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Using machine learning methods to evaluate
lipoprotein (a) and its impact on
cardiovascular diseases

Cardiovascular diseases are the number one cause of death
and it is expected to remain so. Machine learning has
had a significant impact in many areas, including various
medical applications. The aim of the study was to anal-
yse and evaluate lipoprotein a - Lp (a) as a cardiovascu-
lar risk factor by using regression machine learning tech-
niques. The study was performed on the Anonymous Car-
diovascular Database collected in the University Hospi-
tal of Maribor. The results indicate that lipoprotein a,
cholesterol, triglycerides and salt are closely connected
to each other.

1 Uvod

Kardiovaskularne bolezni oz. KVB so eden izmed glav-
nih vzrokov za smrtnost. Pojavitev bolezni z leti narasca.
[1] NajpogostejSa kardiovaskularna bolezen je t. i. ko-
ronalna arterija, ki jo povzroca premajhen pretok krvi v
sréno miSico. Ta nastane zaradi nabiranja mascob, hole-
sterola in ostalih substanc na stenah arterijskih zil. [2]
Dejavniki tveganja vkljucujejo druZinsko anamnezo, vi-
sok krvni tlak, kajenje, poviSano raven holesterola LDL,
sladkorno bolezen, debelost, pomanjkanje rekreacije in
prekomerno uZivanje alkohola. [3] Stevilne Studije [9, 7]
nakazujejo tudi vpliv poviSane vrednosti lipoproteina (a)
na tveganje za KVB.

Lipoprotein (a) ali na kratko Lp (a) je velik delcek li-
poproteina, ki ga tvorijo jetra. Visoka raven Lp (a) je
bila zdaj opredeljena kot neodvisen dejavnik tveganja za
sréno-Zilne bolezni, ki je vzro¢no povezana z ateroskle-
rozo (kréenje arterij), srénimi napadi, mozgansko kapjo,
boleznijo aortne zaklopke in srénim popuscanjem. Me-
ritve vrednosti Lp (a) se na sploSno ne izvajajo pogo-
sto, ampak je v veliki meri odvisno od druZinskih ana-
mnez oz. stanj, saj je Lp (a) genetsko pogojen. Tre-
nutno znano najboljSe zdravljenje visoke ravni Lp (a) je
zmanjSanje LDL holesterola. [5] To poteka s pomocjo in-
travenoznega zdravljenja, ki ima lahko do 90 % uspeSnost
[4]. Vecina dosedanjih Studij [6] obravnava zgolj uporabo
metod strojnega ucenja za namen klasifikacije kardiova-
skularnih zapletov, pri tem pa ne vkljucujejo povezave
z vrednostjo Lp (a), saj je merjenje le-te zahtevnejSi oz.
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kompleksnejsi proces v primerjavi s pogostejSimi labo-
ratorijskimi krvnimi analizami. [4] Zhao, Juan in drugi
[12] navajajo uporabo statisticne Pearsonove analize in
logisti¢ne regresije za iskanje povezav Lp (a) in KVB.
Rezultati so pokazali, da tisti posamezniki, ki imajo vi-
soko vrednost Lp (a), bodo imeli vecjo verjetnost za na-
stanek kardiovaskularnih zapletov v primerjavi s tistimi,
ki imajo normalno oz. nizko vrednost. V Studiji [10] so
primerjali izvedbo treh odlocitvenih dreves, Stirih stati-
sti¢nih algoritmov in dveh nevronskih mreZ za napoveda-
nje hipertenzije. Atribut Lp (a) se je izkazal za zanesljiv
kazalec pri napovedovanju. Li, Huidong [8] in Xu, Yuan
[11] so uporabili metodi logisticno regresijsko analizo in
XGboost model za diagnosticiranje ateroskleroze oz. na-
povedovanje mozganske kapi pri bolnikih, ki so Ze pred-
hodno imeli ishemi¢no kap. Bazi, uporabljeni v Studijah,
sta vsebovali atribut Lp (a).

2 Metode

V naSi raziskavi smo uporabili anonimno bazo kardo-
vaskularnega oddelka Univerzitetnega klini¢nega centra
Maribor v obdobju 1999—2019. Baza vsebuje podatke
4477 bolnisnicnih obiskov z 3940 razli¢nimi vnosi in 39
pripadajocimi atributi, ki so podrobneje opisani v tabeli
1.

2.1 Predprocesiranje podatkov

Atribute, kateri so imeli ve¢ kot 95 % manjkajocih vre-
dnosti (z izjemo zaporednega Stevila), smo odstranili, in
sicer: zap. §t, FT3, FT4, TSH, S-NT-pro BNP, S-magnezij
(Mg), S-fosfat (P), S-apolipoprotein Al, S-AST (GOT),
S-CRP, S-HDL-holesterol, S-LDH, S-alkalna fosfataza,
S-bilirubin celokupni, S-bilirubin direktni, S-holesterol,
S-kalij (K), S-kloridi (Cl), S-natrij (Na), S-trigliceridi, S-
urea (secnina), S-Troponin T.

Atributom Ocena GF, S-ALT (GPT), S-AST (GOT),
S-CRP, S-alkalna fosfataza, S-bilirubin celokupni, S-bilirubin
direktni, S-gama GT S-kalij (K), S-kloridi (Cl), S-kreatinin-
E, S-natrij (Na) S-troponin I, S-urea (se¢nina), S-HDL-
holesterol, S-LDH, S-holesterol, S-trigliceridi, S-Lp (a),
S-sréni troponin I in S-Troponin T smo manjkajoce vre-
dnosti dopolnili s povpre¢no vrednostjo.

Atributa diagl in sprejemnaDiagnoza smo spremenili
v kategoricni tip podatka, saj so vpisane le tiste diagnoze,
ki se zacnejo s Sifrantom 125.



Tabela 1:

Atributi baze kardovaskularnega oddelka Univerzitetnega klini¢nega centra Maribor

Ime atributa Tip atributa Opis atributa
zap. St. Celo stevilo Identifikacija pacienta
. 0- Ne
smrt Kategori¢ni podatek I- Da
- 0 - Zenski
spol Kategori¢ni podatek 1- Mozki
sprejemnaDiagnoza Niz Diagnoze 125.X
Prisotnost arterijske hipertenzije
AH Kategori¢ni podatek 0-Ne
1-Da
Prisotnost sladkorne bolezni
SB Kategori¢ni podatek 0-Ne
1-Da
Prisotnost srénega popuscanja
SP Kategori¢ni podatek 0-Ne
1-Da
Prisotnost kroni¢ne ledvi¢ne bolezeni
KBL Kategori¢ni podatek 0-Ne
1-Da
Prisotnost hipertrigliceridemije
D HHTg Kategori¢ni podatek 0-Ne
1-Da
diagl Niz Diagnoze 125.X
star Celo stevilo Starost pacienta izrazena v letih
fpri Kategori¢ni podatek St. oddelka
Ocena GF Decimalno Stevilo
S-ALT (GPT) Decimalno $tevilo
S-AST (GOT) Decimalno Stevilo
S-CRP Decimalno Stevilo

S-alkalna fosfataza

Decimalno Stevilo

S-bilirubin celokupni

Decimalno Stevilo

S-bilirubin direktni

Decimalno Stevilo

S-gama GT

Decimalno Stevilo

S-kalij (K)

Decimalno Stevilo

S-kloridi (CI)

Decimalno Stevilo

S-kreatinin-E

Decimalno Stevilo

S-natrij (Na)

Decimalno Stevilo

S-troponin I

Decimalno $tevilo

S-urea (se¢nina)

Decimalno $tevilo

S-HDL-holesterol

Decimalno $tevilo

S-LDH

Decimalno $tevilo

S-holesterol

Decimalno $tevilo

S-trigliceridi

Decimalno $tevilo

S-Lp (a)

Decimalno Stevilo

S-sréni troponin I

Decimalno Stevilo

S-Troponin T

Decimalno Stevilo

FT3 Decimalno Stevilo
FT4 Decimalno Stevilo
TSH Decimalno Stevilo
S-NT-pro BNP Decimalno Stevilo

S-magnezij (Mg)

Decimalno Stevilo

S-fosfat (P)

Decimalno Stevilo

S-apolipoprotein Al

Decimalno Stevilo

Vrednosti laboratorijskih
oz. krvnih analiz
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Po predpocesiranju smo tako dobili 3427 vnosov z 32
razli¢nimi atributi.

2.2 Uporaba metod

V §tudiji smo uporabili razli¢ne regresijske metode za od-
krivanje povezav med izbranim atributom Lp (a) in osta-
limi atributi. Izbrali smo modele odloc¢itvenih dreves, na-
klju¢nih gozdov, GradientBoost in AdaBoost, ki smo jih
implementirali s pomocjo odprto-kodne Python knjiZnice
Scikit-learn.

S pomocjo omenjenih regresijskih metod smo ugoto-
vili, kateri atributi imajo najvecjo korelacijo z atributom
Lp (a) in kaksna je bila povprecna kvadratna napaka pri
posameznem modelu.

Odlocitveno drevo je imelo parameter maksimalne glo-

bine enak 4. Model naklju¢nih gozdov je vkljuceval 500
iteracij, maksimalno globino 5 in minimalno razdelitev 2.
GradientBoost in Adaboost sta imela 500 iteracij, stopnjo
ucenja 0.01. Funkcija izgube je v primeru GradientBoost
bila regresija najmanjSih kvadratov (ang. least squares
regression), medtem ko je pri Adaboost bila linearna.

3 Rezultati in diskusija
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Slika 1: Pomembnost spremenljivk v primeru regresijskega
odlocitvenega drevesa

Iz slike 1 lahko razberemo pomembnost posameznih
atributov z atributom Lp (a) pri uporabi regresijskega
odlocitvenega drevesa. IzkaZe se, da je atribut S-holesterol
eden izmed najpomembnejsih, saj znasa njegova relativna
pomembnost skoraj 100 %. Sledita atributa SP (67 %) in
S-Trigliceridi (57 %). Prav tako ne gre zanemariti atribu-
tov spol, KBL in S-Troponin T, ki so dosegli ve¢ kot 30
% relativno pomembnost.

Slika 2 prikazuje rezultat pomembnosti atributov pri
uporabi regresijskega modela GradientBoost. Opazimo
lahko, da je najvecja povezava med vrednostima Lp (a)
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Slika 2: Pomembnost spremenljivk v primeru regresijskega mo-
dela Gradientboost

in S-holesterolom. Sledijo atributi S-trigliceridi, S-gama
GT, S-LDH in S-kloridi, ki imajo 50 ali ve¢ procentno
relativno pomembnost. Med 30 in 50 % pomembnost so
dosegli S-urea (secnina), S-natrij (Na), starost, S-bilirubin
celokupni, S-lokalna fosfataza, S-AST, S-kalij, S-ALT,
S-HDL-holesterol, S-Troponin T in S-CRP. Pri ostalih
znasa manj kot 30 %.
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Slika 3: Pomembnost spremenljivk v primeru regresijskega mo-
dela nakljucnih dreves

Izris pomembnosti atributov modela naklju¢nih goz-
dov je viden na sliki 3. Ponovno je S-holesterol dosegel
najvisjo vrednost relativne pomembnosti z Lp (a), saj je
ta znaSala 100 %. Visok deleZ so dosegli tudi atributi S-
trigliceridi, S-kloridi in S-gama GT.

Za razliko od modelov odlocitvenega drevesa, Gradi-
procent (100 %) relativne pomembnosti z atributom S-
natrij, kar lahko razberemo tudi na sliki 4. Sledita S-
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Slika 4: Pomembnost spremenljivk v primeru regresijskega mo-
dela Adaboost

holesterol in S-gama GT, oba z ve¢ kot 50% relativno
pomembnostjo.

Slika 5: Izris regresijskega odlocitvenega drevesa

Odlocitveno drevo, ki smo ga dobili kot rezultat upo-
rabe regresijskega odlocitvenega drevesa, vidnega na sliki

5, potrjuje pomembnost atributov S-holesterola, S-trigliceridov

in soli, kot sta S-natrij in S-kalij. Listi dreves so vrednosti
atributa Lp (a).

Tabela 2: Napaka regresijskih modelov

Regresijski model | Povprecna kvadratna napaka
Odlocitveno drevo 0.0898
GradientBoost 0.0869
Naklju¢na drevesa 0.0860
AdaBoost 0.1344

Kot je razvidno iz tabele 2 so vsi modeli imeli majhno
povprecno kvadratno napako. NajmanjSo smo zabeleZili

pri naklju¢nih drevesih, sledita GradientBoost in odloc¢itveno

drevo. Najvisjo napako je imel model AdaBoost.

Vsi modeli so pokazali, da je prisotna korelacija med
S-holesterolom in Lp (a) vrednostjo. Prav tako se je po-
kazala pomembnost S-trigliceridov z Lp (a). V treh pri-
merih je slednja znaSala (skoraj) 100 %. Le v primeru
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modela AdaBoost lahko opazimo nekoliko drugacne re-
zultate, kar pa se tudi kaze v izmerjeni povprecni kva-
dratni napaki. Ta je bila v primerjavi z ostalimi modeli
nekoliko visja.

Glede na to, da je meritev vrednosti trigliceridov in
holesterola pogostejsa in enostavnejsa, lahko povzamemo,
da bi v primeru visoke vrednosti teh atributev bilo smi-
selno izmeriti oz. pridobiti tudi gensko vrednost Lp (a).

4 Zakljucek

Prisotnost kardivaskularnih bolezni predstavlja ve¢jo umr-
ljivost in ve¢jo moznost pridruZitve zdravstvenih zapletov
oz. novih diagnoz. V tej studiji smo podrobneje pregle-
dali in analizirali povezanost vrednosti Lp (a) z ostalimi
dejavniki tveganja KVB. Pri tem smo uporabili razli¢ne
regresijske tehnike strojnega ucenja, in sicer odlocitvena
drevesa, nakljucne gozdove, GradientBoost ter AdaBo-
ost model. Rezultat uporabe tehnik v skoraj vseh pri-
merih nakazuje povezanost izbranega atributa z atributi
S-holesterol, S-trigliceridi in soli.
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