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Funciones y responsabilidades:

e Medisinu: institucion encargada de proporcionar los datos clinicos de la cohorte de estudio y
300 pruebas NT-proBNP para la corroboracion de la categorizacion del riesgo alto de FC en su
poblacion. Adicionalmente, Medisinu se encargara de la evaluacion de las pautas éticas del
proyecto, por medio de su comité de ética legalmente constituido.

e Segunda institucidn: institucion encargada de proporcionar los datos clinicos de la cohorte de
validacion externa y pruebas NT-proBNP para la corroboracion de la categorizacion del riesgo
alto de FC en su poblacion.

e S4L SAS: institucion encargada de proveer los modelos predictivos para la categorizacion del
riesgo de la poblacion a incluir en el estudio, recoleccion de los datos, procesamiento, analisis
y construccion del sistema final de estatificacion del riesgo. Adicionalmente, se encargara de
preparar el informe final de resultados, el manuscrito cientifico y su sometimiento a revista
indexada.

Introduccion

La falla cardiaca (FC) es un sindrome clinico caracterizado por sintomas y/o signos causados por una
anomalia estructural y/o funcional en el corazon, junto con niveles elevados de péptido natriurético y/o
evidencia objetiva de congestion pulmonar o sistémica (Bozkurt et al., 2021).

De acuerdo con organizaciones médicas y cientificas de autoridad en la tematica (ej., Heart Failure
Society of America, European Society of Cardiology, Japanese Heart Failure Society) (Bozkurt et al.,
2021), las etapas de la FC se definen asi:

e FEtapa A: En riesgo de falla cardiaca, sin sintomas o signos actuales o previos de falla cardiaca
y sin evidencia estructural o de biomarcadores de enfermedad cardiaca.

e FEtapa B: Pre-FC, sin sintomas o signos actuales o previos de FC, pero con evidencia de
enfermedad cardiaca estructural o funcion cardiaca anormal, o niveles elevados de péptido
natriurético.

e Estadio C: FC, con sintomas y/o signos actuales o previos de FC causados por una anomalia
cardiaca estructural y/o funcional.

! Autorias y orden de autorias se definirdn siguiendo los lineamientos de International Committee of Medical
Journal Editors (ICJME): https://www.icmje.org/recommendations/browse/roles-and-responsibilities/defining-
the-role-of-authors-and-contributors.html
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e FEtapa D: FC avanzada, con sintomas y/o signos graves de FC en reposo, hospitalizaciones
recurrentes a pesar del manejo y la terapia dirigidos por las guias (GDMT), refractaria o
intolerante al GDMT, que requiere terapias avanzadas como consideracion para trasplante,
soporte circulatorio mecanico, o cuidados paliativos.

Por otro lado, la FC puede clasificarse segln la fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo (FEVI)
(Bozkurt et al., 2021):

e FC con FE reducida (ICFER): FEVI inferior a 40.
e FC con FE levemente reducida (HFmrEF): FEVI de 41 a 49.
e FC con FE preservada (HFpEF): FEVI de 50 o mas.

o FC con FE mejorada (HFimpEF): FEVI inicial de menos de 40, un aumento de 10 puntos desde
la FEVI inicial y una segunda medicion de FEVI de 40.

La prevalencia de la FC tiende a incrementarse con el envejecimiento de la poblacion, convirtiéndola
en un creciente desafio de salud publica (Tohyama et al., 2021).

La prevalencia de FC en Colombia para el 2016 era del 2,3% (Gomez, 2016), prevalencia que va en
aumento debido al incremento de los factores de riesgo cardiovasculares en la poblacion general, la
mayor tasa de sobrevida a los eventos isquémicos cardiovasculares y el incremento en la expectativa de
vida (Goémez-Mesa et al., 2022).

La FC es un problema de salud importante en los paises de ingresos bajos y medianos debido a diversos
factores, como el acceso limitado a la atencion médica, recursos inadecuados y una mayor carga de
factores de riesgo como la hipertension y las enfermedades infecciosas (Savarese et al., 2023).

Los estudios han demostrado que la incidencia de FC en los paises de ingresos bajos y medianos varia
segun las diferentes regiones y poblaciones. Por ejemplo, un estudio realizado en Africa subsahariana
informo una tasa de incidencia de 1,3 a 2,4 por 1.000 personas-afio (Rothenbiihler et al., 2014). Otro
estudio realizado en América Latina encontrd una tasa de incidencia de 1,7 a 2,2 por 1.000 personas-
afio (Rothenbiihler et al., 2014).

La carga econdmica de la FC en los paises de ingresos bajos y medianos es una preocupacion importante
debido a los altos costos asociados con el diagndstico, el tratamiento y el manejo de la afeccion
(Savarese et al., 2023). Los recursos sanitarios y la infraestructura limitados en estos paises pueden
exacerbar ain mas la carga econémica de la FC. El costo de las hospitalizaciones, los medicamentos y
la atencion de seguimiento contribuyen a la carga economica general de la FC en los paises de ingresos
bajos y medianos (Ogah et al., 2014). Ademas, los costos indirectos, como la pérdida de productividad
y la reduccion de la calidad de vida de los pacientes y sus familias, también aumentan la carga
econdmica (Savarese et al., 2023).

En 2012, el coste total de la FC se estimo6 en 30.700 millones de délares en EE. UU., y las proyecciones
sugieren un aumento de los costes del 127% hasta los 69.800 millones de dolares, lo que representara
alrededor de 244 ddlares por cada adulto estadounidense en 2030 (Heidenreich et al., 2013).

Por otro lado, para el caso de Colombia se sabe que la enfermedad coronaria y la hipertension arterial
son los mayores condicionantes para desarrollar FC (Gémez-Mesa et al., 2022). Los pacientes con FC
tienen cuatro veces mayor prevalencia de diabetes mellitus tipo 2 en comparacion con los pacientes sin
FC (Gonzalez-Robledo et al., 2020).



Para el caso de la hipertension arterial (HTA), se ha encontrado que este es un factor de riesgo para FC
en cerca del 60% de los pacientes (Rodriguez & Goémez, 2011). Respecto a los pacientes con
enfermedad renal cronica (ERC), la incidencia de FC de novo en pacientes con ERC est4 en el rango
de 17 a 21% (Gonzalez-Robledo et al., 2020). A medida que aumenta la severidad de ERC, la
prevalencia de FC también lo hace (Gonzalez-Robledo et al., 2020).

Muchos estudios se han centrado en la prevencion de la mortalidad asociadas a la FC y se ha prestado
poca atencion a la estratificacion de riesgos y prevencion de la FC, a pesar de su alta prevalencia y su
impacto pronostico desfavorable. Un paso importante hacia la prevencion de la FC es identificar a los
pacientes que tienen un alto riesgo de desarrollar la enfermedad. Dado esto, es justificable el desarrollo
de métodos de estratificacion integral del riesgo de FC incidente en la practica clinica; sin embargo,
existen muy pocos desarrollos al respecto y practicamente ninguno en Latinoamérica.

El aprendizaje automatico (ML por sus siglas en inglés) es una rama de la inteligencia artificial en la
que los algoritmos pueden aprender de los datos sin requerir una programacion explicita (Najafi-
Vosough et al., 2023). Las técnicas de ML se destacan por su capacidad para descubrir relaciones
complejas entre los factores de riesgo y los resultados clinicos a partir de una muestra representativa de
pacientes. Ademas, el ML puede procesar de manera eficiente datos masivos provenientes de distintas
fuentes y de distintos tipos, que incluyen datos biologicos, clinicos € imagenes diagnosticas (Cai et al.,
2021).

Estudios recientes han revelado que los modelos de ML pueden lograr un mejor rendimiento en la
prediccion que los puntajes de riesgo validados existentes (Han et al., 2019; Nishi et al., 2022). La
promesa de las técnicas de ML para optimizar la prediccion de riesgos de eventos futuros de falla
cardiaca justifica la realizacion del presente proyecto de investigacion. Ademas, la estratificacion de
riesgos para la FC utilizando técnicas de ML incorporando imagenes no ha sido investigada en
Colombia.

Objetivo: Construir y validar un sistema de puntuacion para la estratificacion del riesgo de falla
cardiaca en pacientes colombianos diabéticos y enfermos renales, combinando datos de
electrocardiograma (ECQ) y registros de historias clinicas.

Objetivos especificos:

1. Desarrollar un sistema de puntuacion para la estratificacion del riesgo de falla cardiaca
utilizando datos de electrocardiogramas y registros clinicos.

2. Validar externamente el sistema de puntuacion de riesgo en una cohorte independiente para
examinar su aplicabilidad en una poblacion diferente a la del desarrollo.

3. Evaluar la capacidad del sistema de puntuacion para predecir la falla cardiaca, considerando
diferentes factores demograficos y clinicos.

4. Evaluar la superioridad del nuevo sistema de puntuaciéon en comparacion con el modelo de
riesgo de falla cardiaca de Framingham.

Diseiio: Estudio analitico, observacional, de tipo ambispectivo.



Metodologia
Fase retrospectiva:

Los pacientes categorizados en alto riesgo por el modelo de estratificacion desarrollado en la primera
fase del estudio (Sistema de estratificacion del riesgo para falla cardiaca en pacientes cronicos) seran
incluidos como casos, posterior a la confirmacion del riesgo por parte de cardidlogo. A continuacion,
aquellos pacientes con dicha confirmacion seran evaluados usando la prueba NT-proBNP, que
funcionard como el método de corroboracion final.

Se recopilaran y analizaran datos historicos de historias clinicas de pacientes que cumplan con los
criterios de inclusion desde junio de 2022 hasta junio de 2023.

Se revisaran registros médicos y resultados de electrocardiogramas (ECG) de 12 derivaciones para
identificar diagnodsticos de diabetes, hipertension arterial (HTA), enfermedad renal cronica (ERC) y
eventos de falla cardiaca (FC).

Los datos seran obtenidos de los registros historicos de Medisinu IPS, una institucion que presta
servicios de salud a pacientes con patologias cronicas, incluyendo diabetes mellitus (DM), HTA y ERC.
El periodo de recoleccion comprendera el periodo de junio de 2022 a junio de 2023.

Dentro de las variables a recopilar estaran las caracteristicas sociodemograficas, historial médico,
resultados de pruebas de laboratorio, medicamentos prescritos, diagnodsticos, y datos de ECG (Ver
Apéndice 1).

Para el procesamiento de los datos se verificara la integridad de estos, eliminando registros duplicados
y datos faltantes. Las variables sin significado clinico se eliminaran, y se imputaran datos faltantes
utilizando técnicas estandar para variables continuas y dicotémicas.

Fase transversal:

Se realizara una evaluacion transversal de los pacientes identificados como de alto riesgo de FC en la
fase retrospectiva, mediante la prueba de NT-proBNP. Los pacientes seran evaluados en un tmico punto
temporal para confirmar la presencia de falla cardiaca utilizando la prueba de NT-proBNP.

Criterios de Inclusion

Pacientes con diagnodstico de DM, HTA y/o ERC, que tengan al menos dos registros de ECG de 12
derivaciones en el periodo de interés.

Criterios de exclusion

Pacientes con diagnosticos de falla cardiaca previos no se incluiran dado que la presencia previa de falla
cardiaca podria influir significativamente en los resultados. Estos pacientes podrian tener una
probabilidad inherentemente mayor de recurrencia o progresion de la enfermedad, lo que podria sesgar
el desarrollo y validacion del nuevo sistema de puntuacion.

Otros criterios de exclusion seran la presencia de comorbilidades criticas que no forman parte del
estudio como cancer avanzado, enfermedades infecciosas graves, enfermedades autoinmunes no
relacionadas o enfermedades degenerativas severas que pueden afectar significativamente la salud



cardiovascular y confundir los resultados del estudio. pacientes con ERC en estadios 4 o 5 también
seran excluidos debido a que pueden tener un perfil de riesgo distinto que podria distorsionar los
resultados. Del mismo modo, se excluiran pacientes en terapia inmunosupresora o con tratamientos que
afecten la funcion cardiaca y que pueden alterar los resultados.

Pacientes que no pueden someterse a pruebas de NT-proBNP, que son fundamentales para la
confirmacion del riesgo de FC en este estudio, también seran excluidos, asi como pacientes que estan
participando en otros estudios clinicos, especialmente aquellos que involucran tratamientos
cardiovasculares o metabolicos, dado que podrian introducir variabilidad no controlada y afectar la
validez de los resultados del estudio actual.

Por otro lado, pacientes con mas del 30% de datos faltantes en las variables de estudio no se incluiran
para mantener la integridad de los datos y la validez del analisis.

Finalmente, pacientes con historia de trasplante, especialmente de corazon o riiidn tampoco se incluiran
dado que tienen un perfil de riesgo y un tratamiento postoperatorio que puede afectar significativamente
los resultados cardiovasculares y sesgar los analisis.

Desenlace de interés y fuente de los datos
El desenlace de interés sera la falla cardiaca (FC).

Los datos provendran de Medisinu IPS, una institucion que presta servicios de salud a pacientes con
patologias cronicas que incluyen a la DM, HTA y ERC, en distintas clinicas de atencion primaria en la
costa caribe colombiana.

Se revisaran retrospectivamente registros de historia clinica desde junio del 2023 hasta junio del 2022.
Los datos se verificaran automaticamente en busca de entradas faltantes o contradictorias y valores
fuera del rango normal. Las comprobaciones de registros duplicados las realizaran dos investigadores
participantes del proyecto.

Se compararan estadisticas descriptivas en los pacientes que experimentaron o no un evento de FC
incidente en el Gltimo afio. Se utilizaran media y desviacion estandar para variables continuas y para
variables categoricas se emplearan frecuencias y porcentajes. Ademas, segun sea la distribucion de los
datos, se aplicaran pruebas de t de Student o U de Mann-Whitney para comparar variables continuas, y
pruebas de chi-cuadrado o exacta de Fisher para variables categoricas, a fin de identificar diferencias
significativas entre los grupos.

El protocolo de investigacion sera revisado por un comité de ética de investigacion en salud. Antes de
realizar la prueba de NT-proBNP, todos los pacientes deberan firmar un consentimiento informado, el
cual sera previamente aprobado por el comité de ética de Medisinu IPS. La recopilacion de datos
comenzara una vez que se obtenga la aprobacion formal del comité de ética.

Cohorte de estudio

La cohorte de estudio estard compuesta por al menos 600 pacientes de Medisint IPS, que se dividira
aleatoriamente en un conjunto de desarrollo (50%) y un conjunto de validacion (50%). Esta
aleatorizacion se realizard utilizando un método estandar de la biblioteca scikit-learn en Python. Para



garantizar la reproducibilidad del proceso, se asignara una semilla especifica al algoritmo de division.
Ademas, se empleara una técnica de division estratificada, lo cual asegura una distribucion equitativa
de los predictores y la variable objetivo en ambas subcohortes, contribuyendo asi a la validez estadistica
del analisis posterior.

El tamafio de muestra estimado esta basado en el marco conceptual y estadistico de Hajian-Tilaki para
el calculo del tamafio de la muestra en estudios de precision de pruebas diagnosticas para diversas tasas
de prevalencia y sensibilidad/especificidad adecuadas (Hajian-Tilaki, 2014). Los parametros usados
para la estimacion fueron: una prevalencia de FC de 15% (dado que la poblacion de estudio son
pacientes con factores de riesgo conocido para FC: HTA, DM y ERC), un error marginal de 0.07, y una
sensibilidad de 0.85.

Procesamiento de los datos

Los datos incluiran caracteristicas sociodemograficas de los pacientes, laboratorios -clinicos,
medicamentos prescritos, diagnoésticos (Ej., diabetes, HTA, estadio de ERC, entre otros) y ECG de 12
derivaciones, al inicio y al final del seguimiento (Ver Apéndice 1).

Para el preprocesamiento de datos, las variables sin significado clinico (por ejemplo, datos de
identificacion y nombres) se eliminaran. Adicionalmente, se eliminaran las variables con mas del 30%
de datos faltantes en la cohorte de desarrollo.

Siguiendo la metodologia de estudios previos similares (Chen et al., 2019; Nishi et al., 2022), se
evaluara la posibilidad de imputar valores faltantes utilizando el valor promedio para variables
continuas y la moda para variables dicotomicas de la cohorte de desarrollo.

Al menos 60 variables se incluiran en el conjunto de datos (Ver Apéndice 1).

Desarrollo del Modelo
El desarrollo del sistema de estratificacion del riesgo consistira en tres etapas principales:

1. Seleccion de variables y evaluacion de las relaciones entre estas y el desenlace de interés: La
etapa de seleccion de variables permitira la reduccion del nimero de predictores utilizados en
el modelo multivariado evaluando los cambios en el rendimiento que resultan de la adicion o
eliminacion de variables. Se utilizara como método de seleccion de predictores la seleccion
paso a paso hacia adelante (stepwise forward). La seleccion paso a paso hacia adelante agrega
variables secuencialmente hasta que el criterio de informacion de Akaike alcance un valor
minimo. Para evaluar las relaciones se utilizaran ORs crudos y ajustados.

2. Incluyendo solamente las variables seleccionadas como resultado del paso anterior, se utilizara
aprendizaje automatico supervisado para seleccionar el modelo con las mejores caracteristicas
de rendimiento. Se utilizaran algoritmos ampliamente usados para desenlaces dicotomicos,
tales como random forest, linear support vector machine, neural networks, and naive Bayes
model. Para el entrenamiento y la optimizacion de hiperparametros, y la evaluacion interna, se
realizara una validacion cruzada en la cohorte de desarrollo.



Para conocer que variables tienen mas importancia y en cuales se basod principalmente el
modelo para llegar a una prediccion final, se calculard la importancia de cada variable usando
el valor Shapley Additive exPlanation (SHAP).

3. Se construiran y compararan tres modelos: un modelo que incluira solo variables de ECG de
12 derivaciones, un modelo solo con variables rutinarias de seguimiento (ej., edad, sexo, LDL,
HDL, creatinina, entre otras), y un modelo que combinara las dos anteriores.

Evaluacion de los Modelos
Los tres modelos se construiran utilizando solamente datos del conjunto de datos de desarrollo.

Para evaluar el rendimiento de los algoritmos, se examinara la sensibilidad, la especificidad, la precision
y el area bajo la curva de caracteristicas operativas del receptor (ROC) para cada algoritmo. Se calculara
el rendimiento relativo de discriminacion de cada modelo al conjunto de datos de validacion utilizando
el indice de concordancia de Harrell (indice C). Un indice C varia de 0.5 (no mejor que el azar) a 1.0
(discriminacion perfecta).

La mejora en el rendimiento de las tres curvas ROC provenientes de los modelos, se compararan usando
el test DeLong (DeLong et al., 1988) y el método de Hanley y McNeil (Hanley & McNeil, 1983);
métodos estadisticos utilizados para comparar areas de las curvas ROC derivadas de los mismos casos.

Desarrollo del Puntaje de Riesgo Basado en ORs

El modelo con las mejores caracteristicas de rendimiento se utilizara para construir el puntaje de riesgo.
Este puntaje de desarrollara usando los ORs estadisticamente significativos encontrados en el modelo
final de regresion logistica multivariada. Siguiendo la metodologia reportada en un estudio previo (Tse
et al., 2020), un punto asignado a cada variable estadisticamente significativa a incluir en el sistema de
estratificacion del riesgo seria equivalente al valor ajustado del OR dividido por dos, redondeado hacia
arriba al entero mas cercano.

La calibracion del modelo se evaluara mediante el estadistico de Hosmer-Lemeshow y2.
Adicionalmente, el modelo final se comparara en términos de la probabilidad observada vs la
probabilidad predicha en 10 deciles de riesgo predicho.

Finalmente, los pacientes se dividiran en tres estratos de riesgo de igual tamafio utilizando los cuartiles
del puntaje de riesgo calculado, dividiendo la distribucion de la probabilidad predicha asi: bajo riesgo
se definira como probabilidad en el primer cuartil, riesgo intermedio como probabilidad en el segundo
cuartil y alto riesgo como probabilidad en el tercer cuartil o cuartil superior.

El sistema de puntuacion se estandarizara por edad similar al marco utilizado en la escala de
Framingham. Se utilizara el método indirecto de estandarizacion (McMullen, 2017) que implica
comparar las tasas observadas de FC de la poblacion de la cohorte de validacion con las tasas esperadas
basadas en una poblacion estandar, usando el puntaje de riesgo desarrollado. Esta técnica se utiliza para
determinar el numero predicho de casos de FC que se observarian si se comportara de manera similar
al grupo de referencia.



Para ello, la cohorte de validacion se dividira en deciles de edad, y se aplicara la puntuacion de riesgo
de FC para cada grupo de edad (cada decil). Para cada decil, se calculara la puntuacion de riesgo
promedio. Esto se hara sumando las puntuaciones de riesgo de todos los individuos en ese grupo y
dividiendo por el numero de individuos en el grupo.

Posteriormente, se tomara una poblacion de por lo menos 1000 pacientes con FC incidente en el tltimo
afio de Medisinu IPS y se dividira en los mismos grupos de edad en los que se dividio la cohorte de
validacion; esta sera la poblacion “estandar”. Para cada grupo de edad se aplicara la puntuacion de
riesgo desarrollada y se calculara la puntuacion de riesgo promedio de cada grupo de edad.

Para ajustar la puntuacion de riesgo desarrollada a la poblacion estandar, se dividira la puntuacion de
riesgo promedio para cada decil obtenida de la cohorte de validacion por la puntuacion promedio del
grupo de referencia o “estandar”. Finalmente, se calcularan intervalos de confianza para evaluar la
precision de las puntuaciones estandarizadas.

Las puntuaciones estandarizadas se usaran para analizar y comparar el riesgo de FC entre diferentes
grupos de edad, identificar patrones, y evaluar el impacto de la edad en el riesgo. La estandarizacion
por edad resulta en tasas “ajustadas” que no son reales, pero tienen la ventaja de permitir la comparacion
de dos 0 mas poblaciones después de eliminar el efecto distorsionante de otros factores de confusion,
como la edad. La estandarizacion por edad se utiliza para ajustar las diferencias en la distribucion de
edades entre poblaciones, lo que puede afectar la incidencia de FC. Por ejemplo, el Estudio del Corazon
de Framingham ha establecido criterios estandarizados para sus resultados, incluida la insuficiencia
cardiaca, y utiliza la estandarizacion por edad para comparar las tasas entre poblaciones (Ho et al.,
1993).

Validacion Externa del Puntaje de Riesgo

El puntaje de riesgo desarrollado se validard externamente en una cohorte separada de pacientes de
Medisinu y la segunda institucion. La cohorte de validacion externa debera incluir al menos a 400
pacientes con las mismas caracteristicas clinicas de la cohorte de validacion. El tamafio de muestra
minimo a ser requerido, se estimod basado en las recomendaciones reportadas por Hajian-Tilaki, (2014)
para estudios de desarrollo y validacion de test diagndsticos en medicina (Hajian-Tilaki, 2014).

Dado que no existe un modelo de riesgo validado para predecir la aparicion de FC, adoptaremos como
el método “estandar” de comparacion al modelo de riesgo de falla cardiaca de Framingham, que se
considera el modelo de riesgo de FC mas usado para pacientes con enfermedades cardiovasculares. Se
evaluara la posibilidad de calcular el riesgo estimado usando la escala de Framingham en la totalidad
de la cohorte de validacion externa.

Usando la categorizacion del riesgo proporcionada por la escala de Framingham y la categorizacion del
riesgo proporcionada por el puntaje de riesgo desarrollado, se calcularan curvas ROC para comparar el
rendimiento de ambas estrategias de estratificacion, y conocer si el puntaje desarrollado es superior que
el método “estandar”. Para comparar las curvas ROC se utilizara el método de Hanley y McNeil
(Hanley & McNeil, 1983).

Por ultimo, se estimara la proporcion esperada de casos en cada grupo de riesgo en todos los grupos de
edad usando Framingham y se comparara con la proporcion estimada usando el puntaje de riesgo
desarrollado.



Cronograma

Mes

Actividades

Inicio

Finalizacion

Agosto

Revision y aprobacion del protocolo de
investigacion por el comité de ética

Formacion del equipo de trabajo y
asignacion de roles

1/8/2024

30/8/2024

Septiembre

Fase retrospectiva:

Recoleccion de datos historicos de
historias clinicas y ECG de Medisinu IPS
Limpieza y preprocesamiento de datos
Identificacion de pacientes de alto riesgo
para falla cardiaca

1/9/2024

30/9/2024

Octubre

Evaluacion de pacientes identificados como
de alto riesgo mediante la prueba de NT-
proBNP para confirmar la presencia de falla
cardiaca

Finalizacion de la recoleccion y limpieza de
datos

1/10/2024

31/10/2024

Noviembre

Andlisis descriptivo inicial de los datos
recopilados

Seleccion de variables significativas
mediante el analisis de regresion
Desarrollo  inicial del modelo de
estratificacion del riesgo

1/11/2024

30/11/2024

Diciembre

Finalizacion del desarrollo del modelo de
estratificacion del riesgo

Evaluacion interna y validacion cruzada del
modelo en la cohorte de desarrollo

Ajuste y optimizaciéon de hiperpardmetros
del modelo

Célculo de la importancia de las variables
usando SHAP

1/12/2024

30/12/2024

Enero

Comparacion de los tres modelos (ECG
solo, variables rutinarias solo, combinacion
de ambos)

2/1/2025

31/1/2025




Evaluacion del rendimiento de los modelos
(sensibilidad, especificidad, precision,
ROC, indice C)

Desarrollo del sistema de puntuacion
basado en ORs

Estandarizacion del puntaje de riesgo por
edad

Febrero

Validacion externa del puntaje de riesgo
Comparacion con el modelo de riesgo de
falla cardiaca de Framingham

Finalizacion de la validacion externa y
ajuste del puntaje de riesgo

Andlisis comparativo de curvas ROC
(puntaje desarrollado vs. Framingham)

1/2/2025

28/2/2025

Marzo

Preparacion de informes y documentacion
de resultados

Revision y ajustes finales del modelo y
sistema de puntuacion

Redaccion del informe final del proyecto
Presentacion de resultados a la comunidad
médica y a las instituciones participante

1/3/2025

31/3/2025

Abril

Preparacion de manuscrito para publicacion
en revista cientifica indexada en SCOPUS o
WOS

Revision y aprobacion del manuscrito por
parte de los equipos de trabajo
Sometimiento del manuscrito a revista
cientifica indexada

1/4/2025

30/4/2025
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Apéndice 1. Variables por incluir en los modelos



Variables

Electrocardiogridficas

Eje QRS

Necrosis

Hipertrofia Ventricular

Sobrecarga Ventricular

Arritmia

Intervalo PR

Intervalo QRS

Intervalo QTC

Sociodemogradficas

Edad

Sexo

Estatus socioecondmico

Altura

Peso

Indice de masa corporal

Medicamentos

Antihipertensivos




Terapia miocardio

Antitromboticos

Agentes modificadores de lipidos

Diuréticos

Antidiabéticos

Comorbilidades

Accidente cerebrovascular previo

Infarto cerebral previo

Hemorragia intracraneal previa

Tromboembolismo sistémico previo

Ataque isquémico transitorio previo

Hemorragia importante previa

Falla cardiaca preexistente

Enfermedad valvular cardiaca

Cardiomiopatia hipertrofica

Cardiomiopatia dilatada

Hipertension

Diabetes mellitus




Dislipidemia

Enfermedad de las arterias coronarias

Infarto de miocardio previo

Intervencion coronaria percutanea previa

Cirugia de derivacion coronaria previa

Enfermedad arterial periférica

Enfermedad renal cronica

Hemodialisis

Enfermedad pulmonar obstructiva cronica

Implante de marcapasos

Desfibrilador automatico implantable

Terapia de resincronizacion cardiaca

Historial de ablacion cardiaca

Accidente cerebrovascular previo

Infarto cerebral previo

Hemorragia intracraneal previa

Tromboembolismo sistémico previo

Ataque isquémico transitorio previo




Hemorragia importante previa

Falla cardiaca preexistente

Enfermedad valvular cardiaca

Cardiomiopatia hipertrofica

Cardiomiopatia dilatada

Enfermedad renal cronica

Hemodialisis

Enfermedad pulmonar obstructiva cronica

Implante de marcapasos

Desfibrilador automatico implantable

Historial de ablacion cardiaca

Laboratorios rutinarios

Presion arterial sistolica

Presion arterial diastolica

Hemoglobina

Creatinina

Nitroégeno ureico en sangre

Acido trico




Triglicéridos

Colesterol de lipoproteinas de alta densidad

Colesterol de lipoproteinas de baja densidad

Glucosa




