalonada de las variables, que
utilizan umbrales arbitrarios del valor de p para reducir el nimero
de variables, son ya obsoletos y pueden dar lugar a modelos
sesgados y poco transferibles®®. El punto de partida para la
seleccion de las variables consiste en consultar a expertos para
determinar los factores predictivos comnmente registrados en la
practica clinica®®. Si el modelo se basa en variables a las que solo
puede accederse en retrospectiva, es necesario tener una razén
s6lida para su inclusion, ya que requeriria también su obtencion
prospectiva para el uso futuro del modelo.

En el pasado, tal vez por la necesidad de utilizar algoritmos
sencillos que pudieran aplicarse a la cabecera del paciente, las
variables continuas como la edad o la presion arterial sistolica se
dicotomizaban. Este proceso desecha informacion y es innecesario
con la tecnologia actual®’.

Los resultados utilizados en el modelo deben ser de interés para
los usuarios del modelo. Por ejemplo, si el objetivo es desarrollar
un modelo de prediccién hospitalaria para los cardidlogos, /es
pertinente para los cardiélogos y qué grado de mejora seria til
respecto a las predicciones actuales?

Modificar la practica clinica es dificil, pero es el objetivo
implicito de todo AA. Antes de emprender una investigacion con
AA, establezca la necesidad del modelo y los obstaculos existentes
para su aplicacion. Entre ellos pueden estar el caracter de «caja
negra» de algunos AA, las prioridades de gestién y los recursos de
tecnologias de la informacion. El codisefio puede ser til para
superar estos obstaculos.

No es estrictamente necesario un conjunto de datos de
valoracion externa y hay buenas técnicas de validacién interna
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que siempre deben aplicarse. La mejor practica consiste en evitar la
divisién del conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios>!32,
Sin embargo, la mejor forma de evaluar la generalizacion continda
siendo el uso de conjuntos de datos externos. Se deben identificar
antes del desarrollo del modelo y se elegira el conjunto de datos
mas grande como conjunto para el desarrollo del modelo.

Por altimo, si se pretende que sea algo mas que un ejercicio
académico, debe compararse con la practica clinica habitual.
Aunque no hacerlo no tiene consecuencias fatales, ciertamente
implica que sea mucho mas probable que un modelo sea adoptado
por otros.

Eleccion de algoritmos

Aunque el diagnostico comporta una clasificacién, los modelos
de AA no tienen por qué tener como resultado una clasificacion. Un
modelo que produzca un resultado de probabilidad puede ser mas
informativo. La regresion logistica puede entenderse como un
algoritmo inicial que es facil de aplicar e interpretar. Los modelos
de conjuntos (ensemble models), como los bosques aleatorios
(random forests) o la potenciacion del gradiente (gradient boosting),
pueden mejorar lo que aporta una regresion logistica simple. Esta
es la conocida sabiduria popular. Existen varias formas de modelos
de conjunto que combinan miltiples modelos o usan un
remuestreo (bootstrapping). Puede consultarse un examen reciente
de estos métodos en Sagi y Rokach®>.

Presentacion de resultados

Es importante indicar como se ha elegido el «mejor» modelo
paralavalidacion y esta metodologia debe especificarse a priori. No
es necesario que se base en el AUC. Tal como se muestra en la
figura 1, hay otras consideraciones en funcién de la finalidad que
tenga el modelo. Esto incluye la calibracion. Los parametros de
medicion que deben considerarse son, entre otros, el logaritmo de
verosimilitud, la habilidad de Brier (Brier skill) (el cambio relativo
de la puntuacién de Brier respecto al modelo inicial), la R* de
Nagelkerk y la mejora de discriminacién integrada presentadas por
separado para las personas con y sin eventos. Si el uso que se
pretende darle no incluye la presentacion de probabilidades
predichas, el mejor modelo puede ser el que tenga la maxima
especificidad para una sensibilidad minima preespecificada (para
identificar a los pacientes en bajo riesgo) o viceversa (para
identificar a los pacientes en alto riesgo).

Las principales medidas del resultado son la discriminaci6on
(predefinida) y la calibracion en la cohorte de validacién del mejor
modelo. Deben indicarse en el resumen junto con un intervalo de
confianza.

PARTE 3: EJEMPLOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO EN
CARDIOLOGIA

Apoyo para la decision respecto al infarto de miocardio en el
servicio de urgencias

La troponina es el mas potente factor predictivo de un infarto de
miocardio (lo cual no es de extrafiar, puesto que forma parte de la
propia definicion) en el momento de la presentacion inicial en el
servicio de urgencias. Las concentraciones de troponina se asocian
también con la edad y el sexo, y estos 2 parametros se asocian
también con el infarto de miocardio. La cinética de la troponina de
alta sensibilidad y, en particular, la rapidez de cambio también
estan relacionadas con los resultados>*.

Las herramientas de apoyo a la decision para la estratificacion
del riesgo en el servicio de urgencias se han creado a partir de la
opinion experta de una persona (HEART), han utilizado puntua-
ciones desarrolladas para otros fines (ADAPT), han desarrollado
una puntuacion especifica para ese fin mediante regresion logistica
(EDACS) y han usado arboles de decision simples basados en una
sola variable, el resultado de la troponina®>—3°. La aplicacién de un
AA que puede proporcionar apoyo con probabilidades predichas es
nueva. En 2017, el T-MACS de Body et al.*® combiné la troponina de
alta sensibilidad con el electrocardiograma, la naturaleza del dolor,
los vomitos y la sudoracion en una regresion logistica y
proporciona una probabilidad de infarto de miocardio. La
discriminacion fue alta (0,90 en el conjunto de datos de validacion
externa) y un umbral elegido para facilitar la toma de decisiones
hacia que el modelo pudiera aplicarse clinicamente con alto grado
de seguridad (sensibilidad muy alta). El rendimiento obtenido con
el umbral fue bueno y el modelo se ha aplicado en la region
metropolitana de Manchester, en Reino Unido*'. No se presentd
una calibracion, y el algoritmo no estuvo bien calibrado en una
validacién externa adicional®®. Esto indica la necesidad de
recalibracion antes de aplicarla a un nuevo contexto.

Than et al.** evaluaron un modelo de AA en un amplio conjunto
de datos internacionales, desarrollado por la unidad de medios
diagnoésticos de Abbott, en el que se utiliz6 un conjunto de
variables muy sencillo: edad, sexo, 2 determinaciones de troponina
y tiempo entre las 2 determinaciones. El modelo se habia
desarrollado empleando una potenciacion de gradiente, tenia
una discriminacién alta y estuvo bien calibrado en el conjunto de
datos de calibracién. No se compard con otros modelos. En una
validacion externa adicional, la discriminacion seguia siendo alta 'y
los parametros del rendimiento con el umbral, buenos**. Sin
embargo, el modelo produjo una infraprediccion del infarto de
miocardio en valores de prediccién < 50%. Esto sefiala nuevamente
la importancia de verificar la calibracion en cada cohorte a la que
probablemente se aplique un modelo.

Diagnostico de la insuficiencia cardiaca

Se han desarrollado modelos de AA para el diagndstico de la
insuficiencia cardiaca que se han resumido en 2 revisiones
sistematicas*>*®. Dichas revisiones resaltan la diversidad de las
2 situaciones en que se cree que el AA resulta 1til, asi como las
técnicas empleadas. Por ejemplo, se usan redes neuronales
convolucionales para potenciar la interpretacion de las imagenes
de biopsia de toda una preparacion®’, diversos métodos predicen el
reingreso, aunque con poca discriminacién®®, y las redes neuro-
nales profundas usaron parametros demograficos y electrocardio-
graficos para identificar la insuficiencia cardiaca, con una buena
discriminacion, pero no se realizd6 ninguna comparacion con
métodos actuales®®.

Dos notables articulos de cardiologia con AA muestran las
caracteristicas del desarrollo y la evaluaciéon de un modelo de
calidad. El primero, de Dana Sax et al.°°, tuvo como objetivo
mejorar la prediccion de eventos adversos a 30 dias en pacientes
que acuden a servicios de urgencias por una insuficiencia cardiaca
aguda. Estos autores compararon un instrumento ya existente,
STRATIFY, con su modelo de AA elaborado con 13 variables propias
de STRATIFY y otras 58 posibles variables adicionales. Los datos se
dividieron en un conjunto de datos de prueba (20%) y otro de
desarrollo (80%), y se utiliz6 una imputacién simple para los datos
no disponibles de variables y una validacién cruzada de 10 veces
para el ajuste hiperparamétrico. La evaluacion del modelo se
realiz6, en general, mediante el AUC, la ROC y las curvas de
calibraciéon. Se presentaron también las curvas de precision/
recuerdo y, para los umbrales de riesgo especificados a priori, la
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sensibilidad, la especificidad, la razon de verosimilitud negativa y
positiva, el VPN, el VPP y la puntuacion F1. Para todos los umbrales
se utilizd la reclasificaciobn neta para comparar un modelo de
regresion logistica con un modelo XGBoost. Los autores comenta-
ron detalladamente las limitaciones, incluido el posible sesgo
derivado de su naturaleza retrospectiva, y los planes futuros con
vistas ala aplicacion. Se demostr6 una mejora con un modelo de AA
respecto a STRATIFY (AUC, 0,76 frente a 0,68). Aunque utilizar
solamente el AUC para la comparacion global es limitante y un AUC
de 0,76 puede no ser suficiente para provocar un cambio en la
practica clinica, la evaluacion detallada del rendimiento con los
umbrales clinicamente pertinentes atenud esta limitacién. La otra
limitacion es que no hay una evaluaciéon del rendimiento en
relacién con caracteristicas demograficas clave.

El segundo, de Kuan Lee.”!, utilizd datos de investigacién de
14 estudios y 13 paises con validaciéon (adjudicacién) de los
resultados para desarrollar y validar un modelo de apoyo a la
decision para el diagnostico de la insuficiencia cardiaca. Los
conjuntos de datos se identificaron mediante una metodologia de
revision sistematica que incluy6 la evaluacion del riesgo de sesgo.
Se desarrollaron 4 modelos de AA empleando conjuntos de datos
con imputacién maltiple. La validacion comport6 el tratamiento de
cada uno de los 14 conjuntos de datos como conjuntos de datos
externos (sin imputacion) y utilizar los demas conjuntos de datos
para el desarrollo del modelo. Para valorar el rendimiento del
modelo se utilizaron varios criterios, como la calibracién, la
puntuaciéon de Brier, el AUC y las proporciones de pacientes
situados por encima y por debajo de los criterios de probabilidad
especificados. Se elaboraron también curvas de decision (incluidas
en el suplemento). Se evalu6 el rendimiento diagnéstico para una
amplia variedad de subgrupos demograficos. Se abordaron bien las
limitaciones del estudio, en especial al reconocer la posibilidad de
un sesgo de seleccion, ya que 16 de los 30 estudios aptos para la
inclusion no participaron. Este es otro estudio excelente, con pocos
puntos débiles. Uno de ellos —el uso del VPN y el VPP en vez de la
sensibilidad y la especificidad para comparar subgrupos de
pacientes— debe evitarse, ya que las diferencias en estos
parametros pueden deberse a diferencias de prevalencia de
insuficiencia cardiaca en cada subgrupo, en vez de a diferencias
reales en el rendimiento del modelo.

Probabilidad de enfermedad coronaria

Forrest et al.>? desarrollaron un AA a partir de registros de salud
electronicos para utilizarlo como marcador in silico de la
enfermedad coronaria y producir una probabilidad de dicha
enfermedad. El entrenamiento y la validacién se realizaron en
una cohorte de Estados Unidos y la prueba externa, en una cohorte
del Reino Unido. El AUC fue el principal parametro para el
diagnéstico. Se presentaron sensibilidad, especificidad, exactitud,
VPP y VPN, pero no se indicé el umbral utilizado para determinar
estos parametros. Esto es un ejemplo de la dificultad que comporta
el lenguaje informatico con el que los lectores clinicos no estan
familiarizados, ya que en el ambito informatico es un lugar comdn
servirse de una probabilidad de 0,5 como umbral de clasificacion.
Sin embargo, en caso de que asi hubiera sido en este articulo,
deberia haberse indicado. Tampoco se presentd un grafico de
calibracion. Se hizo referencia a las puntuaciones de Brier, pero
estas son inadecuadas y poco informativas por si solas. En el
articulo no se mencion6é una curva de precision-recuerdo y el
grafico de calibracién mostrados en el apéndice. Este dltimo
mostraba que el algoritmo producia una sobreprediccion de la
probabilidad de enfermedad coronaria para todos los casos excepto
las predicciones mas altas. Una caracteristica muy positiva del
estudio fue la demostraciéon de una asociacion de las probabili-

dades con la estenosis coronaria y la mortalidad por cualquier
causa. No se realizaron comparaciones con otros modelos de
prediccion.

SINTESIS

Aunque la era del AA ya hallegado, todavia no se ha trasladado a
la practica clinica. Esto se debe en parte a que en los encargados de
la toma de decisiones hay una curva de aprendizaje para
comprender lo que es un estudio de AA bien realizado. En este
articulo he intentado proporcionar cierta traduccion entre el
lenguaje de la informatica y el lenguaje que resulta mas familiar a
un estadistico médico y he resaltado luego algunos parametros de
medicion y medios graficos que son ttiles para evaluar los modelos
de AA. Por (ltimo, he identificado algunos estudios que muestran
diferentes elementos de AA en cardiologia.
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