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arterial mediante el analisis con redes neuronales artificiales del
monitoreo ambulatorio de presion arterial en comparacion con la
estratificacion de riesgo clinica
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RESUMEN

Introduccion: No hay evidencia disponible sobre la comparacion del valor predictivo de eventos graves en el seguimiento de
pacientes hipertensos mediante el analisis con redes neuronales artificiales (RNA) de las mediciones del monitoreo ambulatorio
de presion arterial (MAPA) en comparacion con la estratificacién de riesgo clinica (EC).

Material y métodos: Se analizaron estudios de MAPA que incluyeron 27 mediciones cada uno: presién arterial media sist6-
lica, diastdlica, presion del pulso y frecuencia cardiaca de 24 hs, diurnas y nocturnas; carga hipertensiva; desvios estandar
de presiones y frecuencia cardiaca; ritmo circadiano. La variable dependiente fue el punto final combinado de muerte, acci-
dente cerebrovascular, infarto agudo de miocardio, insuficiencia cardiaca e insuficiencia renal. Para la EC de cada paciente
se utilizé como modelo el Consenso Argentino de Hipertension Arterial. Se evalu6 la capacidad discriminativa para predecir
el punto final con RNA-MAPA y con EC por analisis de regresion logistica a través del analisis del area bajo la curva ROC
(ABCR). Se compararon ambas ABCR mediante test de De Long. Para los andlisis estadisticos y el modelaje de las RNA se
uso el programa SPSS 23.0 Statistics.

Resultados: Se analiz6 la informacion de 491 estudios de MAPA; edad media: 69 + 14 anos, 53 % mujeres, 11,6 % diabéticos,
51% dislipidémicos, media de indice de masa corporal 26 + 4 kg/m? 14,3 % fumadores. La mediana del seguimiento fue 6,6
afos (rango intercuartilico 4,5-8). El modelo de RNA con mejor capacidad predictiva fue el Perceptron Multicapa con una
capa oculta; arquitectura neuronal (27/7/2). La presién arterial sist6lica nocturna present6 una importancia normalizada
independiente del 100 % para la determinacién del modelo. E1 ABCR para la discriminacién del punto final fue, con el anélisis
con RNA del MAPA, 0,81 (IC 95% 0,77-0,90); con la estratificacion de riesgo clinico fue de 0,67 (IC 95% 0,56-0,77); test de
De Long p < 0,001.

Conclusién: Observamos una mayor capacidad discriminativa en la predicciéon de eventos mediante el analisis con RNA de
las variables del MAPA vs. la estratificaciéon de riesgo clinico, lo cual constituye una hipétesis de investigacion a validar
prospectivamente.
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ABSTRACT

Background: There is no available evidence comparing the predictive value of an artificial neural network (ANN)-based analysis
method that integrates ambulatory blood pressure monitoring (ABPM) variables versus clinical risk stratification (CRS) for
serious events in hypertensive patients at follow-up.

Methods: We analyzed ABPM studies that included 27 measurements each one. The variables were daytime, nighttime and
24-hour mean, systolic and diastolic blood pressure, pulse pressure and heart rate; hypertensive load; standard deviations of
pressures and heart rate; circadian rhythm. The dependent variable was the combined endpoint of death, stroke, acute myo-
cardial infarction, heart failure and kidney disease. For clinical risk stratification, the Argentine Consensus on Hypertension
was used as a model. We evaluated the discriminative ability to predict the endpoint using ANN-ABPM and CRS by logistic

REev ArRGENT CARDIOL 2025;93:33-42. https://doi.org/10.7775/rac.es.v93.i1.20854
Recibido: 10/12/2024 - Aceptado: 12/01/2025

Direccién postal: Federico Di Gennaro, Hospital Aleméan, Av. Pueyrredén 1640 (1112), Buenos Aires, Argentina. E-mail: fpdigennaro@hospitalaleman.com

0 @ @ https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

BY NG SA

©Revista Argentina de Cardiologia

1Seccién Hipertensién Arterial, Servicio de Cardiologia, Departamento de Medicina Interna, Hospital Alemén de Buenos Aires.
2Observatorio de Salud, Universidad Catdlica Argentina, Consejo de Investigacion Cientificas y Técnicas (CONICET).


https://orcid.org/0009-0004-1078-0407
https://orcid.org/0009-0000-0453-1384
https://orcid.org/0009-0006-9808-8777
https://orcid.org/0009-0007-4630-6848
https://orcid.org/0009-0004-0005-8285
https://orcid.org/0000-0001-9069-6512
https://orcid.org/0000-0002-3200-1142
mailto:fpdigennaro@hospitalaleman.com

34 REVISTA ARGENTINA DE CARDIOLOGIA / VOL 93 N° 1/ FEBRERO 2025

regression through the analysis of the area under the receiver operating characteristic curve (AUC-ROC). Both AUC-ROC
were compared by De Long test. SPSS 23.0 Statistics was used for statistical analyses and ANN modelling.

Results: Data from 491 ABPM studies were analyzed. Mean age was 69 = 14 years; 53% of population was female; 11.6%
had diabetes; 51% had dyslipidemia; mean body mass index was 26 = 4 kg/m?; 14.3% were smokers. Median follow-up was
6.6 years (interquartile range 4.5-8). The best predictive ANN model was the Multilayer Perceptron one with a hidden layer;
neuronal architecture (27/7/2). Nocturnal systolic blood pressure (SBP) had 100% independent normalized importance for
modelling. The AUC-ROC for the combined endpoint was 0.81 (95% CI 0.77-0.90) using neural network analysis with ABPM
variables, and 0.67 (95% CI 0.56-0.77) using CRS; De Long's test p < 0.001.

Conclusion: We observed a higher discriminative ability to predict events at follow-up using ANN analysis with ABPM vari-
ables compared to conventional CRS. This observation raises a research hypothesis to be validated prospectively to optimize

risk stratification and treatment in hypertensive patients.

Key words: Risk assessments - Artificial neural networks - Hypertension.

INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares contintian sien-
do actualmente la principal causa de morbilidad y
mortalidad a nivel mundial. La prediccién de eventos
cardiovasculares (ECV) es de vital importancia para
la identificacién temprana de individuos en riesgo y
a través de ella la implementacién de intervenciones
preventivas mas apropiadas. (1,2)

Por ese motivo se recomienda estimar el riesgo
cardiovascular (RCV) global en todos los pacientes
hipertensos para decidir conductas terapéuticas y
de control de los factores de riesgo. La informacién
obtenida a partir de la anamnesis, el examen fisico, la
medicién de la presion arterial en el consultorio y los
resultados de estudios complementarios recomendados,
determinan la presencia de factores de riesgo asociados,
compromiso o dano de 6rgano blanco y antecedentes
de eventos cardiovasculares. Con esta informacién es
posible estratificar el RCV global del paciente hiper-
tenso y determinar su riesgo como bajo, moderado,
alto y muy alto. El conocimiento de la estratificacién
del RCV global del paciente individual representa una
importante informacién pronéstica, facilita el enfoque
global de la prevencion y un tratamiento farmacoldgico
adecuado. (3,4)

Una serie de féormulas o scores de riesgo son pro-
puestos a fin de calcular el RCV. Los calculadores que
de ellas surgen constituyen un grupo heterogéneo con
diferentes limitaciones (variables cualitativas, estudios
complementarios que no se utilizan en la practica cli-
nica cotidiana) y muchos de ellos sin validacién para
la poblacién de nuestro pais. (3-5)

El Consenso Argentino de Hipertension Arterial
propone un enfoque similar al utilizado por la Socie-
dad Europea de Hipertension y adaptado para nuestro
medio. (5)

Si bien en la actualidad la medicion de la presion
arterial en el consultorio es el método diagnéstico
recomendado, no se encuentra exenta de significativa
variabilidad y sesgos por imprecisién en la técnica de
medicién. Por tal motivo, diferentes guias nacionales e
internacionales recomiendan obtener mediciones fuera
del consultorio, mediante el monitoreo ambulatorio de
presion arterial (MAPA) para confirmar el diagnéstico

de hipertension arterial (HTA) y aportar informacion
prondstica mas precisa. (5-7)

En los tltimos afos, el MAPA se ha convertido en un
estudio complementario de gran utilidad para el diag-
néstico y evaluacién pronéstica de ECV en pacientes
hipertensos en comparacién con las mediciones aisladas
realizadas en el consultorio. Ademas, el MAPA puede
proporcionar datos adicionales, como la variabilidad de
la presion arterial, los patrones de descenso nocturno
y los valores de presién arterial media en diferentes
periodos del dia. (8-10)

Aunque los modelos de prediccion del riesgo car-
diovascular han mejorado en precision a lo largo de
los anos, todavia existe cierta incertidumbre en las
estimaciones. En la actualidad no se consideran las
variables hemodinamicas que aporta el MAPA para la
estratificacion del riesgo cardiovascular en pacientes
hipertensos. (11,12)

En este sentido, es importante destacar la necesidad
de herramientas mas precisas en su capacidad predic-
tiva que incorporen las diferentes variables de presién
arterial estudiadas en el MAPA.

Una de las herramientas metodoldgicas para el
analisis predictivo en diferentes areas de la medicina,
mas difundidas y en pleno desarrollo en la actualidad
son las redes neuronales artificiales (RNA). El anélisis
con RNA como modelo de inteligencia artificial (IA) ha
demostrado superioridad en la precision prondstica al
compararlas con herramientas estadisticas (en parti-
cular cuando existen asociaciones no lineales), que uti-
lizamos habitualmente, como el analisis multivariado
y la regresion logistica. (13-15)

Las RNA pueden detectar caracteristicas relevantes
en los datos y ajustar sus pesos sindpticos y conexiones
para mejorar el rendimiento predictivo, que depende
entre otras cosas de la cantidad de variables ingresadas
y al entrenamiento que reciban, permitiéndoles hacer
predicciones mas precisas. (16-18)

La aplicacién de diferentes modelos de maquinas
de aprendizaje, ha tenido como objetivo la deteccion
precoz y el tamizaje para identificar a aquellos que
desarrollan hipertension arterial. (19-22)

El analisis mediante RNA integrando las variables
estudiadas en el MAPA podrian mejorar la capacidad
predictiva y proporcionar informacién para disehar
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una estratificacién del RCV maés precisa y completa en
comparacioén con los modelos existentes.

El objetivo de este estudio fue evaluar la capacidad
predictiva de eventos graves en el seguimiento de pa-
cientes hipertensos con el analisis de RNA integrando
las variables del MAPA, en comparacién con la estra-
tificacién de riesgo clinico convencional.

MATERIAL Y METODOS

Se analiz6 una base de datos con las mediciones registradas
en estudios de MAPA con los siguientes criterios de inclusion:
pacientes adultos (mayores de 18 afnos), con diagnéstico de
hipertension arterial esencial con tratamiento farmacolégico
estudiados con MAPA para evaluar la eficacia terapéutica.
Con seguimiento completo a través de la historia clinica in-
formatizada y consultas clinicas de un Hospital de comunidad.

Se incluyeron estudios consecutivos de MAPA realizados
entre septiembre de 2013 y abril de 2020 con un seguimiento
clinico completo hasta noviembre del 2022. La transferencia
de los datos de los informes de los estudios de MAPA (se
tuvieron en cuenta los medias de cada una de las variables
analizadas) a una planilla de célculo y su procesamiento se
realiz6 mediante la aplicacién de los programas informéticos
Visual Basicy SQL.

Para realizar la estratificacion del riesgo cardiovascular se
utilizé6 como modelo las variables propuestas en el Consenso
Argentino de Hipertension Arterial (Sociedad Argentina de
Cardiologia, Sociedad Argentina de Hipertension Arterial,
Federacion Argentina de Cardiologia). (5)

Las variables consideradas son las siguientes: a) Factores
de riesgo: edad, género, antecedentes de dislipemia, diabetes,
tabaquismo, obesidad; b) Compromiso de érgano blanco:
diagnéstico de hipertrofia ventricular izquierda (HVI) por
ecocardiograma, insuficiencia renal crénica (estadios 1y 2);
¢) Condiciones clinicas asociadas o antecedente de eventos
cardiovasculares: infarto agudo de miocardio (IAM), insufi-
ciencia cardiaca (IC), accidente cerebrovascular y/o ataque
isquémico transitorio (ACV/AIT), enfermedad coronaria,
revascularizaciéon miocardica, insuficiencia renal crénica
(estadios 3,4 y 5).

Se definié como Bajo riesgo: pacientes con un factor de
riesgo asociado; Moderado riesgo: pacientes con dos factores
de riesgo asociados; Alto riesgo: pacientes con tres o mas
factores de riesgo asociados y/o diabetes y/o dano de 6rgano
blanco; Muy alto riesgo: pacientes con antecedentes de even-
tos cardiovasculares o condiciones clinicas asociadas. (4,5)

Se defini6 un punto final combinado de eventos serios (ES)
en el seguimiento compuesto de la ocurrencia de muerte y/o
IAM no fatal y/o ACV y/o AIT y/o IC y/o insuficiencia renal
crénica, constatados en la historia clinica informatizada por
médicos especialistas en Medicina Interna y Cardiologia segin
las guias nacionales e internacionales vigentes. (3-5)

Se desarrollaron modelos de algoritmos de una red neu-
ronal que incluyé a las variables del MAPA como cofactores
independientes para su ingreso a la RNA y el de ES como
evento dependiente (capa de salida). Un algoritmo NN es un
tipo especial de regresiéon no lineal que presenta multiples
valores minimos locales. Por lo tanto, cada vez que se ejecute
el algoritmo de entrenamiento, convergera en un modelo
diferente. Para elegir el mejor modelo, el proceso de entre-
namiento se repitié 50 veces. Sélo se seleccionaron para la
comparacién los modelos con el mejor poder de discriminacién
por regresién logistica o RNA.

Para los anélisis estadisticos y el modelaje de la RNA se
us6 el programa SPSS 26.0 Statistics. Se compararon dife-

rentes modelos, arquitectura y funciones de activacion para
seleccionar la de mejor rendimiento en la discriminacién del
punto final.

Las variables categéricas se expresaron como porcentajes
con su IC 95%, mientras que las continuas de acuerdo con
su distribucién (paramétrica o no paramétrica) como medias
y su respectiva desviacién estandar o mediana y su rango
intercuartilico (RIC) 25-75.

Se evalu6 la capacidad discriminativa para predecir ES
del MAPA vs. la estratificacién de riesgo clinica, con analisis
del area bajo la curva ROC (ABCR). Para la comparacién
de las ABCR se utiliz6 el test de De Long con el programa
MEDCALC versién 23.0.9

A fin de identificar las variables con mayor peso y utilidad
en el desarrollo de la RNA se realizé un andlisis de sensibilidad
para determinar su importancia normalizada en el modelo.

Consideraciones éticas )

El estudio fue revisado y aprobado por el Comité de Etica
institucional e independiente a esta investigacién. Ante la
naturaleza observacional del presente andlisis no se requirié
de consentimiento informado. De acuerdo con la Declaracién
de Helsinki de la Asociacién Médica Mundial, (23) se toma-
ron todas las precauciones para proteger la privacidad y la
confidencialidad de toda la informacién utilizada.

RESULTADOS

Se analiz6 en total la informacién de 491 estudios de
MAPA que incluyeron 27 variables numéricas prove-
nientes de cada estudio: las medias de la presién arte-
rial sist6lica de 24 hs (PASm24), de la presién arterial
diastolica de 24 hs (PADm 24), de la presion arterial
media de 24 hs (PAMm 24), de la presion de pulso de 24
hs (PPm 24), de la frecuencia cardiaca de 24 hs (FCm
24), de la presion arterial sist6lica diurna (PASm Dia),
de la presion arterial diastélica diurna (PADm Dia),
de la presion arterial media diurna (PAMm Dia), de la
presion de pulso diurna (PPm Dia), de la frecuencia
cardiaca diurna (FCm Dia), de la presion arterial sis-
télica nocturna (PASm Noche), de la presiéon arterial
diastélica nocturna (PADm Noche), de la presién ar-
terial media nocturna (PAMm Noche), de la presion de
pulso nocturna (PPm Noche), de 1a frecuencia cardiaca
nocturna (FCm Noche); la variabilidad de la presion
arterial sistdlica en 24 hs (PASsd 24), de la presién
arterial diastdlica en 24 hs (PADsd 24), de la presién de
pulso en 24 hs (PPsd 24), de la presién arterial media
en 24 hs (PAMsd 24), de la frecuencia cardiaca en 24
hs (FCsd 24); la carga hipertensiva sistélica diurna
(Carga HtaSist Dia), diastélica diurna (Carga Hta-
Diast Dia), sistdlica nocturna (Carga HtaSist Noche),
diastdlica nocturna (Carga HtaDiast Noche); presion
arterial diurna >135/85 mmHg (HTA diurna), presién
arterial nocturna >120/70 mmHg (HTA nocturna),
ritmo circadiano con caida nocturna de PAS y/o PAD
< 10% (patrén non dipper).

En la Tabla 1 se detallan los medias de cada una de
las variables de los estudios de MAPA utilizados para
el modelaje de las RNA para el punto final combinado.

La edad media de la poblacién fue de 64 + 14 anos,
47% eran mujeres, 12 % tenian diabetes, 11% eran
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Tabla 1. Descripcion de los valores medias de las variables analizadas
en los estudios de MAPA

Variables del MAPA Valores medias

PASm 24 126,16+11,65 mmHg
PADm 24 79,22 + 9,30 mmHg
PAMm 24 94,87 + 9,4 mmHg
FCm 24 75,21 8,5 Ipm
PPm 24 46,93 £ 7,62 mmHg
PASsd 24 17,92 £ 5,6 mmHg
PADsd 24 14,52 + 4,2 mmHg
PPsd 24 16,9 £ 6,1 mmHg
PAMsd 24 13,51 + 3,8 mmHg
FCsd 24 11,59 = 3,1 Ipm
PASm Dia 130,13 £ 12,2 mmHg
PADm Dia 82,35 + 9,9 mmHg
PAMm Dia 98,17 + 10,14 mmHg
FCm Difa 78,85 +9,1 Ipm
PPm Dia 47,77 = 8,08 mmHg
PASm Noche 117,34+ 13,47 mmHg
PADm Noche 72,23 + 9,90 mmHg
PPm Noche 48,10 + 8,99 mmHg
PAMm Noche 87,27 = 10,50 mmHg
FCm Noche 67,47 £ 9,2 Ipm
Carga Hta Sist Dia 34,86 %
Carga Hta Diast Dia 42,25 %
Carga Hta Sist Noche 39,47 %
Carga Hta Diast Noche 49,68 %

HTA Noche 58,4% (IC 95% 55-72)
HTA Dia 43,9% (IC 95% 40-56)
Non dipper 42,6% (IC 95% 39-55)

Carga HtaDiast Dia: carga hipertensiva diastélica diurna; Carga HtaDiast Noche:
carga hipertensiva diastélica nocturna; Carga HtaSist Dia: carga hipertensiva
sistolica diurna; Carga HtaSist Noche: carga hipertensiva sistélica nocturna; FCm
24: media de la frecuencia cardiaca de 24 hs; FCm Dia: media de la frecuencia
cardiaca diurna; FCm Noche: media de la frecuencia cardiaca nocturna; FCsd
24: variabilidad de la frecuencia cardiaca de 24 hs; HTA diurna: presién arterial
diurna 135/85 mmHg; HTA nocturna: presion arterial nocturna 120/70 mmHg;
MAPA: monitoreo ambulatorio de la presion arterial; Non dipper: ritmo circadia-
no con caida nocturna de PAS y/o PAD < 10%; PADm 24: media de la presion
arterial diastolica de 24 hs; PADm Dia: media de la presion arterial diastolica
diurna; PADm Noche: media de la presion arterial diastolica nocturna; PADsd
24: variabilidad de la presion arterial diastdlica de 24 hs; PAMm 24: media de
la presion arterial media de 24 hs; PAMm Dia: media de la presion arterial
media diurna; PAMm Noche: media de la presion arterial media nocturna;
PAMsd 24: variabilidad de la presion arterial media de 24 hs; PASm 24: media
de la presion arterial sistolica de 24 hs; PASm Dia: media de la presién arterial
sistolica diurna; PASm Noche: media de la presion arterial sistolica nocturna;
PASsd 24: variabilidad de la presién arterial sistolica de 24 hs; PPm 24: media
de la presion de pulso de 24 hs; PPm Dia: media de la presion de pulso diurna;
PPm Noche: media de la presion de pulso nocturna; PPsd 24: variabilidad de
la presion de pulso de 24 hs.

tabaquistas activos, 52% dislipidémicos y el indice de
masa corporal media fue de 26 + 4 kg/m?.

La mediana del seguimiento de los pacientes fue de
6,6 anos (RIC 4,5-8). La incidencia del punto final en

el seguimiento fue 2,6%. En la Tabla 2 se detallan los
mejores modelos de RNA con sus funciones de activa-
cion neuronales de la capa oculta y de salida y su ABCR.

Los modelos de mejor rendimiento fueron el de
Perceptron Multicapa de una capa oculta (funcién de
activacién de las neuronas de la capa oculta de tipo
hiperbdlica tangente) y los de la capa de salida de tipo
softmax con una arquitectura neuronal (27/7/2) que
describen los nodos de cada una de las capas (Figura
1). En la Tabla 3 se describen los pesos sinapticos con
los que se construye y entrena la red neuronal para la
prediccion del punto final. Se utilizé como funcién de
activacion de la capa de entrada la de tangente hiper-
bélica y la softmax para la capa oculta. Se dividi6 la
muestra con una segmentacion de 70% del grupo en-
trenamiento y 30% de validacion de los algoritmos. Se
tuvieron en cuenta los pesos o ponderaciones sinapticas
estimadas para el desarrollo y testeo de un modelo de
perceptrén multicapa para el punto final combinado
basados en la entrada de las 27 variables de los estudios
de MAPA analizados.

El area bajo la curva ROC del andlisis de las
variables del MAPA mediante redes neuronales fue
0,81 (IC 95% 0,77-0,90) versus, con la estratificacion
de riesgo clinico, 0,67 (IC 95% 0,56-0,77) para el
punto final combinado; test de De Long p < 0,001
(Figura 2).

Las variables con mayor peso y utilidad en el desa-
rrollo de la red neuronal o importancias normalizadas
en este modelo fueron: media de la presion arterial
sistélica nocturna (PASm Noche) con un valor del
100%, seguida por la media de la presion arterial sis-
tolica de 24 hs (PASm 24), el indice de masa corporal
(IMC), la media de la presion arterial media de 24 hs
(PAMm 24), la media de la presion arterial nocturna
(PAMm Noche) y la media de la presion de pulso de 24
hs (PPm 24) (Figura 3)

DISCUSION

A nuestro entender, el presente analisis es el primero
en reportar la capacidad predictiva de eventos a largo
plazo en pacientes hipertensos a través del anélisis de
las variables de los estudios de MAPA mediante RNA
y su superioridad en comparacién con la estratificaciéon
de riesgo clinica.

La importancia de estratificar los pacientes hiper-
tensos de acuerdo con el riesgo estimado de presentar
un evento cardiovascular permite ajustar el tratamien-
to en funcién de dicho riesgo y no solo de las cifras de
la PAC. Entre las escalas de riesgo mas difundidas
estan la ecuacion de Framingham, el sistema SCORE
(Systematic Coronary Risk Evaluation), el QRISK,
calculadoras de diferentes sociedades médicas de los
Estados Unidos, de la Organizaciéon Mundial de la
Salud; esta ultima adaptada para diferentes zonas
geograficas. En nuestro pais podemos aplicar la estra-
tificacién recomendada por el Consenso Argentino de
Hipertension Arterial. (3-5)
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Tabla 2. Modelos de redes neuronales de mejor rendimiento (perceptron multicapa con una capa oculta, dos capas ocultas y con modelo
de base radial) con sus funciones de activacion neuronal de la capa oculta y la capa de salida, la arquitectura neuronal y su area bajo la

curva ROC

Funcién de activacion

capa oculta

Funcién de activacion
capa de salida

Area bajo la
curva ROC

Arquitectura
neuronal

Perceptron multicapa Hiperbdlica tangente Softmax 271712 0,81 (IC 95% 0,77-0,90)
con una capa oculta

Perceptron multicapa Hiperbdlica tangente Softmax 27/20/15/2 0,75 (IC 95% 0,68-0,80)
con dos capas ocultas

Base radial Softmax Identity 27/6/2 0,68 (IC 95% 0,61-0,70)

Test de De Long Perceptron multicapa 1

capa oculta vs. 2
capas ocultas

Valor de p 0,040

Sin embargo, los scores tienen varias limitaciones
que pueden afectar su precision y aplicabilidad, entre
ellas: las diferencias entre las poblaciones segin las
regiones geograficas, las caracteristicas ambientales y
socioecondmicas, la subestimacion del riesgo en pacien-
tes jovenes; en muchos casos la diferencia cualitativa
de factores de riesgo; la falta de identificacién de pa-
cientes con diagnostico de hipertensién enmascarada.
La mayoria de los scores no consideran el tratamiento
antihipertensivo en la reduccién del riesgo o la predic-
ci6én de riesgo a corto plazo. (15,16)

A diferencia de la metodologia convencional por
anélisis multivariado, el algoritmo entrenado de la
RNA se presenta como herramienta superadora respec-
to a la capacidad prondstica de eventos, ya que ingresa
todas las variables disponibles en los estudios de MAPA
y evita de esta manera un sesgo en la seleccion de las
variables.

Las redes neuronales de tipo Perceptréon Multica-
pa se encuentran entre las arquitecturas de red mas
poderosas y populares. Estan formadas por una capa
de entrada, un nimero arbitrario de capas ocultas, y
una capa de salida. Cada una de las neuronas ocultas
o de salida recibe una entrada de las neuronas de la
capa previa (conexiones hacia atras), pero no existen
conexiones laterales entre las neuronas dentro de
cada capa. La capa de entrada contiene tantas neu-
ronas como categorias correspondan a las variables
independientes (categéricas y continuas). La capa
de salida corresponde a la variable respuesta, que
en este caso es una variable categérica (punto final
combinado).

Las redes neuronales de Base Radial son aquellas
cuyas funciones de activacién en los nodos ocultos son
radialmente simétricas. Se dice que una funcion es ra-
dialmente simétrica si su salida depende de la distancia
entre un vector que almacena los datos de entrada y
un vector de pesos sinapticos, que recibe el nombre de
centro o centroide. (17-20)

Perceptron multicapa

1 capa oculta vs.

Base radial vs. Perceptrén

multicapa 2 capas ocultas

Base radial
0,002

0,001

Estudios previos aplicando las maquinas de apren-
dizaje analizaron su utilidad como método de tami-
zaje y deteccion precoz de hipertension en diferentes
poblaciones en el mundo, mientras que otros grupos
de investigacion las aplicaron para la predicciéon de
eventos en pacientes hipertensos. (21, 22, 24-26)

Otros autores han reportado la utilidad de las
maquinas de aprendizaje para optimizar la toma de
decisiones con el objetivo de mejorar el tratamiento
en pacientes hipertensos con base en datos clinicos,
logrando una alta precision al predecir la probabili-
dad individual de alcanzar los objetivos de la presion
arterial en el consultorio con diferentes tratamientos.
Las ABCR estuvieron muy cerca de 0,90, indicando
una elevada precision de prediccion y los coeficientes
Kappa resultaron cercanos a 0,8, mostrando elevados
niveles de concordancia entre los resultados de objeti-
vos observados y previstos. (27,28)

El area bajo la curva ROC evidencia que las RNA
detectan relaciones no lineales entre variables inde-
pendientes y dependientes mas alla del alcance de
la regresion logistica. Estos resultados respaldan la
utilidad de las RNA como una metodologia para el
analisis en la prediccién de eventos graves en pacien-
tes hipertensos. (24,27)

Los modelos de prediccion basados en RNA demues-
tran ser robustos y confiables, podrian implementarse
en la practica clinica como herramientas de apoyo a la
toma de decisiones. Esta metodologia identificaria de
manera temprana a los pacientes hipertensos en ma-
yor riesgo de desarrollar eventos graves y permitiria
intervenciones preventivas mas efectivas. (22, 24-26)

Destacamos que la presion arterial sistélica media
nocturna (PASm Noche) presenté6 una importancia
normalizada independiente para la determinacién del
modelo. La presién arterial nocturna ha demostrado ser
una variable de riesgo independiente en la prediccion
de eventos cardiovasculares en pacientes hiperten-
sos, asociada con una mayor incidencia de accidente
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ES: eventos serios, FCm 24: frecuencia cardiaca media de 24 hs; FCm Dia:
frecuencia cardiaca media diurna; FCm Noche: frecuencia cardiaca media
nocturna; FCsd 24: variabilidad de la frecuencia cardiaca en 24 hs; HTA dia:
presion arterial diurna 135/85 mmHg; HTA noche: presion arterial nocturna
>=120/70 mmHg; htaloaddbp DIA: carga hipertensiva diastdlica diurna;
htaloaddbp NOCHE: carga hipertensiva diastélica nocturna; htaloadsbp DIA:
carga hipertensiva sistdlica diurna; htaloadsbp NOCHE: carga hipertensiva
sistolica nocturna; Non dipper: ritmo circadiano con caida nocturna de PAS
y/o PAD < 10%; PADm 24: presion arterial diast6lica media de 24 hs; PADm
Dia: presion arterial diastélica media diurna; PADm Noche: presion arterial
diastolica media nocturna; PADsd 24: variabilidad de la presién arterial
diastdlica en 24 hs; PAMm 24: media de la presion arterial media de 24
hs;. PAMm Dia: media de la presion arterial media diurna;. PAMm Noche:
media de la presion arterial media nocturna; PAMsd 24: variabilidad de la
presion arterial media en 24 hs; PASm 24: presion arterial sistolica media de
24 hs; PASm Dia: presion arterial sistolica media diurna; PASm Noche: presion
arterial sistolica media nocturna; PASsd 24: variabilidad de la presion arterial
sistolica en 24 hs; PPm 24: presion de pulso media de 24 hs; PPm Dia: presion
de pulso media diurna; PPm Noche: presién de pulso media nocturna; PPsd
24: variabilidad de la presion de pulso en 24 hs

Fig. 1. Arquitectura de la red neuronal del tipo perceptrén multi-
capa con una capa oculta con 27 neuronas en la capa de entrada,
7 neuronas en la capa oculta y 2 neuronas en la capa de salida

cerebrovascular, infarto de miocardio, insuficiencia
cardiaca e insuficiencia renal. (29)

Durante las horas de la noche, la presion arterial sigue
un patroén circadiano caracteristico, con una disminuciéon
fisiolégica. En pacientes hipertensos, este descenso puede
ser insuficiente o incluso invertido, lo que se conoce como
non-dipper o reverse-dipper. Estos patrones anormales de
presion arterial nocturna se han asociado con un mayor
riesgo y eventos cardiovasculares. (29-31)

Diferentes publicaciones describieron que el aumen-
to de la PASm Noche se asocia con un mayor riesgo
de eventos cardiovasculares en paciente hipertensos,
incluso después de ajustar por otros factores de riesgo
conocidos. (30-38)

Teniendo en cuenta observaciones previas y los re-
sultados obtenidos en el presente estudio mediante el
analisis con RNA, podria considerarse a la PASm Noche
como un marcador ttil en la estratificacion del riesgo
cardiovascular en pacientes hipertensos. Su evaluacién
ayudaria a identificar a pacientes con mayor riesgo de
complicaciones y permitiria intervenciones clinicas
para reducirlos.

Laimplementacion efectiva de los modelos actuales
de redes neuronales puede realizarse mediante siste-
mas de software o hardware. De este modo, los pesos
sinapticos de las arquitecturas propuestas, pueden
ser entrenados y calculados a través de un algoritmo
en Python. A su vez, este algoritmo debe ser capaz de
leer automaticamente conjuntos de datos de registros
electrénicos de estudios.

Este estudio muestra que el analisis de variables
obtenidas en el MAPA mediante el uso de RNA presenta
un valor pronéstico significativo para predecir eventos
graves en pacientes hipertensos; sugiere la importancia
de considerar las variables del MAPA para la estratifi-
cacion de riesgo en pacientes hipertensos y muestra el
uso de las RNA como una herramienta efectiva para
el analisis predictivo de eventos cardiovasculares con
una adecuada precision.

Limitaciones

Si bien se utilizaron diversas variables clinicas y las
obtenidas en el MAPA, la inclusién de otras mediciones
como por ejemplo la microalbuminuria o la enfermedad
vascular periférica, podrian proporcionar informacién
adicional para mejorar la capacidad de prediccién. La
estratificacion de riesgo se realiz6 con todos los datos
disponibles en la historia clinica informatizada.

Consideramos que el analisis retrospectivo consti-
tuye una limitante por los sesgos concomitantes que
inciden en la calidad de la evidencia. Por su caracter
de estudio unicéntrico, limitando la transferibilidad de
nuestros resultados al mundo real.

Un mayor tamafno de la muestra con un analisis
prospectivo, validaciones externas en diferentes co-
hortes de pacientes hipertensos y la participacién de
diversos centros asistenciales optimizarian la robustez
de esta hipétesis de estudio.
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Tabla 3. Descripcion de los pesos sinapticos con los que se construye y entrena la red neuronal para la prediccion del punto final

Predichos
Capa oculta 1 Capa de salida
Predictor+A1:L42 0O (1:1) 0 (1:2) 0(1:3) O(1:4) 0O(1:5) 0 (1:6) 0 (1:7) PF [PF=0] [PF=1]

FCm 24: media de la frecuencia cardiaca de 24 hs; FCm Dia: media de la frecuencia cardiaca diurna; FCm Noche: media de la frecuencia cardiaca nocturna;
FCsd 24: variabilidad de la frecuencia cardiaca de 24 hs; HTA dia: presion arterial diurna; 135/85 mmHg; HTA noche: presion arterial nocturna 120/70
mmHg; htaloaddbp DIA: carga hipertensiva diastélica diurna; htaloaddbp NOCHE: carga hipertensiva diastélica nocturna; htaloadsbp DIA: carga hipertensiva
sistolica diurna; htaloadsbp NOCHE: carga hipertensiva sistélica nocturna; Non dipper: ritmo circadiano con caida nocturna de PAS y/o PAD < 10%; PADm 24:
media de la presién arterial diastolica de 24 hs; PADm Dia: media de la presion arterial diastélica diurna; PADm Noche: media de la presion arterial diastolica
nocturna; PADsd 24: variabilidad de la presion arterial diastélica de 24 hs; PAMm 24: media de la presion arterial media de 24 hs; PAMm Dia: media de la
presion arterial media diurna; PAMm Noche: media de la presion arterial media nocturna; PAMsd 24: variabilidad de la presion arterial media de 24 hs; PASm
24: media de la presion arterial sistélica de 24 hs; PASm Dia: media de la presion arterial sistolica diurna; PASm Noche: media de la presién arterial sistélica
nocturna; PASsd 24: variabilidad de la presion arterial sistolica de 24 hs; PPm 24: media de la presion de pulso de 24 hs; PPm Dia: media de la presion de
pulso diurna; PPm Noche: media de la presion de pulso nocturna; PPsd 24: variabilidad de la presion de pulso de 24 hs.
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Fig. 2. Comparacién de las
Areas Bajo la Curva ROC
(ABCR). Variables del MAPA
analizados con redes neurona-
les artificiales: ABCR 0,81 (IC
95% 0,77-0,90) versus estrati-
ficacion de riesgo clinico ABCR
0,67 (1C95% 0,56-0,77). Test de
De Long p < 0,001

MAPA: monitoreo ambulatorio
de presién arterial
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FCm Noche: media de la frecuencia cardiaca nocturna; HTA noche: presion arterial nocturna 120/70 mmHg; htaloaddbp NOCHE: carga hipertensiva diastolica
nocturna; htaloadsbp NOCHE: carga hipertensiva sistélica nocturna; IMC: indice de masa corporal; Non dipper: Ritmo circadiano con caida nocturna de PAS
y/o PAD < 10%; PADsd 24: variabilidad de la presién arterial diastélica de 24 hs; PAMm Dia: media de la presion arterial media diurna; PAMm Noche: media
de la presion arterial media nocturna; PAMsd 24: variabilidad de la presion arterial media de 24 hs; PASm 24: media de la presion arterial sistolica de 24
hs; PASm Dia: media de la presion arterial sistélica diurna; PASm Noche: media de la presion arterial sistolica nocturna; PASsd 24: variabilidad de la presion
arterial sistolica de 24 hs; PPm Noche: media de la presion de pulso nocturna; PPsd 24: variabilidad de la presion de pulso de 24 hs.

Fig. 3. Grafico de barras representando las variables con mayor importancia normalizada para el desarrollo de la red neuronal artificial

en este modelo
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Los algoritmos de las redes neuronales han sido
criticados en maltiples oportunidades por ser conside-
rados como una “caja negra” con capacidad limitada
para identificar las posibles relaciones causales. En el
presente estudio identificamos los factores mas influ-
yentes en la modelacion del algoritmo, a través de los
valores de importancia estandarizada.

La calidad del funcionamiento de las maquinas de
aprendizaje y sus algoritmos se asocia a una propor-
cion de eventos mucho mayores que la del presente
estudio al igual que con volimenes de casos de la
poblacién total superiores a lo que hemos reportado.
Cabe aclarar que la incidencia de eventos registrada
en nuestro trabajo es consistente con lo reportado en
la literatura en la poblacién de hipertensos ambula-
torios. (39-41)

CONCLUSIONES

La originalidad de este estudio se basa en ser el pri-
mero publicar la capacidad predictiva de las RNA
integrando las variables analizadas en los MAPA para
predecir eventos a largo plazo en comparacién con la
estratificacion de riesgo cardiovascular recomendada
en la actualidad.

Un dato de interés adicional es que observamos
que la PAS media nocturna fue la variable con mayor
ponderacion en el funcionamiento de la RNA.

Consideramos este analisis como generador de una
hipétesis de investigacion a evaluarse con futuros estu-
dios multicéntricos, con una potencia adecuada y con
representatividad del mundo real para la transferencia
de sus resultados.

Estos algoritmos pueden integrarse al resultado de
cada estudio de MAPA, permitiendo calcular automati-
camente una probabilidad de riesgo de eventos mayores
en el seguimiento de pacientes hipertensos, y asi poder
colaborar en la toma de decisiones del médico tratante.
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