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Resumen

Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte a nivel mundial.
Dada su importancia en la salud publica, se hace necesario comprender los factores
de riesgo que contribuyen al desarrollo de estas enfermedades y cémo prevenirlas y
tratarlas de manera efectiva. Este trabajo tuvo como objetivo desarrollar un modelo
predictivo de enfermedades cardiovasculares utilizando técnicas de aprendizaje
automatico y un conjunto de datos de factores de riesgo recopilados por los Centros
para el Control y la Prevencién de Enfermedades (CDC) de Estados Unidos.
Asimismo, se buscaba identificar los factores de riesgo mas significativos asociados
a estas enfermedades.

Se aplicaron diversas técnicas de muestreo para abordar el desequilibrio de clases y
se entrenaron mdltiples algoritmos. El modelo Light GBoost con SMOTEENN,
entrenado en un conjunto de datos con 29 variables y 353,968 registros, demostro el
mejor rendimiento, con un recall de 0.8450 y un AUC-ROC de 0.8139. Se identificaron
como factores de riesgo clave la edad avanzada, el sexo masculino, los bajos niveles
socioecondmicos (ingresos y educacion) y dormir poco. Los resultados destacan la
importancia de considerar factores socioeconémicos y de estilo de vida, ademas de
los factores tradicionales, en la evaluacion del riesgo cardiovascular. Si bien se
reconocen limitaciones como la naturaleza autorreportada de los datos y la ausencia
de algunas variables clinicas, este trabajo contribuye al desarrollo de herramientas
de predicciébn mas precisas, y enfatiza la necesidad de abordar los determinantes
sociales en las politicas de prevencidon de enfermedades cardiovasculares.
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Abstract

Cardiovascular diseases are the leading cause of death worldwide. Given their
importance in public health, it is necessary to understand the risk factors that
contribute to the development of these diseases and how to prevent and treat them
effectively. This work aimed to develop a predictive model for cardiovascular diseases
using machine learning techniques and a dataset of risk factors collected by the
Centers for Disease Control and Prevention (CDC) in the United States. Furthermore,
the goal was to identify the most significant risk factors associated with these
diseases.

Various sampling techniques were applied to address class imbalance, and multiple
machine learning algorithms were trained. The Light GBoost model with SMOTEENN,
trained on a dataset with 29 variables and 353,968 records, demonstrated the best
performance, with a recall of 0.8450 and an AUC-ROC of 0.8139. Key risk factors
identified included advanced age, male gender, low socioeconomic status
(encompassing income and educational attainment), and insufficient sleep duration.
The findings underscore the importance of considering socioeconomic and lifestyle
factors, in addition to traditional factors, in the assessment of cardiovascular risk.
Although limitations such as the self-reported nature of the data and the absence of
some clinical variables are acknowledged, this work contributes to the development
of more accurate prediction tools and emphasizes the need to address social
determinants in cardiovascular disease prevention policies.
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1. Introduccidn

Este apartado establece el contexto y justificacién del tema a tratar, asi como los objetivos que se
buscan alcanzar en la realizacion de este trabajo. También se detalla la metodologia y la planificacion
gue se tiene previsto seguir, junto con la estructura de los capitulos del documento.

1.1. Contexto y justificacion

Las enfermedades cardiovasculares son una de las principales causas de morbilidad y mortalidad a
nivel mundial. Segun la Organizacion Mundial de la Salud, son responsables de aproximadamente
17,9 millones de muertes al afio, lo que equivale al 31% de todas las muertes a nivel mundial [1]. A
medida que la poblacién envejece y aumenta la prevalencia de factores de riesgo como la obesidad,
el tabaquismo, la mala alimentacion y la falta de actividad fisica, se espera que esta situacion siga
creciendo en los préoximos afios. Dada la importancia en la salud publica, se hace necesario
comprender los factores de riesgo que contribuyen al desarrollo de estas enfermedades y como se
pueden prevenir y tratar de manera efectiva.

Una de las razones para llevar a cabo este andlisis es la diversidad de factores de riesgo involucrados
en las enfermedades cardiovasculares. Estos factores incluyen elementos genéticos, demograficos,
clinicos y de estilo de vida, asi como la exposicién a la contaminacion del aire y el tabaquismo. Dada
esta complejidad, es necesario utilizar enfoques de andlisis de datos avanzados para identificar
patrones y relaciones subyacentes entre estos factores y el riesgo de desarrollar una enfermedad
cardiovascular.

Estas enfermedades afectan a diversos grupos demograficos de manera diferente, y comprender
estas diferencias puede ayudar a que las intervenciones preventivas y terapéuticas sean mas
efectivas para todas las personas. Analizar como varian los factores de riesgo entre diferentes grupos
y como estas diferencias afectan la efectividad de las intervenciones puede ayudar a diferenciar los
distintos factores y su aplicacion de acuerdo al grupo demografico.

Las comorbilidades, como la obesidad, también pueden ser condiciones que estén relacionadas con
las enfermedades cardiovasculares y pueden exacerbar los factores de riesgo y complicar el
tratamiento de las personas.

De manera que la justificacion de este trabajo se basa en la necesidad de mejorar la comprension
de los factores de riesgo de las enfermedades cardiovasculares y ayudar a desarrollar estrategias
efectivas para su prevencion y tratamiento.

1.2. Objetivos

Este trabajo tiene como objetivo principal abordar el problema de identificar si una persona puede
desarrollar una enfermedad cardiovascular utilizando técnicas de aprendizaje automético. Ademas,
se pretende explorar qué y en qué medida factores de riesgo relacionados con el estilo de vida
pueden afectar el riesgo de desarrollar una enfermedad cardiovascular.

Master Universitario en Ciencia De Datos 11/06/2024 1



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Se plantean multiples objetivos, los cuales se pasan a enumerar a continuacion:

1. Desarrollar un modelo predictivo utilizando técnicas de aprendizaje automéatico para predecir
el riesgo de enfermedad cardiovascular.

2. ldentificar los principales factores de riesgo asociados con enfermedades cardiovasculares.

3. Investigar como influyen los factores demogréficos, como la edad y el género, en el riesgo de
desarrollar una de estas enfermedades.

4.  Analizar la contribucién del estilo de vida, como la actividad fisica, como uno de los factores
determinantes en el desarrollo de una enfermedad cardiovascular.

5. Identificar patronesy relaciones entre las variables de riesgo cardiovascular que permitan una
mayor explicabilidad del modelo creado.

1.3. Impacto en sostenibilidad, ético-social y de
diversidad

Dimensién sostenibilidad

El coste de la atencién y tratamiento de las enfermedades cardiovasculares para los sistemas de
salud de los paises supone una gran carga econémica. Desarrollar estrategias que permitan una
mejor prevencién, atendiendo a aquellos factores que contribuyen en mayor medida en el desarrollo
de una enfermedad cardiovascular, puede propiciar una gestion optima y sostenible de los recursos.
En este sentido, el presente trabajo puede tener un impacto positivo en los ODS 8 y ODS 10, los
cuales hacen referencia al crecimiento econémico y a reducir las desigualdades entre los paises,
respectivamente.

Por tanto, reducir el coste en este grupo de enfermedades, partiendo de una atencién temprana a
aquellos factores desencadenantes, permite destinar esos recursos econdmicos hacia otras areas
de salud publica o en el avance de la consecucidon de otros objetivos de desarrollo sostenible. Por
ejemplo, poner fin a la pobreza (ODS 1), combatir el hambre (ODS 2) o garantizar una educacion de
calidad (ODS 4).

Dimension comportamiento ético y de responsabilidad social (RS)

Respecto a esta dimension, el impacto puede ser positivo y tiene relacién con la dimensién de
sostenibilidad. Si disminuye el coste para los sistemas de salud, esos recursos pueden trasladarse
hacia otros ODS més urgentes o prioritarios como reducir la pobreza (ODS 1), reducir el hambre
(ODS 2) o apoyar a otros paises para reducir estas desigualdades entre ellos (ODS 10).

Dimension diversidad, género y derechos humanos
El presente trabajo toma en cuenta estos aspectos y es uno de los objetivos planteados al determinar
las diferencias entre distintos grupos demogréficos, por lo que atiende a la diversidad, al identificar

la raza de la persona y al género (ODS 5). En este sentido, supone un impacto positivo en esta
dimension.

Master Universitario en Ciencia De Datos 11/06/2024 2
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Por ultimo, el objetivo de desarrollo sostenible de salud (ODS 3) se puede considerar transversal a
las 3 dimensiones mencionadas. Es en este aspecto donde el presente trabajo puede tener un mayor
impacto positivo. Al contribuir a una prevencién y atencién temprana de las enfermedades
cardiovasculares, identificando aquellos factores mas determinantes en el desarrollo de estas
afecciones. En la medida en que se consiga esto se reducira el gasto sanitario de los sistemas
publicos de salud. Asi, este ahorro de recursos puede ayudar a lograr otros objetivos de desarrollo
sostenible como reducir el cambio climéatico (ODS 13) o garantizar energia limpia y asequible (ODS
7). lgualmente, en aquellos paises donde no existe esta cobertura sanitaria puede suponer un alto
coste o endeudamiento para una familia poder tratar este tipo de enfermedades, lo cual puede
desencadenar en una peor calidad de vida o sufrir riesgo de pobreza.

1.4. Enfoque y metodo

Para abordar este trabajo se utiliza un conjunto de datos que contiene informacion sobre factores de
riesgo para enfermedades cardiovasculares, incluidos datos demogréficos, clinicos y de estilo de
vida, asi como informacién sobre la prevalencia de enfermedades cardiovasculares en diferentes
grupos de poblacion. A partir de este conjunto de datos se van a aplicar técnicas de aprendizaje
automatico para identificar patrones y relaciones entre las variables.

Para llevar a cabo lo anterior y conseguir los objetivos planteados, se propone la siguiente
metodologia:

e Recoleccion de datos: Se recopilaron datos de personas de diversos grupos demograficos,
clinicos y de estilo de vida relacionados con enfermedades cardiovasculares.

e Preprocesamiento de datos: Los datos recopilados se someteran a un proceso de limpieza y
preprocesamiento. Esto incluye la eliminacion de datos faltantes y la correccion de errores,
asi como la identificacién y tratamiento de valores atipicos o extremos.

e Analisis exploratorio de datos: En esta etapa se busca identificar patrones, tendencias y
relaciones preliminares entre las variables de riesgo cardiovascular. Esto ayudara a generar
hip6tesis y a dirigir el enfoque del analisis en etapas posteriores.

e Modelado: Se aplicaran técnicas de aprendizaje automatico para descubrir relaciones entre
las variables del conjunto de datos.

e Evaluacion: Una vez se identifiquen las variables o factores mas importantes, se evaluaré el
modelo para comprobar su rendimiento.

El enfoque y metodologia propuesto se puede englobar como una metodologia CRISP-DM (Cross

Industry Standard Process for Data Mining) para aprovechar su naturaleza ciclica o iterativa entre las
fases cuando sea necesario.

1.5. Planificacion

El principal recurso necesario para la realizacion del trabajo es el conjunto de datos que contiene la
informacion de las personas. Ademas de los recursos informaticos indispensables para realizar el
analisis de los datos.

Master Universitario en Ciencia De Datos 11/06/2024 3
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Las tareas que se van a realizar son las siguientes:

o Definicion del tema: Concretar la linea de trabajo que se va a llevar a cabo.

¢ Planificacion del trabajo: Listar las tareas a realizar durante el proyecto y estimar el tiempo
necesario para llevar a cabo cada una.

¢ Redaccion PEC1: Redactar la primera entrega del TFM.

e Busqueda de bibliografia: Buscar informacién relacionada y relevante de trabajos anteriores
gue hayan abordado el tema de factores de riesgo y enfermedades cardiovasculares desde
una perspectiva de la ciencia de datos.

o Andlisis de las tecnologias y el cbédigo disponible: Analizar las herramientas o librerias
disponibles para la implementacion de los algoritmos. Buscar librerias o cédigo ya existente
relacionado con el tema.

e Lectura de bibliografia: Leer y analizar la bibliografia y documentacién encontrada.

e Revisar la definicién del trabajo: Valorar si es necesario cambiar el enfoque del trabajo final,
tras la busqueda de informacion, en aquellos aspectos no contemplados en un inicio.

e Redaccion PEC2: Redactar la segunda entrega del TFM.

e Comprensioén del conjunto de datos: Analizar el conjunto de datos para identificar la calidad y
tipos de variables de los mismos.

e Preparacion de los datos: Tratar los datos para el estudio posterior y garantizar la calidad de
los resultados.

o Disefio del algoritmo: Disefiar los modelos y algoritmos que se van a utilizar en el trabajo.

o Realizacién de pruebas: Evaluar los modelos a partir de varias métricas para medir su
rendimiento.

¢ Implementacion del algoritmo: Implementar el modelo que ofrece un mejor rendimiento con
base en los resultados de las métricas obtenidas.

e Documentacion PEC3: Documentar el disefio y la implementacion realizada.

e Conclusiones: Identificar las posibles conclusiones obtenidas después de realizar el trabajo.

e Redaccion de la memoria PEC4: Redactar la memoria final de TFM.

e Presentacion y defensa del proyecto: Preparar la defensa y presentacion del trabajo final.

o Defensa publica: Preparar la defensa publica que se llevara a cabo tras la presentacion del
trabajo final.

En la figura 1.1 se detalla la planificacion temporal de las tareas antes sefialadas.
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Mes y semana

FE

MARZO

ABRIL

MAYO

JUNIO JUL

Tareas

2[3]4]5

6|7]8]9

10]11|12]13]14|15]|16]17] 18] 19

Definicion del tema
Planificacion del trabajo
Redaccién PEC1
Busqueda de bibliografia
Andlisis de tecnologias
Lectura de bibliografia
Revisar la definicién trabajo
Redaccién PEC2
Comprensioén de los datos
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Figura 1.1. Planificacion temporal de las tareas.

1.6. Breve sumario de productos obtenidos

Como productos de este trabajo se espera obtener un repositorio que contenga todo el codigo
generado en el proceso de este proyecto. Asi como la presente memoria que documenta todo el

trabajo realizado.

1.7. Breve descripcion de los capitulos de la memoria

Esta memoria esta dividida en cinco capitulos, los cuales se pasan a detallar de manera breve a

continuacion:

e Capitulo 1: Se expone una introduccion del proyecto junto con los objetivos y la planificacion
que sirve de guia para el desarrollo y consecucion de cada etapa del trabajo.

e Capitulo 2: Se resumen los Ultimos trabajos o investigaciones, asi como el estado actual, de
los temas que se van a tratar.

e Capitulo 3: Se especifica paso por paso el proceso llevado a cabo para la implementacién
del proyecto. Ademas de definir y explicar los modelos utilizados.

e Capitulo 4: Se presentan los resultados obtenidos del proyecto.

e Capitulo 5: Se exponen las conclusiones obtenidas tras la realizacién del trabajo.

e Glosario: Se incluye un listado de términos técnicos y especificos utilizados en el documento.

e Bibliografia: Listado de referencias bibliogréficas utilizadas durante la realizacion de este

trabajo.

e Anexo |: Presenta el anexo de la memoria.
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2. Estado del arte

2.1. Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares representan una carga significativa para la salud publica a nivel
mundial, siendo responsables de una proporcién sustancial de la morbilidad y mortalidad a nivel
global. Desde enfermedades coronarias hasta accidentes cerebrovasculares, estas afecciones
afectan no solo la calidad de vida de las personas, sino también los sistemas de salud y la economia
en general. La comprension de los factores de riesgo, la prediccion precisa y la prevencion efectiva
de las enfermedades cardiovasculares resultan necesarios para abordar este importante problema
de salud.

La interaccién entre factores bioldgicos, ambientales y sociales desempefia un papel fundamental en
el desarrollo y la progresion de las enfermedades cardiovasculares. La influencia de determinantes
sociales, como el estatus socioecondmico, en los resultados cardiovasculares ha sido objeto de
estudio en numerosas investigaciones [2]. Estos estudios han destacado la importancia de abordar
desde distintas perspectivas los factores de riesgo para mejorar la prevencion y el manejo de estas
enfermedades.

El objetivo de este estado del arte es analizar de manera integral los avances en el analisis predictivo
de enfermedades cardiovasculares, centrandose en la identificacion de factores de riesgo, los
modelos utilizados en la predicciéon de eventos cardiovasculares y los conjuntos de datos utilizados
en los modelos. A través de la revision de la literatura cientifica mas relevante, se busca proporcionar
una visién detallada de las tendencias actuales en la investigacién cardiovascular mediante el uso
de herramientas de aprendizaje automatico y su impacto en la practica clinica y la salud publica.

La disponibilidad de grandes conjuntos de datos de salud y los avances en tecnologias de analisis
de datos han abierto nuevas oportunidades para el desarrollo de modelos predictivos mas precisos
y sofisticados [3]. Estos avances tienen el potencial de transformar la prevencion y el manejo de las
enfermedades cardiovasculares, mejorando los resultados clinicos y reduciendo la carga de
enfermedad asociada.

El aprendizaje automético permite analizar grandes volumenes de datos clinicos, identificar patrones
complejos y predecir el riesgo individual de eventos cardiovasculares con mayor precision. Los
modelos predictivos basados en inteligencia artificial han demostrado su eficacia en la estratificacion
del riesgo cardiovascular y en la identificacion temprana de posibles complicaciones [4].

Ademas de los factores biologicos y clinicos tradicionales, los aspectos sociales juegan un papel
importante en la aparicion y progresion de enfermedades cardiovasculares [5]. El acceso a la
atencién médica, el entorno socioeconémico, la educacion y otros aspectos sociales pueden influir
significativamente en la salud cardiovascular de las personas. Por lo tanto, es necesario considerar
estos factores al disefiar estrategias de prevencion y tratamiento de las enfermedades
cardiovasculares.

La implementacion de herramientas tecnoldgicas, como sistemas de informacion clinica y registros
electronicos de salud, ha facilitado la recopilacién y el analisis de datos relevantes para la prediccion
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de enfermedades cardiovasculares [6]. La capacidad de integrar multiples fuentes de datos, incluidos
datos genéticos, clinicos y de estilo de vida, permite una evaluacion mas completa del riesgo
cardiovascular y una atencion mas personalizada para los pacientes.

A medida que la investigacion en enfermedades cardiovasculares avanza, es fundamental seguir
explorando nuevas tecnologias y enfoques para mejorar la prediccion y prevencion de eventos
cardiovasculares [7]. La colaboracion interdisciplinaria entre cardidlogos, cientificos de datos,
epidemidlogos y expertos en salud publica puede permitir desarrollar estrategias innovadoras y
basadas en evidencia para abordar la carga global de las enfermedades cardiovasculares.

2.2. Revision de literatura

2.2.1 Enfermedades cardiovasculares

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen un grupo de trastornos que afectan el corazén
y los vasos sanguineos. Estas enfermedades pueden manifestarse de diversas formas y afectar
diferentes componentes del sistema cardiovascular, incluyendo el corazon, las arterias, las venas y
los vasos capilares [8].

Tipos de Enfermedades Cardiovasculares [9-10]:

Enfermedad Coronaria: También conocida como enfermedad arterial coronaria, es una afeccién en
la que se acumula placa (depésitos de grasa, colesterol, calcio y otras sustancias) en las arterias
coronarias que suministran sangre al corazén. La angina de pecho y el infarto de miocardio son
manifestaciones comunes de esta enfermedad.

Hipertensidn Arterial: Se caracteriza por una presién arterial elevada en las arterias, lo que puede
aumentar el riesgo de enfermedades cardiovasculares como accidentes cerebrovasculares (ictus) y
enfermedad coronaria. En 2008, la enfermedad de las arterias coronarias y el ictus representaron el
80 % de las muertes por ECV en los hombres y el 75 % de las muertes por ECV en las mujeres en
el mundo [11].

Enfermedad Cerebrovascular: Incluye accidentes cerebrovasculares (ACV) y ataques isquémicos
transitorios (AIT), que son causados por la interrupcion del flujo sanguineo al cerebro o por sangrado
de un vaso sanguineo en el cerebro. Cominmente conocidos como ictus o derrames cerebrales.

Insuficiencia Cardiaca: Es una condicion en la que el corazon no puede bombear suficiente sangre
para satisfacer las necesidades del cuerpo, lo que puede provocar sintomas como fatiga, dificultad
para respirar y acumulacion de liquido.

Arritmias Cardiacas: Son trastornos del ritmo cardiaco que pueden causar latidos cardiacos
irregulares, demasiado rapidos o demasiado lentos, lo que puede afectar la funcién cardiaca.

Enfermedades Valvulares: Incluyen afecciones en las valvulas cardiacas que pueden provocar

estenosis (estrechamiento) o insuficiencia (fuga) de las véalvulas, lo que afecta el flujo sanguineo
dentro del corazon.
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2.2.2 Factores de riesgo

Hoy en dia, un factor de riesgo se describe como un elemento o caracteristica medible que tiene una
relacion causal con el incremento de la incidencia de una enfermedad, actuando como factor
predictivo independiente y significativo del riesgo de desarrollar una enfermedad [12].

En esta seccidn, se detallan los factores de riesgo cominmente asociados con las enfermedades
cardiovasculares, aquellos utilizados en los diversos modelos predictivos y aquellos que, podria ser
importante tener en cuenta en la evaluacién del riesgo cardiovascular.

Entre los factores de riesgos generalmente asociados a ECV e incluidos en modelos predictivos se
encuentran los siguientes.

Edad: El envejecimiento es un factor de riesgo no modificable que se incluye en muchos modelos de
prediccién de riesgo cardiovascular, ya que el riesgo aumenta con la edad debido a cambios
fisiol6gicos y acumulacion de factores de riesgo [13-16].

Género: El género o sexo de una persona puede influir en el riesgo de ECV, puesto que existen
diferencias biol6gicas y factores de riesgo especificos para hombres y mujeres [13-17].

Hipercolesterolemia: Niveles altos de colesterol en sangre, especialmente de lipoproteinas de baja
densidad (LDL), estan asociados con un mayor riesgo de estas afecciones debido a la formacién de
placas en las arterias [13-16, 18].

Tabaquismo: Fumar cigarrillos es un factor de riesgo modificable que contribuye al desarrollo de
ECV al dafiar los vasos sanguineos y aumentar la formacion de coagulos [3, 13-16].

Diabetes Mellitus: La diabetes, especialmente la diabetes tipo 2, aumenta el riesgo de
enfermedades cardiacas debido a sus efectos en los vasos sanguineos y el corazén [13-15, 19].

Obesidad: El exceso de peso corporal, en particular la obesidad abdominal, se asocia con un mayor
riesgo de ECV debido a la inflamacién crénica y otros mecanismos fisiopatoldgicos. Generalmente
medida a partir del indice de Masa Corporal (IMC) en los modelos de prediccion [14-15, 19-20].

Historial Familiar de ECV: La presencia de antecedentes familiares de estas patologias puede
aumentar el riesgo de padecerlas, lo que sugiere una predisposicion genética [14, 16, 20].

Sedentarismo: La falta de actividad fisica regular se asocia con un mayor riesgo de enfermedades
cardiovasculares, ya que el ejercicio regular es fundamental para mantener la salud cardiaca [18,
21].

Consumo de Alcohol: ElI consumo excesivo de alcohol puede contribuir al desarrollo de estas
afecciones, especialmente en casos de consumo nocivo [22-23].

Niveles de Triglicéridos: Los niveles elevados de triglicéridos en sangre pueden ser un factor de

riesgo importante en la prediccion del riesgo cardiovascular, especialmente cuando se combinan con
otros factores de riesgo [24-25].

Master Universitario en Ciencia De Datos 11/06/2024 8



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Presencia de Enfermedades Autoinmunes: Algunas enfermedades autoinmunes, como la artritis
reumatoide, pueden aumentar el riesgo de padecer ECV [14].

Comorbilidades: La presencia de otras condiciones médicas, como la diabetes, la hipertension o la
enfermedad renal, puede aumentar el riesgo de ECV y complicar su manejo [26].

Raza o Etnia: La pertenencia a ciertos grupos étnicos o raciales puede influir en el riesgo de ECV
debido a factores genéticos, culturales y socioecondmicos unicos [14].

Alimentacion o Dieta: La dieta juega un papel importante en la salud cardiovascular, y el consumo
de alimentos ricos en grasas saturadas, sodio y azlcares afiadidos puede aumentar el riesgo de
enfermedades del corazoén [27].

Diversas investigaciones cientificas han sefialado la existencia de otros factores de riesgo que, si
bien han sido validados, no suelen incorporarse en los modelos predictivos. Entre estos, cabe
mencionar los siguientes.

Inflamacién Crdnica: Aunque la inflamacion sistémica crénica se ha relacionado con enfermedades
cardiovasculares, no siempre se considera en los modelos de prediccién de riesgo, a pesar de su
importancia en la fisiopatologia de estas enfermedades [28].

Estrés: Altos niveles de estrés crénico pueden influir en el desarrollo de ECV debido a sus efectos
sobre el sistema cardiovascular [29].

Acceso a Atencién Médica: La carencia de servicios médicos adecuados y a tiempo puede influir
en el desarrollo y manejo de ECV, lo que destaca la importancia de la equidad en la salud [14, 30].

2.2.3 Modelos predictivos

A continuacion, se revisan algunos de los principales modelos existentes, como el modelo
Framingham, el Sistema SCORE y el modelo QRISK. Estos modelos se basan en algoritmos de
regresion logistica para calcular el riesgo de enfermedad cardiovascular. Los cuales consideran como
variables predictoras clave la edad, el sexo, la presion arterial, el colesterol y el tabaquismo. El
algoritmo de regresion logistica combina estos factores de riesgo y les asigna pesos relativos para
calcular la probabilidad de que ocurra el evento (enfermedad cardiovascular) dentro de un periodo
de tiempo establecido, generalmente 10 afios.

Modelo Framingham (FRS): Es uno de los mas conocidos y ampliamente utilizados para predecir
el riesgo de enfermedad cardiovascular. Se basa en factores como la edad, el sexo, la presion
arterial, el colesterol total, el colesterol HDL, el tabaquismo y la diabetes. Este modelo ha sido
fundamental en la evaluacién del riesgo cardiovascular en la poblacion general [15, 31].

Sistema SCORE (SCORE): Es un modelo de riesgo cardiovascular desarrollado especificamente
para la poblacién europea. Incluye variables como la edad, el sexo, el tabaquismo, la presion arterial
sistolica y el colesterol total para estimar el riesgo de eventos cardiovasculares fatales a 10 afios.
Este modelo ha sido util en la estratificacién del riesgo cardiovascular en Europa [31-32].
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Modelo QRISK: Es un enfoque mas completo, ya que incorpora una amplia gama de factores de
riesgo, incluidos factores socioeconémicos y clinicos, para predecir el riesgo cardiovascular. Ademas
de variables tradicionales como la edad, el sexo y la presion arterial, también considera el IMC, la
etnicidad y la presencia de enfermedades crénicas. Este enfoque mas holistico ha mejorado la
precision en la prediccién del riesgo cardiovascular [31, 33].

Estos modelos tradicionales de evaluacion del riesgo cardiovascular, como FRS, SCORE y QRISK,
se basan en el algoritmo de regresion logistica para estimar el riesgo de eventos cardiovasculares
en funcion de mdltiples factores de riesgo. Aunque estos modelos han sido ampliamente utilizados y
validados, pueden no capturar relaciones no lineales entre las variables, ademas de asumir
independencia entre ellas. Por tanto, otros algoritmos o enfoques de aprendizaje automético e
inteligencia artificial estan surgiendo como alternativas para mejorar la precision de la prediccion del
riesgo cardiovascular. A continuacion, se presentan algunos de estos métodos.

Support Vector Machines (SVM): Son algoritmos de aprendizaje supervisado que se utilizan en
clasificacion y regresion. En el contexto de ECV, pueden ser Utiles para predecir el riesgo
cardiovascular al encontrar el hiperplano que mejor separa las diferentes clases de eventos. Son
efectivos en espacios de alta dimensionalidad y pueden manejar datos no lineales. Requieren una
seleccion cuidadosa de parametros y pueden ser computacionalmente costosos [34 p. 710].

Decision Trees (DT): Son algoritmos de aprendizaje supervisado que utilizan una estructura de arbol
para representar reglas de decisiéon. Pueden identificar patrones complejos de interaccién entre
variables predictoras. Son faciles de interpretar y pueden manejar datos categéricos y numéricos.
Pueden ser propensos al sobreajuste si no se controla la profundidad del arbol [34 p. 675].

Artificial Neural Network (ANN): Son modelos computacionales inspirados en el funcionamiento del
cerebro humano. Pueden capturar relaciones no lineales y adaptarse a datos complejos. Requieren
grandes cantidades de datos para entrenar y pueden ser dificiles de interpretar [34 p. 801].

Random Forest (RF): Es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en arboles de decision
gue combina multiples arboles para mejorar la precision predictiva. Se utiliza para identificar patrones
complejos en los datos al considerar interacciones no lineales entre multiples variables predictoras
[34 p. 715-716].

Gradient Boosting Machines (GBM): Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que construye un
modelo predictivo en forma de conjunto de modelos de prediccion débiles. Se utiliza para mejorar la
precision predictiva al enfocarse en los errores del modelo anterior y ajustar sucesivamente los
modelos subsiguientes [34 p. 719-720].

K-Nearest Neighbors (K-NN): Es un método de aprendizaje supervisado utilizado para clasificacion
y regresion. Puede predecir el riesgo cardiovascular basandose en la similitud con los vecinos mas
cercanos en el espacio de caracteristicas. Es facil de entender e implementar, no hace suposiciones
sobre la distribucion de los datos y puede adaptarse a cambios en el conjunto de datos. Requiere
una cantidad significativa de memoria para almacenar todos los datos de entrenamiento y puede ser
sensible a valores atipicos [34 p. 705].

Master Universitario en Ciencia De Datos 11/06/2024 10



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

2.3. Investigaciones relacionadas

En el presente apartado, se realiza una revision de las investigaciones relacionadas con el desarrollo
de enfermedades cardiovasculares a partir de factores de riesgo. El objetivo es analizar los diferentes
modelos predictivos desarrollados en investigaciones previas, con el fin de identificar su efectividad
0 nuevos enfoques que contribuyan a la creacion de un modelo predictivo més preciso y confiable.

Para llevar a cabo esta revisién, se tomaron en cuenta estudios y trabajos académicos que hayan
abordado el tema desde diferentes perspectivas, como el andlisis de factores de riesgo tradicionales
(como la edad, el género, la presion arterial, el colesterol, entre otros) y la incorporacion de variables
no tradicionales (como indicadores genéticos, datos de estilo de vida y habitos alimentarios, entre
otros).

Asimismo, se analizan las metodologias empleadas en estas investigaciones, evaluando la calidad
de los datos utilizados, los algoritmos y técnicas predictivas empleadas, y los resultados obtenidos.
Esto puede permitir identificar las fortalezas y limitaciones de los modelos predictivos existentes y
proponer nuevas lineas de accion y enfoques que puedan mejorar la precision y confiabilidad del
modelo propuesto en este trabajo.

De acuerdo con Cai Yue et al. (2024) [35], a partir de 20,887 referencias revisadas, analizaron 79
articulos (82.5% entre 2017-2021) en un estudio sistematico que abarco el desarrollo y analisis de
647 modelos predictivos de ECV usando aprendizaje automatico, basados en 114 conjuntos de
datos. Los conjuntos de datos provinieron principalmente de Europa (27), América (40, en su mayoria
de EE. UU.), Asia (27, principalmente de Corea), y Oceania (5 de Australia), con la notable ausencia
de estudios en Africa. Identificaron 63 articulos centrados en la poblacion general y 16 en subgrupos
con enfermedades especificas como la diabetes tipo 2, la hipertension y las enfermedades renales.
La mayoria de los conjuntos de datos provinieron de registros de salud electronicos (RSE), con una
combinacion menor de RSE y cuestionarios, o cuestionarios y entrevistas personales. Respecto a la
transparencia de los algoritmos y la reproducibilidad de los modelos, identificaron 13 categorias de
66 algoritmos especificos, siendo la regresion logistica, random forest y las redes neuronales los mas
utilizados.

En consecuencia, el presente trabajo acotara el analisis a aquellos estudios que se ajusten al enfoque
propuesto para este proyecto, especificamente los 3 trabajos recomendados por su alta replicabilidad
y calidad metodoldgica segun lo establecido en la revision critica de Cai Yue et al. (2024) [35], asi
como aquellas contribuciones relevantes publicadas con posterioridad a julio de 2021.

En el trabajo realizado por Lindholm Daniel et al. (2018) [36], el objetivo fue identificar nuevos factores
de riesgos para la insuficiencia cardiaca. Se utilizé un modelo de Gradient Boosting Machine (GBM),
el cual permiti6 clasificar a las personas con insuficiencia cardiaca o no, considerando todas las
variables disponibles y mejorando la prediccion en cada iteracion. Se emple6 el andlisis de regresion
de Cox para evaluar la asociacion entre las caracteristicas identificadas y la insuficiencia cardiaca
incidente, ajustando variables como la edad, el sexo y otros factores de riesgo establecidos. Se utilizé
la plataforma de aprendizaje automético H20 para realizar los analisis y el modelado predictivo. El
estudio utilizé datos de mas de 500 mil personas de la poblacion general del Reino Unido. Se
consideraron 3646 variables en el analisis, de las cuales se identificaron 15 como las més importantes
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para la prediccion. Ademas de factores de riesgos establecidos como la enfermedad coronaria y la
diabetes tipo 2, se identificaron variables novedosas como la bioimpedancia de las piernas y el
volumen medio de reticulocitos. Se evalud la precision de los modelos mediante el area bajo la curva
ROC (AUROC) con un rendimiento del 0.81. Como conclusion, sefialaron que la bioimpedancia de
piernas se asocia inversamente con la incidencia de insuficiencia cardiaca en la poblacién general.
Donde un modelo simple de medidas exclusivamente no invasivas, que combina la bioimpedancia
de la pierna con antecedentes de infarto de miocardio, edad y sexo, proporciond una capacidad
predictiva precisa.

Cho Sang-Yeong et al. (2021) [37] compararon modelos preexistentes de prediccion de riesgo
cardiovascular como Pooled Cohort Equation (PCE), FRS, SCORE y QRISK3 con otros modelos de
aprendizaje automatico. Los modelos utilizados incluyeron regresion logistica, agregacion bootstrap
(Bagging), RF, AdaBoost y ANN. El estudio utilizé6 datos de mas de 220 mil personas adultas de
Corea. Consideraron 16 variables predictoras; edad, sexo, presion arterial sistélica, colesterol total,
colesterol HDL, tabaquismo, diabetes, medicacién antihipertensiva y otras 8 variables adicionales
utilizadas por QRISK3. Se evalud la precision de los modelos mediante AUROC, destacando los
algoritmos de redes neuronales y regresion logistica con valores 0.751 y 0.749, respectivamente.
Como conclusion, sefalaron que los algoritmos de aprendizaje automatico podrian mejorar el
rendimiento en la prediccién de riesgo cardiovascular sobre los modelos tradicionales en adultos
sanos de Corea. Aunque la magnitud de la mejora resulté modesta, ya que al evaluar los modelos
tradicionales en el conjunto de test, los modelos FRS, SCORE y QRISK3 obtuvieron un rendimiento
de 0.704, 0.764 y 0.764, respectivamente. Aunque para cada modelo se utilizé un conjunto de datos
ligeramente distinto, y en estos casos el mayor rendimiento lo obtuvo el algoritmo de regresion
logistica 0.785 y el algoritmo de redes neuronales 0.765.

Jiang Yunxing et al. (2021) [38] evaluaron la viabilidad y utilidad de varios modelos de aprendizaje
automatico en la prediccién de riesgos de enfermedad cardiovascular en la poblaciéon kazaja de
China. Ademas, se busco identificar los factores de riesgo mas relevantes y determinar qué modelo
generaba el mejor rendimiento predictivo. Se emplearon 7 algoritmos, incluyendo Logistic Regression
(LR), SVM, K-NN, RF, Gaussian Naive Bayes (NB), DT y Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Se
utilizé el concepto de importancia de variables para identificar los factores de riesgo mas
significativos. Esto se logré a través de la técnica de “mean decrease impurity” en un modelo de RF.
El estudio incluy6 1508 personas, utilizando 22 variables predictoras, entre caracteristicas
sociodemogréficas, historial médico, citocinas e indices sintéticos. Los algoritmos con mejor
rendimiento fueron LR con un AUROC de 0.872 y SVM con 0.868. Respecto a las conclusiones, el
estudio utilizé datos de una poblacion kazaja en China, con una muestra relativamente pequefia pero
representativa. Ademas de los factores de riesgo estandar, las citocinas inflamatorias y otros
biomarcadores fueron identificados como factores de riesgo importantes para la prediccion de
enfermedades cardiovasculares.

Yu Jingzhi et al. (2024) [39] incorporaron el historial longitudinal de los factores de riesgo en la
prediccion del riesgo a 10 afios de enfermedad cardiovascular aterosclerotica (ASCVD), utilizando
un modelo de Deep Learning (DL) y evaluaron su rendimiento en comparacion con las Ecuaciones
Agrupadas de Cohortes (PCE) que se utilizan actualmente en la practica clinica. Se utilizo el algoritmo
Dynamic-DeepHit, que es una combinacién de redes neuronales profundas y modelos de riesgo
dindmico para el analisis de supervivencia con riesgos competitivos basados en datos longitudinales.
El estudio incluy6 15,565 personas, utilizando como variables predictoras sexo, raza, edad, colesterol
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total, colesterol HDL, presion arterial sistélica y diastolica, diabetes, tratamiento para hipertension y
tabaquismo. El modelo Dynamic-DeepHit mejor6 el rendimiento sobre el PCE, con AUROC de 0.815
y 0.792, respectivamente. La presion arterial sistolica fue identificada como el predictor mas
importante en el modelo Dynamic-DeepHit, seguida por el colesterol total y la edad. Como conclusion,
sefialaron que incorporar datos longitudinales de factores de riesgo mediante DL mejoré la prediccion
del riesgo de ASCVD en comparacion con el PCE.

En el estudio realizado por Kim Joung Ouk Ryan et al. (2021) [40], el objetivo fue desarrollar un
modelo de prediccién de ECV utilizando algoritmos de aprendizaje automatico aplicados a los datos
del Sistema Nacional de Seguro de Salud de Corea (NHIS-HEALS). Se utilizaron diversos algoritmos
como regresion logistica, DT, K-NN, RF, GBM, XGBoost, SVM y ANN. Se emplearon los métodos de
importancia de caracteristicas y permutaciéon de importancia para identificar las variables mas
importantes que contribuyeron al rendimiento del modelo. El estudio incluyé a 9,398 personas,
considerando 38 variables relacionadas con factores médicos y de comportamiento. Los algoritmos
XGBoost, GBM y RF mostraron la mejor precision promedio, con valores AUROC de 0.812, 0.812y
0.811 respectivamente. Otras métricas de rendimiento como matriz de confusién y puntuacién F1
también se emplearon para evaluar y comparar los modelos de prediccién. El historial previo de
enfermedades cardiovasculares se identifico como el factor mas importante para el rendimiento del
modelo de prediccién. Otras variables destacadas incluyeron el colesterol total, el colesterol de
lipoproteinas de baja densidad (LDL), la relacion cintura-altura y el IMC. Como conclusion, indicaron
que es posible una prediccion de ECV mas facil y eficiente mediante el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico, evitando asi los costos y cargas adicionales asociados a la recopilacion de
datos de referencia, en comparacién con los modelos tradicionales de prediccion de riesgo
cardiovascular.

Al-Droubi Samer S et al. (2023) [41] tuvieron como objetivo desarrollar modelos predictivos utilizando
inteligencia artificial para evaluar el riesgo de enfermedad cardiovascular en pacientes oncolégicos.
Se utilizaron datos de pacientes anonimizados del Vanderbilt University Medical Center en Nashville,
Tennessee, incluyendo pacientes con cancer de mama, rifién y linfoma de células B, asi como
aguellos que recibieron inmunoterapia para el tratamiento de melanoma, cancer de pulmén o cancer
de rifion. Se aplicaron algoritmos de RF y ANN. El estudio analizé a 20 mil personas. Las variables
utilizadas incluyeron factores demograficos, historial médico, medicamentos y sobre todo resultados
de pruebas de laboratorio. Tanto RF como ANN tuvieron un rendimiento AUROC por encima del 0.90,
donde los modelos ANN ofrecieron un rendimiento por encima de RF, llegando al 0.996 en uno de
los conjuntos de datos evaluados. Como conclusion, sefialaron que los modelos predictivos de
aprendizaje automatico demostraron ser efectivos para identificar pacientes con riesgo de ECV
relacionada con tratamientos contra el cancer.

Salah Haya y Srinivas Sharan (2022) [42] exploraron en su investigacion un marco de aprendizaje
automético explicativo para predecir el riesgo de enfermedad cardiovascular a largo plazo entre
adolescentes. Se buscé identificar factores de riesgo clave que pudieran ayudar a prevenir la
enfermedad cardiovascular en la edad adulta. Los algoritmos utilizados en el estudio fueron DT, RF,
XGBoost y Deep Neural Networks (DNN). Estos modelos se utilizaron para predecir el riesgo de
enfermedad cardiovascular basandose en una variedad de factores de riesgo recopilados de la
Encuesta Nacional de Salud y Desarrollo Adolescente (Add Health) en Estados Unidos. El estudio
analizé 14 mil personas, utilizando 36 variables predictoras, incluyendo aspectos sociodemograficos
(género, edad, raza), socioecondmicos (educacion e ingresos de los padres), estilo de vida (actividad
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fisica, alimentacién, consumo de alcohol y tabaco, calidad del suefio, entre otros), salud mental y
eventos estresantes. Los modelos que ofrecieron un mejor rendimiento fueron XGBoost y RF con un
AUROC de 0.846 y 0.841, respectivamente. Las variables con mayor influencia fueron edad, género,
IMC, ingresos de los padres, actividad fisica, consumo de comida rapida, consumo de tabaco, vida
sedentaria y no desayunar; dependiendo del modelo, algunas variables resultaron mas relevantes
que otras, pero se mantenian como las mas importantes. El estudio demostré que los algoritmos de
aprendizaje automéatico podian predecir con precision el riesgo de ECV en la edad adulta utilizando
factores de riesgo de la adolescencia. La interpretabilidad con el método SHAP (SHapley Additive
exPlanations) proporciond informacion valiosa sobre la importancia y el impacto de los diferentes
factores de riesgo. En general, la investigacion introdujo un enfoque novedoso para la prediccion y
prevencion temprana del riesgo de ECV utilizando técnicas de aprendizaje automatico explicables.

El estudio anterior es el que mas se ajusta al enfoque que se va a realizar en el presente trabajo,
sobre todo por el desarrollo metodoldgico, dado que los datos fueron obtenidos a partir de una
encuesta nacional. De manera analoga, este trabajo también obtiene los datos a partir de una
encuesta nacional, aungque no se limita Gnicamente a adolescentes.

Quesada Jose A et al. (2019) [43] analizaron y compararon la capacidad predictiva de 15 métodos
de aprendizaje automatico para estimar el riesgo cardiovascular. Ademas, compararon estos
métodos con las escalas de riesgo SCORE y REGICOR comunmente utilizadas en la préactica clinica
en Espafia. Los modelos utilizados fueron regresién Cox, regresion Cox penalizada, NB, analisis
discriminante lineal y cuadratico, regresion logistica, regresion logistica penalizada, K-NN, SVM
lineales y radiales, ANN, DT, Bagging, AdaBoost y RF. Y las escalas de riesgos tradicionales
utilizadas fueron SCORE y REGICOR (calibracién espafiola del método Framingham). El estudio
analizé6 méas de 38 mil personas del Estudio Cardiovascular Valenciano (ESCARVAL). Las variables
utilizadas fueron edad, sexo, colesterol total, presién arterial sistélica y consumo de tabaco, para el
método REGICOR se afladieron las variables presion arterial diastélica, colesterol HDL y presencia
de diabetes. Los tres modelos con mayor capacidad predictiva fueron el analisis discriminante
cuadratico, seguido por NB y ANN, con valores AUROC 0.709, 0.708 y 0.704, respectivamente.
Ademas, 10 de los 15 métodos tuvieron mejor capacidad predictiva que SCORE y REGICOR. Y 7
métodos superaron en un 7% la capacidad predictiva de SCORE y REGICOR. Como conclusién, el
estudio demostré que varios métodos de aprendizaje automatico superaron a las escalas de riesgo
tradicionales en la prediccién del riesgo cardiovascular. De manera que, los métodos de aprendizaje
automético ofrecieron una alternativa prometedora para mejorar la precision en la prediccion del
riesgo cardiovascular en comparacion con las herramientas tradicionales.

Por ultimo, el trabajo realizado por Alaa Ahmed M et al. (2019) [44] tenia como objetivo desarrollar
un modelo de aprendizaje automatico para predecir el riesgo de enfermedades cardiovasculares en
personas asintomaticas. Asimismo, evalué si este enfoque mejoraba la precision predictiva en
comparacion con los sistemas de puntuacion de riesgo convencionales como Framingham, ademas
de considerar si variables no tradicionales podrian aumentar la precision de la prediccion de riesgo
de ECV. Los modelos utilizados fueron SVM lineal, RF, ANN, AdaBoost y GBM, ademas del
framework AutoPrognosis, el cual utiliza optimizacién bayesiana para disefiar modelos de pronéstico
clinico. El estudio analizé méas de 423 mil personas del Biobank del Reino Unido, utilizando 473
variables, incluyendo historia médica, estilo de vida, medidas fisicas, etc. Los modelos con mejor
rendimiento fueron; AutoPrognosis, con todas las variables, tuvo un AUROC de 0.774, AutoPrognosis
con 7 variables 0.744, y los modelos GBM, AdaBoost y ANN tuvieron un AUROC de 0.769, 0.759 y
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0.755, respectivamente. Como conclusiones, el modelo AutoPrognosis demostré poder proporcionar
predicciones de riesgo de ECV confiables utilizando unicamente variables, que no requieren pruebas
de laboratorio, sobre el estilo de vida y el historial médico de las personas. Donde las variables mas
predictivas en el modelo fueron edad, género, tabaquismo, ritmo de caminata habitual,
autoevaluaciéon general de salud, diagnosticos previos de hipertension arterial, ingresos, indice de
Townsend y edades de los padres al morir. La inclusién de tales variables podria ayudar a
proporcionar predicciones de riesgo razonablemente precisas cuando no es viable obtener variables
de laboratorio. Un hallazgo notable fue que, ademas de los factores de riesgo de edad y género bien
establecidos, otras dos variables que no son de laboratorio, el “ritmo de caminata habitual”’ y la
“autoevaluacion de salud”, resultaron ser muy predictivas de los resultados de ECV. Ninguna de estas
dos variables se incluye en las herramientas de prediccién de riesgo existentes como Framingham.

2.4. Conclusiones

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la principal causa de muerte en todo el mundo, pero
mas del 80% es prevenible mediante intervencién temprana y cambios en el estilo de vida. La
mayoria de los casos de ECV se detectan en la edad adulta, pero los factores de riesgo comienzan
a una edad mas temprana [42]. Se predice que las ECV causaran mas de 23 millones (alrededor del
30,5%) de muertes para 2030 en todo el mundo [45]. Aunque se han reducido las tasas de mortalidad
por ECV en regiones de altos ingresos, el 50% de la mortalidad por ECV y el 80% de la carga global
de ECV ocurren en paises en vias de desarrollo [46].

Los modelos tradicionales, como FRS, SCORE y QRISK, se basan principalmente en datos de
poblaciones mas grandes y a menudo pasan por alto las variaciones individuales Unicas en los
factores de riesgo. Esto les impide ofrecer evaluaciones de riesgo personalizadas para pacientes
individuales. Ademas, existe una variabilidad, en los factores utilizados y el nivel de detalle, entre los
diferentes puntajes de riesgo tradicionales. Esto resulta en variaciones significativas en el riesgo de
ECV calculado para una misma persona. Los criterios de elegibilidad y las definiciones de resultados
difieren entre los estudios de validacion, lo que puede afectar la calibracion de estos modelos y
conducir a una sobreestimacioén o subestimacion del riesgo en diferentes poblaciones. La falta de
especificacion de la etnia en las predicciones de riesgo afecta significativamente la precision de las
evaluaciones de riesgo individual [47].

De la misma manera, en la implementacion de estos modelos predictivos multivariables (FRS,
SCORE y QRISK), los investigadores han recurrido tradicionalmente a técnicas como las regresiones
de Cox o logisticas, basandose en suposiciones de distribucion normal, censura aleatoria y
correlaciones lineales entre predictores y resultados. Sin embargo, estas suposiciones pueden
comprometer la precision y fiabilidad de los modelos predictivos. Por ejemplo, la distribucion de
ciertos factores de riesgo puede no ser normal, lo que conduce a predicciones sesgadas. Ademas,
la censura aleatoria o no informativa puede resultar en datos incompletos, afectando la estimacién
general del riesgo. Otro aspecto es que muchas interacciones entre variables son no lineales, y la
suposicion de linealidad puede llevar a una representacion inadecuada de las relaciones complejas
entre predictores y resultados [48]. Este reconocimiento de las limitaciones subraya la necesidad de
enfoques mas sofisticados y flexibles en la modelizacion predictiva en el &mbito de la salud.

Una de las principales fortalezas del aprendizaje automatico radica en su capacidad para utilizar
datos multimodales, lo cual permite analizar datos extensos de diversas fuentes, incluyendo sensores
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fisiologicos, secuenciacion genomica, pruebas de imagen, tomografia computarizada,
ecocardiografia y registros meédicos electronicos. De esta manera, estas técnicas pueden procesar
informacién heterogénea para identificar biomarcadores asociados con subcategorias especificas de
enfermedades, mejorando la deteccién temprana, prediciendo respuestas a medicamentos y
ofreciendo informacién sobre el pronéstico del paciente [49].

El aprendizaje automético ofrece un enfoque prometedor para mejorar la prediccion del riesgo
cardiovascular, destacando por su capacidad para capturar interacciones complejas entre los
diversos factores de riesgo, revelar nuevos predictores y aprovechar la riqueza de los datos
multimodales. Estas capacidades pueden permitir evaluaciones de riesgo mas precisas y
personalizadas en comparacion con los modelos tradicionales, lo que en Ultima instancia conduce a
una mejor prevencion y manejo de las enfermedades cardiovasculares.

Todo lo anterior refleja la necesidad de seguir buscando soluciones y enfoques nuevos que permitan
una deteccién y atencion temprana de las ECV. No obstante, estas soluciones deben tomar en cuenta
la accesibilidad, evitando depender de pruebas diagnésticas costosas para que puedan ser
implementadas en aquellos paises cuyos sistemas de salud publica enfrentan limitaciones de
recursos. Es en este contexto que el presente trabajo espera contribuir, buscando herramientas que
permitan paliar este problema de salud publica global.

3. Materiales y métodos
3.1. Descripcion del conjunto de datos

3.1.1 Origeny caracteristicas

El conjunto de datos utilizado en este proyecto proviene del Sistema de Vigilancia de Factores de
Riesgo del Comportamiento (BRFSS, por sus siglas en inglés) de los Centros para el Control y la
Prevencion de Enfermedades (CDC) de Estados Unidos [50]. EI BRFSS es una encuesta telefénica
realizada anualmente que recopila informaciéon sobre comportamientos de riesgo para la salud,
practicas preventivas y acceso a la atencién médica en la poblacién adulta de EE. UU. Los datos
corresponden al afio 2022.

El archivo se encuentra en formato .xpt, cominmente utilizado por el software estadistico SAS. Para
cargar estos datos en Python, se utilizan las librerias pandas y pyreadstat. El conjunto de datos
original contiene 328 variables y se puede descargar desde el siguiente enlace [51].

Sin embargo, muchas de estas variables no son relevantes para el objetivo de este trabajo, que es
crear un modelo predictivo para el desarrollo de enfermedades cardiovasculares a partir de factores
de riesgo. Algunas variables pueden ser combinaciones o transformaciones de otras variables ya
presentes en el conjunto de datos, lo que las hace redundantes para el analisis. Ademas, el
cuestionario del BRFSS incluye preguntas de control para garantizar la calidad de los datos y la
coherencia de las respuestas, pero estas variables no aportan informacién directa sobre los factores
de riesgo o las enfermedades cardiovasculares.
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Asimismo, las variables que no contienen informacién variada, es decir, aquellas con todos los
valores nulos o con el mismo valor, no contribuyen al modelo predictivo y pueden ser excluidas. Por
estas razones, se realizara un proceso de filtrado para seleccionar Unicamente aquellas variables
que puedan resultar relevantes para este trabajo.

Para obtener méas detalles sobre cada una de las variables del conjunto de datos original, se puede
consultar el diccionario de datos proporcionado por los CDC en la siguiente fuente [52]. Este
diccionario contiene informacion detallada sobre el nombre, descripcién, tipo de datos y valores
posibles de cada variable.

3.1.2 Variables y atributos relevantes

De las 328 variables originales, se realiza una seleccion de aquellas que se consideran relevantes
para el objetivo de predecir el desarrollo de enfermedades cardiovasculares a partir de factores de
riesgo. Esta seleccion se basa en diversos criterios, como la validacion médica de ciertas variables
como factores de riesgo conocidos, la identificacion de nuevos factores de riesgo en trabajos
anteriores revisados en el estado del arte, y la exploracion de posibles nuevos factores dadas las
caracteristicas especificas de este conjunto de datos.

La Tabla 3.1 presenta las variables seleccionadas, junto con su descripcion, tipo de datos, rango o
categorias, media y desviacion estandar (para variables numéricas), y nimero de valores faltantes.
Estas variables se pueden agrupar en diferentes categorias segun el tipo de factor de riesgo al que
corresponden:

Factores de riesgo no modificables: Edad (_ AGEG5YR), Sexo (SEXVAR) y Raza (_IMPRACE).

Factores de riesgo modificables: Tabaquismo (  RFSMOKS3), Consumo excesivo de alcohol
(_RFDRHV8), Actividad fisica (EXERANY2), indice de masa corporal (_ BMISCAT) y Duracién del
suefio (SLEPTIM1).

Enfermedades crénicas o comorbilidades: Asma (ASTHMA3), Cancer (CHCOCNC1), Enfisema
(CHCCOPD3), Depresion (ADDEPEV3), Fallo renal (CHCKDNY2), Artritis (HAVARTH4) y Diabetes
(DIABETEA4).

Discapacidades: Sordera (DEAF), Ceguera (BLIND), Deterioro cognitivo (DECIDE), Dificultad para
caminar (DIFFWALK), Dificultad para vestirse (DIFFDRES) y Dificultad para hacer recados
(DIFFALON).

Factores socioecondmicos y de estilo de vida: Nivel educativo ( EDUCAG), Nivel de ingresos
(_INCOMGL1), Zona metropolitana de residencia ( METSTAT) y Accesibilidad a la atencién médica
(MEDCOSTY).

Salud general y mental: Percepcion de salud general ( RFHLTH), Presencia de problemas de salud
mental como estrés y ansiedad ( MENT14D) y Salud fisica general (_ PHYS14D).

COVID-19: Resultado positivo en la prueba de COVID-19 (COVIDPOS)
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Ademas, se incluyen las variables CVDINFR4 (si el participante ha tenido un infarto de miocardio
“ataque al corazén” en el pasado), CVDCRHD4 (si al participante se le ha diagnosticado enfermedad
coronaria o0 angina de pecho) y CVDSTRKS (si el participante ha tenido un accidente cerebrovascular
“derrame cerebral o ictus” en el pasado), que se utilizaran para construir la variable objetivo CARDIO,
que indica la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares.

Tabla 3.1. Descripcion de variables.

Variable Descripcion Tipo de Rango/categoria Media Ndmero
datos (DE) de
Valores
faltantes
SEXVAR Sexo del participante Categorico | 1: Hombre, 2: Mujer - 0
_AGEG5YR | Grupo de edad en Categorico | 1: 18-24, 2: 25-29, - 0
intervalos de 5 afios 3: 30-34, 4: 35-39,
5: 40-44, 6: 45-49,
7:50-54, 8: 55-59,
9: 60-64, 10: 65-69,
11: 70-74, 12: 75-79,
13: 80+, 142
_BMISCAT | Categoria de indice de | Categérico | 1: Bajo peso (<18.5), - 48,806
masa corporal (IMC) 2: Normal (18.5-24.9),
3: Sobrepeso (25.0-29.9),
4: Obesidad (=30.0)
~ RFSMOK3 | Consumo de tabaco Categorico | 1: No, 2: Si, 92 - 0
_RFDRHV8 | Consumo excesivo de | Categérico | 1: No, 2: Si, 92 - 0
alcohol
EXERANY?2 | Realiza actividad fisica | Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 2
0 ejercicio
SLEPTIM1 | Horas de suefio Numérico | 1-24, 77°,99¢ 7.02(1.5) 3
CVDINFR4 | Historial de infarto de Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 4
miocardio
CVDCRHD4 | Historial de Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 2
enfermedad coronaria
CVDSTRKS | Historial de accidente Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 2
cerebrovascular
ASTHMAS3 | Historial de asma Binario 2: No, 1: Si, 70, 9¢ - 2
CHCOCNCI1 | Historial de cancer Binario 2:No, 1: Si, 7°, 9¢ - 3
CHCCOPD3 | Historial de enfisema o | Binario 2: No, 1: Si, 7b, 9c - 2
EPOC
ADDEPEV3 | Historial de depresién Binario 2: No, 1: Si, 70, 9¢ - 7
CHCKDNY?2 | Historial de Binario 2: No, 1: Si, 7, 9¢ - 2
enfermedad renal
HAVARTHA4 | Historial de artritis o Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 3
enfermedad
inflamatoria
DIABETE4 | Historial de diabetes Categorico | 1: Si, 2: Si (durante el - 3
embarazo), 3: No,
4: Prediabetes, 7b, 9¢
DEAF Sordera o problemas Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 18,644
de audiciéon
BLIND Ceguera o problemas | Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 19,855
de visién
DECIDE Deterioro cognitivo Binario 2:No, 1: Si, 7°, 9¢ - 20,986
DIFFWALK | Dificultad para caminar | Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 22,155
0 subir escaleras
Continda en la siguiente pagina
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Tabla 3.1
Variable Descripcién Tipo de Rango/categoria Media | Numero
datos (DE) de
Valores
faltantes
DIFFDRES | Dificultad para vestirse Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 22,879
0 bafarse
DIFFALON | Dificultad para hacer Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 23,942
recados solo
_EDUCAG | Nivel educativo Categoérico | 1: No termino la secundaria, - 0
2: Graduado de secundaria,
3: No termino la universidad,
4: Graduado de universidad, 92
_INCOMGL1 | Nivel de ingresos Categorico | 1: Menos de $15,000, - 0
2: $15,000-$24,999,
3: $25,000-$34,999,
4: $35,000-$49,999,
5: $50,000-$99,999,
6: $100,000-$199,999,
7:$200,000 0 mas,
ga
_METSTAT | Vive en zona Binario 2:No, 1: Si - 9,408
metropolitana
_IMPRACE | Raza o etnia Categdrico | 1: Blanco, 2: Negro, 0
3: Asiatico, 4: Indigena,
5: Hispano, 6: Otra raza
MEDCOST1 | No pudo ver a un Binario 2: No, 1: Si, 7°, 9¢ - 4
médico debido al costo
_RFHLTH | Percepcién de salud Binario 1: Buena, 2: Mala, 92 - 0
general
_PHYS14D | Dias de mala salud Categoérico | 1: Ningan dia, 2: Algunos dias, - 0
fisica en los Ultimos 30 3: La mayoria de los dias, 92
dias
_MENT14D | Dias de mala salud Categorico | 1: Ningun dia, 2: Algunos dias, - 0
mental en los Gltimos 3: La mayoria de los dias, 92
30 dias
COVIDPOS | Resultado positivo en la | Binario 2: No, 1: Si, 3: Test positivo en - 49,235
prueba de COVID-19 casa, 7°, 9¢

a. Engloba las categorias “No sabe/No esta seguro” y “Se niega a responder”.
b. No sabe/No esta seguro.
c. Se niega a responder.

Tras la seleccion de variables, el conjunto de datos resultante tiene 32 columnas y 445,132 registros.

3.1.3 Preprocesamiento de datos

Se llevan a cabo varias tareas de preprocesamiento y limpieza para abordar problemas comunes
como valores faltantes, valores atipicos e inconsistencias en los datos.

La mayoria de las columnas tienen una cantidad relativamente pequefa de valores nulos, que van
desde 0 hasta 7. Sin embargo, algunas columnas, como "DEAF", "BLIND", "DECIDE", "DIFFWALK",
"DIFFDRES" y "DIFFALON", tienen una cantidad significativa de valores nulos, que oscilan entre
18,644 y 23,942. Las columnas que presentan mas problemas son las que se refieren al indice de
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Masa Corporal ("_BMI5SCAT") y si han padecido COVID ("COVIDPOS"), ya que tienen alrededor de
un 11% de valores nulos del conjunto total de datos.

Para tratar los valores nulos, se utilizé el método de imputacién por ecuaciones encadenadas (MICE),
puesto que es una técnica empleada en la revision bibliografica y ha demostrado ofrecer buenos
resultados. Se cre6 una instancia de Iterativelmputer con un maximo de 100 iteraciones y se aplicd
al conjunto de datos. Con el fin de evaluar el impacto de esta imputacion en los resultados y verificar
si introduce factores de riesgo contraintuitivos u omite factores cuya influencia ha sido validada, se
realizara una comparacion con modelos sin imputacién. En el anexo |, se lleva a cabo la prediccion
eliminando todos los valores nulos para comparar con los resultados obtenidos utilizando la
imputacion. De esta manera, se podra determinar si la imputacion afecta negativamente el
rendimiento de los modelos.

Dado que la imputacion por MICE puede introducir valores decimales en algunas columnas, se realizé
una conversion de todas las columnas a enteros para mantener la consistencia y compatibilidad con
el formato original de los datos. Sobre todo para la columna " BMISCAT", que representa las
categorias de indice de masa corporal (IMC) y debe tener valores enteros.

Una vez comprobado que ya no existen valores nulos en el conjunto de datos, se creé la variable
objetivo "CARDIO" a partir de las variables "CVDINFR4", "CVDCRHD4" y "CVDSTRK3". Esta
variable indica si una persona tiene o no una enfermedad cardiovascular basandose en la informacién
proporcionada por las tres variables mencionadas. Se asigné el valor 1 a la variable "CARDIO" si la
persona habia sufrido un infarto, angina de pecho o un ictus, y el valor 0 si no habia sufrido ninguna
de estas condiciones.

Después de crear la variable objetivo, se eliminaron las variables "CVDINFR4", "CVDSTRK3" y
"CVDCRHDA4" del conjunto de datos para evitar la multicolinealidad y la redundancia, ya que la
informacion relevante sobre la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares estaba
capturada en la variable "CARDIO".

A continuacién, se analiz6 la distribucién de la Gnica variable numérica en el conjunto de datos,
"SLEPTIM1", que representa la cantidad de horas de suefio que una persona obtiene en un periodo
de 24 horas. Se identificaron valores especiales codificados como 77 ("Don't know/Not Sure") y 99
("Refused"), que representan respuestas en las que los encuestados no estan seguros o0 se niegan
a proporcionar la cantidad de horas de suefio. Se decidi6 eliminar las filas del conjunto de datos que
contenian estos valores, ya que no aportan informacion Gtil sobre las horas de suefio y podrian
introducir ruido y sesgos en el analisis.

Se generaron estadisticas descriptivas, un histograma y un boxplot para visualizar la distribucion de
la variable "SLEPTIM1". Los resultados mostraron una distribucién con valores atipicos que podrian
ser tanto reales como errores de entrada. Dado que aun esos valores atipicos podian ser validos, se
decidio categorizar la variable en cinco categorias: suefio muy corto (menos de 5 horas), suefio corto
(5 a 6 horas), suefio normal (7 a 8 horas), suefio largo (9 a 10 horas) y suefio muy largo (mas de 10
horas). Se cre6 una nueva variable "SLEPTIM1_cat" categorizada y se eliminé la variable original
"SLEPTIM1" del conjunto de datos.
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Una vez realizado el analisis descriptivo de las variables categdricas, se procedié a realizar varias
recodificaciones y transformaciones en los datos para facilitar su interpretacion y hacerlos mas
adecuados para el analisis y modelado posterior.

En primer lugar, se eliminaron las filas que contenian los valores 7 y/o 9 en varias columnas, como
"MEDCOST1", "EXERANY2", "ASTHMAS", entre otras. Estos valores representan respuestas como
"No sabe/No esta seguro” o "Se niega a responder"”, y se consider6 que no aportaban informacion
atil para el andlisis. Dado el gran tamafio del conjunto de datos, eliminar estas filas no tiene un
impacto significativo en la proporcién de categorias en la variable objetivo "CARDIO".

Sin embargo, para la variable "_INCOMG1", que representa las categorias de ingresos, se decidio
mantener todas las categorias, incluyendo los valores 7 y 9, ya que la categoria 9 representa una
proporcion significativa (15.76%) de las observaciones y su eliminacion podria alterar la distribucion
de los datos y la representatividad de las categorias de ingresos en el analisis.

A continuacién, se realizaron varias recodificaciones en las variables para hacerlas mas intuitivas y
consistentes en su interpretacion. Para las variables binarias que indican la presencia o ausencia de
una condicién, se recodificaron los valores de manera que el valor 2 (correspondiente a "No") se
reemplazé por 0, mientras que el valor 1 (correspondiente a "Si") se mantuvo sin cambios.

En la variable "DIABETE4", se agruparon las categorias de diabetes (1) y prediabetes (4) en una sola
categoria (1), mientras que las categorias de ausencia de diabetes (3) y diabetes gestacional (2) se
agruparon en una sola categoria (0).

Para la variable "COVIDPOS", se agruparon las categorias relacionadas con la presencia de COVID-
19 (valores 1y 3) en una sola categoria codificada como 1, mientras que la ausencia de COVID-19
(valor 2) se codific6 como 0.

En las variables "EXERANY2", " RFHLTH", " RFSMOK3" y " RFDRHV8", se realizaron
recodificaciones para que el valor O represente la ausencia de un factor de riesgo y el valor 1
represente la presencia de un factor de riesgo.

Estas recodificaciones y transformaciones de las variables categoricas permiten una interpretacion
mas clara y coherente de las variables, facilitan el andlisis posterior y hacen que las variables sean
mas adecuadas para su uso en modelos de aprendizaje automatico.

Para ilustrar el impacto de estas transformaciones y recodificaciones en la distribucion de las
variables y las proporciones de las categorias, se ha generado la Tabla 4.1 que se presenta en detalle
en el apartado de resultados (en el apartado 4.1.1). Esta tabla proporcionard una vision mas clara de
como las transformaciones han afectado la estructura y distribucién de los datos, y como han
contribuido a la preparacion de los datos para el andlisis y modelado posteriores.
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3.2.

Metodologia

3.2.1 Enfoque general y flujo de trabajo

En la Figura 3.2 se muestra el enfoque general de este proyecto, el cual sigue un flujo de trabajo
secuencial que abarca las siguientes etapas:

1.

Obtencion de los datos: Se obtuvieron los datos del Sistema de Vigilancia de Factores de
Riesgo del Comportamiento (BRFSS) de los Centros para el Control y la Prevencion de
Enfermedades (CDC) de Estados Unidos.

Preprocesamiento de datos: Se realizd un preprocesamiento exhaustivo de los datos, que
incluy6é la imputacion de valores nulos, la eliminacién de categorias no relevantes, la
recodificacion de variables y el tratamiento de valores atipicos.

Analisis exploratorio de datos: Se llevd a cabo un analisis exploratorio de los datos
preprocesados para comprender mejor el conjunto de datos, descubrir patrones y relaciones
entre las variables, y analizar su relacion con la variable objetivo (presencia o ausencia de
enfermedades cardiovasculares).

Seleccidén y extraccion de caracteristicas: Se seleccionaron las variables mas relevantes
para el modelado predictivo utilizando dos enfoques: seleccibn basada en conocimiento
previo (11 variables) y seleccidon del conjunto completo de variables (29 variables).
Entrenamiento y evaluacion de modelos: Se entrenaron y evaluaron diferentes modelos
de aprendizaje automatico para predecir la presencia 0 ausencia de enfermedades
cardiovasculares. Debido al desbalanceo de clases en la variable objetivo, se aplicaron
diversas técnicas de muestreo para mejorar el rendimiento de los modelos.

Interpretaciéon y explicabilidad de los modelos: Se utilizaron técnicas de importancia de
caracteristicas, como SHAP values, feature importance y permutation importance, para
identificar las variables mas influyentes en las predicciones de los modelos y proporcionar
interpretabilidad y explicabilidad a los resultados.
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Figura 3.2. Flujo de trabajo de la implementacion.

3.2.2 Técnicas de analisis exploratorio de datos

En el andlisis exploratorio de datos, se utilizaron diversas técnicas para comprender mejor el conjunto
de datos y descubrir patrones y relaciones entre las variables. Estas técnicas incluyeron:

1. Visualizaciones: Se crearon gréficos y visualizaciones para comparar diferentes factores de
riesgo con la variable objetivo. Estas visualizaciones permitieron comprender la distribucion
de las variables y su relacién con la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares.

2. Pruebas estadisticas: Se realizaron pruebas de chi cuadrado para determinar si las relaciones
observadas entre las variables y la variable objetivo eran estadisticamente significativas.
Estas pruebas se aplicaron tanto para comparaciones entre dos variables como para
comparaciones entre mas de dos variables.
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objetivo simultaneamente, lo que permitié descubrir patrones mas complejos en los datos.

Para llevar a cabo estas técnicas, se crearon cuatro funciones especificas:

- Funcion para realizar la prueba de chi cuadrado al comparar dos variables categéricas.

- Funcion para realizar la prueba de chi cuadrado al comparar mas de dos variables

categoricas.
- Funcion para crear visualizaciones al comparar dos variables.

- Funcion para crear visualizaciones al comparar tres variables.

Estas funciones facilitaron el analisis exploratorio y permitieron responder a diversas preguntas sobre

la relacion entre los factores de riesgo y la presencia de enfermedades cardiovasculares.

3.2.3 Seleccion y extraccion de caracteristicas

Se utilizaron dos enfoques para la seleccion y extraccion de caracteristicas:

1. Seleccion basada en conocimiento previo: Se seleccionaron inicialmente 11 variables que

investigaciones previas han sefialado como factores relevantes para la prediccion de
enfermedades cardiovasculares. Este enfoque permiti6 generar un modelo base de
comparacion y evitar introducir ruido con un gran nimero de variables.

Seleccion del conjunto completo de variables: Posteriormente, se entrenaron modelos
utilizando todas las variables disponibles (29 en total) para evaluar si la inclusion de variables
adicionales mejoraba el rendimiento de los modelos, ademas de poder descubrir nuevos

factores de riesgos al introducir todas las variables.

La Tabla 3.2 proporciona una vision clara de las variables seleccionadas en cada enfoque y el tipo
de factor de riesgo que representan, facilitando la comprensién de las decisiones tomadas en la

seleccién de variables y como estas podrian afectar los resultados del modelado predictivo.

Tabla 3.2. Variables seleccionadas para cada enfoque.

HAVARTH4, DIABETE4, DEAF, BLIND, DECIDE,
DIFFWALK, DIFFDRES, DIFFALON, COVIDPOS,
_METSTAT, IMPRACE, RFHLTH, PHYS14D,
_MENT14D, AGEG5YR, BMISCAT, EDUCAG,
INCOMG1, RFSMOK3, RFDRHV8, SLEPTIM1 cat

Enfoque | Variables seleccionadas Tipo de factor de riesgo

11 SEXVAR, EXERANY2, CHCCOPD3, CHCKDNY2, Diversos (demograficos,

variables HAVARTH4, DIABETE4, IMPRACE, AGEG5YR, de estilo de vida, salud)
BMISCAT, RFSMOK3, RFDRHV8

Todas las | SEXVAR, MEDCOST1, EXERANY2, ASTHMAS3, Extensivos (incluyen

variables | CHCOCNC1, CHCCOPDS3, ADDEPEV3, CHCKDNY2, | demograficos, de salud,

socioecondmicos, de
estilo de vida)

Variable Objetivo: CARDIO (Indica la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares)
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3.2.4 Algoritmos de aprendizaje automatico utilizados

En este proyecto, se han empleado diversos algoritmos de aprendizaje automatico para abordar la
tarea de predecir la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares. La seleccion se basa
en su capacidad para manejar conjuntos de datos desbalanceados, variables categoéricas codificadas
numéricamente y capturar relaciones complejas en los datos. A continuacion, se listan los algoritmos
utilizados; Regresién Logistica (LR) [53], Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) [54],
Gaussian Naive Bayes (GNB) [55], Gradient Boosting [56], XGBoost [57], LightGBM [58], Arbol
de Decision [59], Random Forest [60], Red Neuronal (ANN) [61], Easy Ensemble [62], Voting [63]
y Stacking [64].

La eleccion de estos algoritmos se basa en varios criterios y consideraciones respaldados por la
literatura cientifica. Dado que la variable objetivo presenta un desequilibrio de clases, es importante
seleccionar algoritmos que puedan abordar este desafio. Algoritmos como Easy Ensemble y el uso
de pesos de clase en modelos como Regresion Logistica y SVM han demostrado ser efectivos para
mitigar el impacto del desequilibrio de clases.

Los modelos de ensamble, como Gradient Boosting, XGBoost, LightGBM y Random Forest, son
conocidos por su capacidad para capturar relaciones complejas en los datos. Estos algoritmos
combinan multiples modelos débiles para crear un modelo final fuerte y pueden manejar espacios de
caracteristicas de alta dimensionalidad.

Dado el tamafio del conjunto de datos y la necesidad de realizar una busqueda de hiperparametros,
se han considerado algoritmos que ofrezcan un buen equilibrio entre rendimiento y eficiencia
computacional. Algoritmos como LightGBM y Random Forest se han seleccionado teniendo en
cuenta su capacidad para manejar conjuntos de datos grandes de manera eficiente.

Se ha buscado incluir una variedad de enfoques de aprendizaje automatico, desde modelos lineales
hasta modelos de ensamble y redes neuronales. Esto permite explorar diferentes perspectivas y
capturar diferentes patrones en los datos. La combinacién de mdultiples enfoques a través de técnicas
de ensamble como Voting y Stacking también ha demostrado ser efectiva para mejorar el
rendimiento.

Se han incluido modelos simples y consistentes, como Easy Ensemble, que sirven como modelos de
control y proporcionan un punto de referencia para el rendimiento minimo esperado. Estos modelos
permiten evaluar si los modelos mas complejos ofrecen una mejora significativa en comparacion con
enfoques basicos. También, se ha considerado la inclusion de modelos ampliamente utilizados en la
literatura, como Regresién Logistica y SVM, para permitir la comparacion con enfoques tradicionales
y evaluar si los modelos mas avanzados ofrecen una mejora sustancial.

Asi mismo, la seleccién de estos algoritmos se ha realizado teniendo en cuenta la naturaleza del
problema, las caracteristicas del conjunto de datos, la eficiencia computacional y la diversidad de
enfoques. Se ha buscado un equilibrio entre modelos robustos, eficientes y capaces de manejar el
desequilibrio de clases, al tiempo que se incluyen modelos simples y consistentes como referencia.
Esta seleccidn permite explorar diferentes perspectivas y encontrar los modelos mas adecuados para
predecir la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares.
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3.2.5 Técnicas de muestreo para el desbalanceo de clases

Una vez que los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, se abordé
el problema del desbalanceo de clases en la variable objetivo mediante la aplicacién de diversas
técnicas de muestreo al conjunto de datos de entrenamiento. Estas técnicas se utilizaron para
entrenar, evaluar e identificar la importancia de las caracteristicas tanto en el conjunto de datos con
11 variables como en el conjunto de datos con todas las variables disponibles. El objetivo principal
fue asegurar que los modelos de aprendizaje automatico tuvieran acceso a una representacion
equilibrada de todas las clases durante el entrenamiento. A continuacién, se describen las técnicas
de muestreo empleadas.

RandomUnderSampler: Esta técnica de submuestreo aleatorio reduce el nimero de instancias de
la clase mayoritaria para igualar el nUmero de instancias de la clase minoritaria. Esto se logra
mediante la eliminacion aleatoria de instancias de la clase mayoritaria hasta que se alcance un
equilibrio entre las clases.

NearMiss: Es una técnica de submuestreo que selecciona las instancias de la clase mayoritaria que
estan mas cerca de la clase minoritaria en el espacio de caracteristicas. Existen diferentes versiones
de NearMiss, como NearMiss-1, NearMiss-2 y NearMiss-3, que difieren en como se calcula la
distancia y se seleccionan las instancias.

InstanceHardnessThreshold: Esta técnica de submuestreo se basa en el concepto de "dificultad de
instancia” y se aplica al conjunto de entrenamiento. Se calcula la dificultad de cada instancia en
funcién de la frecuencia con la que es clasificada erroneamente por un modelo. Luego, se eliminan
las instancias de la clase mayoritaria que tienen una dificultad menor a un umbral especifico.

NeighbourhoodCleaningRule: Esta técnica de submuestreo se basa en la identificacion y
eliminacion de instancias de la clase mayoritaria que se consideran "ruidosas" o que invaden el
espacio de la clase minoritaria. Para cada instancia, se identifican sus k vecinos mas cercanos. Si
una instancia de la clase mayoritaria tiene la mayoria de sus vecinos de la clase minoritaria, se
considera ruidosa y se elimina. Si una instancia de la clase minoritaria tiene la mayoria de sus vecinos
de la clase mayoritaria, €sos vecinos se consideran ruidosos y se eliminan.

RandomOverSampler: Esta técnica de sobremuestreo aumenta el nUmero de instancias de la clase
minoritaria mediante la duplicacién aleatoria de instancias existentes. Replica aleatoriamente las
instancias de la clase minoritaria hasta que se alcanza un equilibrio con la clase mayoritaria.

SMOTEN: Es una extension de la técnica SMOTE disefiada especificamente para datos categoricos.
Genera instancias sintéticas para la clase minoritaria mediante la interpolacién entre instancias
cercanas en el espacio de caracteristicas categéricas. Ademas, aplica un enfoque de seleccion de
instancias para identificar y eliminar instancias ruidosas o poco representativas. Utiliza un codificador
ordinal para transformar las caracteristicas categoricas en valores numéricos antes de aplicar el
proceso de sobremuestreo.

BorderlineSMOTE: Es una variante de SMOTE que se enfoca en las instancias de la clase
minoritaria que se encuentran cerca de la frontera de decision entre las clases. Genera instancias
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sintéticas para la clase minoritaria, utilizando solo las instancias borderline como base para la
interpolacion.

SMOTEENN: Combina la técnica de sobremuestreo SMOTE con la técnica de submuestreo ENN
(EditedNearestNeighbours). Primero, SMOTEENN aplica SMOTE para generar instancias sintéticas
para la clase minoritaria. Luego, utiliza ENN para identificar y eliminar las instancias ruidosas o poco
representativas tanto de la clase mayoritaria como de la clase minoritaria.

SMOTETomek: Es otra técnica que combina SMOTE con la eliminacién de instancias ruidosas
utilizando el método Tomek Links. Primero, SMOTETomek aplica SMOTE para generar instancias
sintéticas para la clase minoritaria. Luego, identifica los pares de instancias de diferentes clases que
son los vecinos més cercanos entre si (Tomek Links) y elimina estas instancias.

Estas técnicas de muestreo se aplicaron de manera sistematica al conjunto de datos de
entrenamiento, tanto para el conjunto de datos con 11 variables como para el conjunto de datos con
todas las variables disponibles. Para cada técnica de muestreo, se entrenaron y evaluaron los
modelos de aprendizaje automatico utilizando los conjuntos de entrenamiento modificados, mientras
gue los conjuntos de validacion y prueba se mantuvieron intactos para una evaluacion imparcial del
rendimiento del modelo.

Este enfoque exhaustivo permitié evaluar el impacto de cada técnica de muestreo en el rendimiento
de los modelos y en la identificacion de las caracteristicas mas relevantes para la predicciéon de la
variable objetivo.

La implementacion de diversas técnicas de muestreo, al conjunto de entrenamiento, fue necesaria
para abordar el desbalanceo de clases y mejorar la capacidad de los modelos para aprender patrones
significativos a partir de los datos durante el proceso de entrenamiento. Al equilibrar la representacion
de las clases y mejorar la calidad de los datos de entrenamiento, se busc6 obtener modelos mas
precisos para la prediccién de la presencia o ausencia de enfermedades cardiovasculares.

3.2.6 Meétricas de evaluacion y validacion de modelos

Se han utilizado diversas métricas de evaluacién para obtener una visiébn completa del desempefio
de los modelos. A continuacion, se listan las métricas utilizadas; accuracy, precision, recall
(sensibilidad), F1-score, curva ROC y AUC-ROC, curva Precision-Recall y AUC-PR, matriz de
confusion, y classification report.

La seleccion de estas métricas se basa en su idoneidad para el problema de clasificacion binaria y
su capacidad para manejar conjuntos de datos desbalanceados. La accuracy proporciona una vision
general del rendimiento del modelo, pero puede ser engafiosa en conjuntos de datos
desbalanceados. La precision y el recall se enfocan en la capacidad del modelo para identificar
correctamente a los pacientes con enfermedades cardiovasculares, mientras que el Fl-score
proporciona un equilibrio entre ambas métricas. Las curvas ROC y Precision-Recall, junto con sus
areas bajo la curva (AUC-ROC y AUC-PR), permiten evaluar la capacidad discriminativa de los
modelos. La matriz de confusion y el classification report proporcionan una vision detallada del
rendimiento del modelo para cada clase.
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Ademds de las métricas de evaluacion, se han utilizado técnicas de validacion para garantizar la
generalizacién de los modelos y evitar el sobreajuste. En este proyecto, se ha empleado la validacion
cruzada estratificada con k-folds para evaluar el rendimiento de los modelos durante el proceso de
busqueda de hiperparametros. La validacién cruzada estratificada asegura que cada fold tenga una
distribucion similar de las clases, lo cual es importante en conjuntos de datos desbalanceados.

Al utilizar multiples métricas y técnicas de validacion, se obtiene una evaluacion completa y confiable
del rendimiento de los modelos, lo que permite seleccionar los modelos mas adecuados para la
prediccion de enfermedades cardiovasculares.

3.2.7 Busqueda de hiperparametros

Se ha realizado una busqueda de hiperparametros para 8 modelos seleccionados a partir de los 12
iniciales utilizados al evaluar el conjunto de datos con 11 variables. Los modelos que ofrecieron
mejores resultados se utilizaron para la busqueda de hiperparametros, empleando la técnica de
RandomizedSearchCV.

La eleccion de RandomizedSearchCV se basé en su eficiencia computacional al muestrear
aleatoriamente un subconjunto de combinaciones de hiperpardmetros, en lugar de evaluar
exhaustivamente todas las combinaciones posibles. Esta técnica permite explorar un espacio de
hiperparametros mas amplio de manera eficiente, especialmente cuando se trabaja con conjuntos de
datos grandes, como en este caso.

En cuanto a la eleccion del numero de validaciones cruzadas (cv), se utilizan diferentes valores para
diferentes modelos. Para Logistic Regression y Gaussian Naive Bayes, se utiliza cv=30, mientras
gue para el resto de los modelos se utiliza cv=5. Esta decision se basa en el equilibrio entre la
estabilidad de las estimaciones de rendimiento y el costo computacional. Utilizar un mayor nimero
de validaciones cruzadas proporciona estimaciones mas estables y confiables del rendimiento del
modelo, pero también implica un mayor costo computacional y tiempo de busqueda.

Ademas, limitar la busqueda a 50 iteraciones (n_iter=50) para la mayoria de los modelos es una
forma de acotar el tiempo de busqueda y el costo computacional. Al limitar la busqueda a 50
iteraciones, se busca encontrar una buena combinacion de hiperparametros en un tiempo razonable,
aunque es posible que no se explore exhaustivamente todo el espacio de hiperpardmetros.

Por ultimo, otro aspecto importante en la blsqueda de hiperparametros es la especificacion de la
métrica de evaluacion utilizada para seleccionar los mejores hiperpardmetros. En este caso, se
establece scoring="f1_weighted' para todos los modelos. La métrica F1-score ponderada (weighted)
es relevante debido al considerable desbalanceo de clases en la variable objetivo. La métrica F1-
score ponderada tiene en cuenta tanto la precision como la sensibilidad de cada clase y las pondera
segun la proporcion de muestras en cada clase, asegurando que la clase minoritaria tenga un impacto
significativo en la métrica final y reflejando mas fielmente el rendimiento del modelo en términos de
identificar casos mas raros pero importantes.
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3.2.8 Herramientas y tecnologias utilizadas

Se han utilizado diversas herramientas y tecnologias para el desarrollo, implementacion y evaluacion
de los modelos. A continuacion, se listan las principales herramientas y tecnologias empleadas;
Python 3.12.2, Jupyter Notebook 7.0.8, Scikit-learn 1.4.1, Lightgbm 4.3.0, XGBoost 2.0.3,
Pandas 2.2.1, NumPy 1.26.4, Matplotlib 3.8.0, Seaborn 0.13.2, Imbalanced-learn 0.12.2, SHAP
0.45.0, RandomizedSearchCV, feature_importance_, y permutation_importance.

Ademas de las herramientas y bibliotecas mencionadas anteriormente, se han desarrollado funciones
especificas para automatizar y facilitar el proceso de entrenamiento, evaluacion y visualizacion de
los modelos. Las funciones entrenar_evaluar_modelos_base y entrenar_evaluar_modelos se
encargan de realizar el entrenamiento de los modelos con diferentes técnicas de muestreo, calcular
métricas de rendimiento y generar graficos de curvas ROC y Precision-Recall. Estas funciones
permiten una evaluacion exhaustiva y comparativa de los modelos bajo diferentes condiciones de
muestreo. También se han implementado las funciones graficar_importancia_permutacion y
graficar_permutacion_importancia para visualizar la importancia de las variables en los modelos.
Estas funciones utilizan tanto la importancia integrada, que se basa en la estructura interna de
algunos modelos como los arboles de decisién, como la importancia por permutacion, que mide la
disminucién en el rendimiento del modelo al permutar aleatoriamente los valores de una variable.

Todo el cédigo utilizado en este proyecto, incluyendo los scripts de preprocesamiento, entrenamiento
de modelos, evaluacién y visualizacion de resultados, esta disponible publicamente en el siguiente
repositorio de GitHub: [https://github.com/alvalca/cardio_riskfactors]. Este repositorio proporciona
una documentacion detallada y permite la reproducibilidad completa de los experimentos y analisis
realizados en este trabajo.

4. Resultados
4.1. Analisis exploratorio de datos

4.1.1 Resultados del preprocesamiento

En el capitulo 3, se describieron en detalle los pasos realizados durante el preprocesamiento y
limpieza de datos, incluyendo el manejo de valores faltantes mediante imputaciéon por ecuaciones
encadenadas, la creacién de la variable objetivo "CARDIQ", la eliminacion de variables redundantes,
el tratamiento de valores especiales en la variable "SLEPTIM1" y la recodificacién y transformacion
de variables categoricas.

Como resultado de este proceso, se obtuvo un conjunto de datos limpio y preparado para el analisis
y modelado posteriores. La Tabla 4.1 presenta un resumen de las caracteristicas del conjunto de
datos final después del preprocesamiento.

El conjunto de datos resultante consta de 353,968 filas y 30 columnas, donde todas las variables son

categoricas. Todas las variables tienen un porcentaje de valores faltantes del 0% debido a la
imputacion realizada.
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Es importante destacar que la variable objetivo "CARDIO" se cre6 a partir de la combinacion de tres
variables: "CVDINFR4" (historial de infarto de miocardio), "CVDCRHDA4" (historial de enfermedad
coronaria) y "CVDSTRK3" (historial de accidente cerebrovascular). La contribucién de cada una de
estas variables a la presencia de enfermedad cardiovascular (CARDIO = 1) fue la siguiente:
CVDINFR4 (5.89%), CVDCRHD4 (6.22%) y CVDSTRK3 (4.48%).

Tabla 4.1. Descripcion del conjunto de datos final.

Variable Descripcién Tipo de Categorias Frecuencia (%)
datos
SEXVAR Sexo del participante | Categérico | 1: Hombre, 2: Mujer 1:47.12, 2: 52.88
_AGEG5YR | Grupo de edad en Categérico | 1:18-24, 2: 25-29, 1:6.17, 2: 5.12,
intervalos de 5 afos Ordinal 3: 30-34, 4: 35-39, 3:5.91, 4: 6.59,
5: 40-44, 6: 45-49, 5:6.94, 6: 6.59,
7: 50-54, 8: 55-59, 7:7.77, 8: 8.52,
9: 60-64, 10: 65-69, 9:10.29, 10: 10.99,
11: 70-74, 12: 75-79, 11:10.08, 12: 7.37,
13: 80+ 13:7.65
_BMISCAT | Categoria de indice Categérico | 1: Bajo peso (<18.5), 1:1.51,
de masa corporal Ordinal 2: Normal (18.5-24.9), 2:27.64,
(IMC) 3: Sobrepeso (25.0-29.9), 3:39.01,
4: Obesidad (=30.0) 4:31.85
RFSMOK3 | Consumo de tabaco Binario 0: No, 1: Si 0:88.33, 1:11.67
_RFDRHV8 | Consumo excesivo Binario 0: No, 1: Si 0:93.2,1:6.8
de alcohol
EXERANY?2 | Realiza actividad Binario 0: Si, 1: No 0:77.22,1:22.78
fisica o ejercicio
ASTHMAS3 | Historial de asma Binario 0: No, 1: Si 0:85.02, 1: 14:98
CHCOCNCI1 | Historial de cancer Binario 0: No, 1: Si 0: 88.55, 1: 11.45
CHCCOPD3 | Historial de enfisema | Binario 0: No, 1: Si 0:92.38, 1: 7.62
0 EPOC
ADDEPEV3 | Historial de Binario 0: No, 1: Si 0:79.27,1: 20.73
depresion
CHCKDNY?2 | Historial de Binario 0: No, 1: Si 0:955,1:45
enfermedad renal
HAVARTHA4 | Historial de artritis o Binario 0: No, 1: Si 0: 66.04, 1: 33.96
enfermedad
inflamatoria
DIABETE4 | Historial de diabetes Binario 0: No, 1: Si 0:84.29,1:15.71
DEAF Sordera o problemas | Binario 0: No, 1: Si 0:91.33, 1: 8.67
de audicién
BLIND Ceguera o problemas | Binario 0: No, 1: Si 0:94.94, 1: 5.06
de vision
DECIDE Deterioro cognitivo Binario 0: No, 1: Si 0:88.87,1:11.13
DIFFWALK | Dificultad para Binario 0: No, 1: Si 0: 85.07, 1: 14.93
caminar o subir
escaleras
DIFFDRES | Dificultad para Binario 0: No, 1: Si 0:96.47, 1: 3.53
vestirse o bafiarse
DIFFALON | Dificultad para hacer | Binario 0: No, 1: Si 0:92.99, 1: 7.01
recados solo
_EDUCAG | Nivel educativo Categorico | 1: No termino la secundaria, 1: 5.05,
Ordinal 2: Graduado de secundaria, 2: 23.67,
3: No termino la universidad, 3: 27.24,
4: Graduado de universidad 4:44.04

Continda en la siguiente pagina
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Tabla 4.1
Variable Descripcion Tipo de Categoria Frecuencia (%)
datos
_INCOMG1 Nivel de ingresos Categorico | 1: Menos de $15,000, 1: 4.65,
Ordinal 2: $15,000-$24,999, 2:7.83,
3: $25,000-$34,999, 3:9.75,
4: $35,000-$49,999, 4:11.14,
5: $50,000-$99,999, 5: 26.58,
6: $100,000-$199,999, 6: 18.35,
7: $200,000 0 mas, 7:5.93,
9: No sabe/Se niega a 9: 15.76
responder
_METSTAT | Vive en zona Binario 1: Si, 2: No 1:73.3,2: 26.7
metropolitana
_IMPRACE Raza o etnia Categorico | 1: Blanco, 2: Negro, 1:76.04, 2: 7.47,
Nominal 3: Asiético, 4: Indigena, 3:2.93, 4: 1.51,
5: Hispano, 6: Otra raza 5:9.32,6:2.74
MEDCOST1 | No pudo ver a un Binario 0: No, 1: Si 0:92.2,1:7.8
médico debido al
costo
_RFHLTH Percepcion de Binario 0: Buena, 1: Mala 0: 83.38, 1: 16.62

salud general
_PHYS14D Dias de mala salud | Categdrico | 1: Ningun dia, 2: Algunos dias, 1: 61.92, 2: 25.39,

fisica en los ultimos | Ordinal 3: La mayoria de los dias 3:12.69
30 dias
_MENT14D Dias de mala salud | Categdrico | 1: Ningun dia, 2: Algunos dias, 1: 60.58, 2: 26.09,
mental en los Ordinal 3: La mayoria de los dias 3:13.33
ltimos 30 dias
COVIDPOS Resultado positivo Binario 0: No, 1: Si 0: 66.74, 1: 33.26
en la prueba de
COVID-19
SLEPTIM1 cat | Horas de suefio Categorico | 1: Muy corto (<5) 2: Corto (5-6), | 1:3.82, 2: 28.52,
Ordinal 3: Normal (7-8), 4: Largo (9-10), | 3:59.47, 4: 7.13,
5: Muy largo (>10) 5:1.07
CARDIO Historial de Binario 0: No, 1:Si 0:88.68, 1: 11.32

enfermedad
cardiovascular

Al examinar los porcentajes de las diferentes categorias en las variables del conjunto de datos final,
se pueden resaltar varios aspectos de interés. En primer lugar, la variable "SEXVAR" muestra una
distribucion bastante equilibrada entre hombres y mujeres, con un 47.12% de hombres y un 52.88%
de mujeres. Esta distribucion indica que la encuesta logré capturar una representacion equitativa de
ambos sexos, lo cual es importante para obtener resultados generalizables.

En cuanto a la edad de los participantes, representada por la variable *_AGEG5YR", se observa que
los grupos de edad con mayor representaciéon son los de 60-64 afios (10.29%), 65-69 afios (10.99%)
y 70-74 afios (10.08%).

Otro aspecto destacable es la prevalencia del sobrepeso y la obesidad en la poblacion estudiada,
segun lo revelado por la variable "_BMISCAT". El sobrepeso (39.01%) y la obesidad (31.85%) son
las categorias mas prevalentes, revelando que una gran proporcion de los participantes tienen
problemas de peso, ademas de constatar que hay mas personas con obesidad que con peso normal.
Donde alrededor del 70% de la poblacién de Estados Unidos tiene sobrepeso u obesidad.
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Ademas, la tabla revela informacién interesante sobre la prevalencia de otras condiciones de salud.
Por ejemplo, el 33.96% de los participantes reportan un historial de artritis o enfermedad inflamatoria,
el 15.71% tienen un historial de diabetes, el 14.98% tienen un historial de asma y el 11.45% tienen
un historial de cancer. Estas condiciones crénicas podrian interactuar con los factores de riesgo
cardiovascular y contribuir a un mayor riesgo de enfermedades cardiovasculares.

En términos de composicion racial, la variable " _IMPRACE" muestra que la mayoria de los
participantes son de raza blanca (76.04%), seguidos por hispanos (9.32%) y negros (7.47%). Esta
distribucion refleja la composicién racial de la poblacién general en Estados Unidos. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que las enfermedades cardiovasculares pueden afectar de manera
diferente a diversos grupos raciales y étnicos.

Otro factor relevante es la duracion del suefio, representada por la variable "SLEPTIM1_cat". Se
observa que la mayoria de los participantes (59.47%) reportan una duracién de suefio normal (7-8
horas), mientras que el 28.52% reporta un suefio corto (5-6 horas) y solo el 3.82% reporta muy pocas
horas de suefio (<5 horas).

Uno de los aspectos llamativos es la alta prevalencia de problemas de salud mental y fisica entre los
participantes. Uno de ellos es la proporcién de participantes que reportan mala salud mental debido
a estrés o ansiedad. Segun los datos, el 39.42% de los participantes experimentaron dias de mala
salud mental en el Ultimo mes (26.09% algunos dias y 13.33% la mayoria de los dias). Esta cifra es
preocupante, ya que indica que una parte significativa de la poblacién enfrenta dificultades de salud
mental, lo cual podria tener implicaciones para su bienestar general y su riesgo de enfermedades
cardiovasculares.

De manera similar, la proporcién de participantes que reportan dias de mala salud fisica en el altimo
mes también es considerable. El 38.08% de los participantes experimentaron dias de mala salud
fisica (25.39% algunos dias y 12.69% la mayoria de los dias). Esto indica que una parte importante
enfrenta problemas de salud fisica, lo cual podria estar relacionado con la presencia de
enfermedades crénicas o factores de riesgo cardiovascular.

Por ultimo, la variable objetivo "CARDIO" revela que el 11.32% de los participantes han tenido alguna
enfermedad cardiovascular (infarto de miocardio, enfermedad coronaria 0 accidente
cerebrovascular).

4.1.2 Visualizaciones y graficos relevantes

En este apartado, se presentan diversas visualizaciones y graficos como parte del analisis
exploratorio de datos. Cada grafica ha sido disefiada para responder a una pregunta especifica sobre
el conjunto de datos, con el objetivo de identificar patrones, relaciones y tendencias entre las
diferentes variables y la prevalencia de enfermedades cardiovasculares.

A través de estas visualizaciones, se busca obtener una comprension mas profunda de los factores

de riesgo y las caracteristicas asociadas con las enfermedades cardiovasculares. Los gréaficos han
sido seleccionados para destacar los hallazgos mas relevantes y significativos.
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¢,Cudl es larelacion entre la edad y las enfermedades cardiovasculares?

La edad es uno de los factores de riesgo mas importantes para las enfermedades cardiovasculares.
A medida que las personas envejecen, se producen cambios en el corazén y los vasos sanguineos
que aumentan la probabilidad de desarrollar problemas cardiovasculares. La Figura 4.1 muestra la
relacion entre la edad y la prevalencia de enfermedad cardiovascular en la poblacién estudiada.
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Figura 4.1. Prevalencia de enfermedad cardiovascular por grupo de edad.

La Figura 4.1 muestra un aumento en la prevalencia de enfermedades cardiovasculares con el
aumento de la edad. Los grupos de mayor edad presentan una prevalencia significativamente mas
alta en comparacién con los grupos mas jovenes. Este patrdn indica que la edad es un factor de
riesgo importante para las enfermedades cardiovasculares. Ademas, esto resalta la importancia de
la deteccion temprana y la gestién de otros factores de riesgo modificables en etapas mas tempranas
de la vida para mitigar el riesgo a largo plazo.

¢cLas personas con obesidad tienen mayor prevalencia de enfermedad cardiovascular que las
personas con peso normal?

La obesidad es un factor de riesgo conocido para las enfermedades cardiovasculares, ya que puede
contribuir al desarrollo de otros problemas de salud como la hipertension, la diabetes y los niveles
elevados de colesterol. La Figura 4.2 compara la prevalencia de enfermedad cardiovascular entre
diferentes categorias de indice de masa corporal (IMC), desde bajo peso hasta obesidad.
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Figura 4.2. Prevalencia de enfermedad cardiovascular por categoria de peso.
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La Figura 4.2 muestra la relacion entre el indice de masa corporal (IMC) y la prevalencia de
enfermedades cardiovasculares. En el grafico de la izquierda, se observa que la prevalencia de
enfermedades cardiovasculares es mas alta en las personas con obesidad (13.4%) en comparacion
con aquellas con peso normal (9.2%) y sobrepeso (11.2%). Este patrén indica que a medida que
aumenta el IMC, también lo hace la prevalencia de enfermedades cardiovasculares.

El gréfico de barras apiladas muestra que la prevalencia de enfermedades cardiovasculares aumenta
con el IMC, destacando la categoria de obesidad como la més afectada. El gréfico de barras de
recuento complementa esta informacion al mostrar el nimero absoluto de casos en cada categoria
de IMC, lo que permite una evaluacion mas completa del impacto del IMC, destacando como hay un
mayor nimero de personas con obesidad que con peso hormal en el conjunto de datos. Estos datos
recalcan que una proporcion significativa de la poblacién estudiada tiene un peso corporal excesivo,
lo que podria contribuir a una mayor carga de enfermedades cardiovasculares.

¢Hay diferencia en el porcentaje de enfermedad cardiovascular entre hombres y mujeres?

Esta pregunta permite entender cémo el género influye en la prevalencia de enfermedades
cardiovasculares. Las diferencias bioldgicas y de comportamiento entre hombres y mujeres pueden
afectar la incidencia y el manejo de estas enfermedades. En la Figura 4.3 se presenta una gréfica
que compara la prevalencia de enfermedades cardiovasculares entre hombres y mujeres,
proporcionando una visualizacion clara de como el género se relaciona con la salud cardiovascular.
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Figura 4.3. Prevalencia de enfermedad cardiovascular por género.

La Figura 4.3 revela una diferencia notable en la prevalencia de enfermedad cardiovascular entre
hombres y mujeres. Los hombres presentan una prevalencia del 13.3%, mientras que las mujeres
tienen una prevalencia significativamente menor, del 9.6%. Esta diferencia de aproximadamente 3.7
puntos porcentuales sugiere que los hombres tienen un mayor riesgo de desarrollar enfermedades
cardiovasculares en comparacion con las mujeres. Estos resultados estan en linea con la literatura
cientifica existente, que ha identificado diferencias de género en la epidemiologia de las
enfermedades cardiovasculares [65].
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¢Coémo se relaciona el nivel de salud mental (estrés, ansiedad) con la prevalencia de
enfermedad cardiovascular?

La salud mental es un aspecto importante a considerar en el contexto de las enfermedades
cardiovasculares. Factores como el estrés y la ansiedad pueden tener un impacto significativo en la
salud cardiovascular, ya sea de manera directa a través de cambios fisioldgicos o indirectamente al
influir en los comportamientos de salud. La Figura 4.4 muestra la prevalencia de enfermedad
cardiovascular segun el nivel de salud mental, clasificado como bueno, regular o malo.
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Figura 4.4. Prevalencia de enfermedad cardiovascular segun el nivel de salud mental.

La Figura 4.4 revela una relacién clara entre el nivel de salud mental y la prevalencia de enfermedad
cardiovascular. Las personas con una mala salud mental, que puede incluir niveles altos de estrés y
ansiedad, presentan la mayor prevalencia de enfermedad cardiovascular, con un 14.4%.

Estos resultados indican que una mala salud mental, caracterizada por estrés y ansiedad, esta
asociada con un mayor riesgo de enfermedad cardiovascular. Ya que pueden influir en los
comportamientos de salud, como la alimentacion poco saludable, el sedentarismo y el tabaquismo,
que son factores de riesgo conocidos para las enfermedades cardiovasculares. Las personas con
problemas de salud mental también pueden tener dificultades para adherirse a los tratamientos
médicos y adoptar estilos de vida saludables.

Es interesante observar que la prevalencia de enfermedad cardiovascular en personas con buena
salud mental (11.7%) es ligeramente mayor que en aquellas con salud mental regular (8.8%). Esto
puede deberse a la influencia de otros factores de riesgo no capturados en esta gréfica, o a
diferencias en la percepcion de la salud mental entre los participantes.

¢Fumar se relaciona con mayor prevalencia de enfermedad cardiovascular?

El tabaquismo es un factor de riesgo bien establecido para las enfermedades cardiovasculares.
Fumar puede dafar el revestimiento de las arterias, aumentar la inflamacion, la coagulacién de la
sangre y el riesgo de formacidén de coagulos, lo que contribuye al desarrollo de enfermedades
cardiacas y accidentes cerebrovasculares [66]. La Figura 4.5 compara la prevalencia de enfermedad
cardiovascular entre fumadores y no fumadores.
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Figura 4.5. Prevalencia de enfermedad cardiovascular segun el estado de tabaquismo.

La Figura 4.5 muestra una diferencia notable en la prevalencia de enfermedad cardiovascular entre
fumadores y no fumadores. Los fumadores presentan una prevalencia del 15.0%, mientras que los
no fumadores tienen una prevalencia significativamente menor, del 10.8%. Esta diferencia de
aproximadamente 4.2 puntos porcentuales sugiere que fumar esta asociado con un mayor riesgo de
enfermedad cardiovascular.

Estos resultados concuerdan con la evidencia cientifica existente sobre los efectos perjudiciales del
tabaquismo en la salud cardiovascular. Los componentes del humo del tabaco, como la nicotina y el
mondxido de carbono, pueden aumentar la frecuencia cardiaca, la presién arterial y la demanda de
oxigeno del corazén, lo que ejerce una mayor tensién en el sistema cardiovascular. Ademas, las
sustancias quimicas del tabaco pueden dafiar las paredes de las arterias, promoviendo la
acumulacion de placa y aumentando el riesgo de aterosclerosis [67].

Es importante destacar que el riesgo cardiovascular asociado con el tabaquismo no se limita solo a
los fumadores activos, sino que también afecta a las personas expuestas al humo de segunda mano.
La exposicion pasiva al humo del tabaco también se ha relacionado con un mayor riesgo de
enfermedades cardiacas y accidentes cerebrovasculares.

¢,Como varia la prevalencia de enfermedad cardiovascular segun el nivel educativo y el
ingreso?

El nivel educativo y el ingreso son determinantes sociales bien reconocidos de la salud, incluyendo
las enfermedades cardiovasculares. Un menor nivel educativo y bajos ingresos a menudo se asocian
con un acceso limitado a recursos de salud, mayor exposicion a factores de riesgo y adopcion de
comportamientos menos saludables, lo que puede contribuir a disparidades en la prevalencia de
enfermedades cardiovasculares. La Figura 4.6 muestra la prevalencia de enfermedad cardiovascular
segun el nivel educativo y el rango de ingreso.
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Figura 4.6. Prevalencia de enfermedad cardiovascular segun nivel educativo y rango de ingreso.

La Figura 4.6 revela patrones claros en la variacion de la prevalencia de enfermedad cardiovascular
segun el nivel educativo y el ingreso. En general, se observa una mayor prevalencia en los niveles
educativos méas bajos y los rangos de ingreso inferiores.

Comparando los niveles educativos, aquellos sin educacion secundaria tienen la prevalencia mas
alta en cada rango de ingreso, seguidos por los que tienen educacion secundaria. Los individuos sin
educacion universitaria y los graduados universitarios muestran prevalencias consistentemente mas
bajas. Por ejemplo, en el rango de ingreso mas bajo (1), la prevalencia para aquellos sin secundaria
es del 22.4%, en comparacion con el 15.9% para los graduados universitarios, una diferencia de 6.5
puntos porcentuales.

Examinando las tendencias segun el ingreso, para cada nivel educativo, la prevalencia generalmente
disminuye a medida que aumenta el rango de ingreso. Las disparidades son mas pronunciadas en
los rangos de ingreso inferiores. Tomando el nivel educativo méas bajo (sin secundaria), la prevalencia
cae del 22.4% en el rango 1 al 9.2% en el rango 6, una reduccién de 13.2 puntos. En cambio, para
los graduados universitarios, la prevalencia solo disminuye del 15.9% al 6.3% entre esos mismos
rangos.

Estos datos indican que tanto el nivel educativo como el ingreso ejercen influencias independientes
en la prevalencia de enfermedad cardiovascular, con una interaccion donde las disparidades
educativas son mayores en los grupos de menores ingresos. La educaciéon puede impactar la salud
cardiovascular al moldear el conocimiento sobre la salud, las habilidades y los recursos para adoptar
comportamientos saludables.

Mientras tanto, los ingresos afectan el acceso a atencion médica de calidad, alimentos nutritivos,
vivienda segura y otros recursos que promueven la salud cardiovascular. Desde una perspectiva de
equidad en salud, estos resultados subrayan la necesidad de abordar los determinantes sociales
subyacentes de las enfermedades cardiovasculares.

Master Universitario en Ciencia De Datos 11/06/2024 37



U Universitat Oberta uoc.edu
c de Catalunya

Es decir, las personas con menor nivel educativo y menor ingreso pueden tener menos acceso a
recursos de salud, menos conocimiento sobre comportamientos saludables y una mayor exposicion
a factores de riesgo como el tabaquismo y la mala alimentacién. Ademas, el estrés asociado con la
inseguridad econémica puede contribuir al desarrollo de enfermedades cardiovasculares. La grafica
destaca la importancia de tomar en cuenta las disparidades socioeconémicas en las estrategias de
prevencion y manejo de enfermedades cardiovasculares.

¢Como se relaciona la raza/etnia con la prevalencia de enfermedad cardiovascular segun el
nivel de ingresos?

La razal/etnia y el nivel socioecondmico son determinantes sociales importantes de la salud, y sus
efectos a menudo se entrelazan para dar forma a las disparidades en salud. La raza/etnia puede
influir en la salud cardiovascular a través de factores biol6gicos, socioecondmicos, de
comportamiento y ambientales. La Figura 4.7 muestra la prevalencia de enfermedad cardiovascular
segun la raza/etnia y el rango de ingreso.
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Figura 4.7. Prevalencia de enfermedad cardiovascular segun raza/etnia y rango de ingreso.

Al examinar la Figura 4.7, se observan variaciones notables en la prevalencia de enfermedad
cardiovascular entre diferentes grupos raciales/étnicos y niveles de ingreso.

En general, las personas negras y las personas indigenas exhiben las prevalencias més altas en casi
todos los rangos de ingreso, seguidos por los blancos. Los hispanos y los asiaticos tienden a tener
prevalencias mas bajas en comparacién con otros grupos. Por ejemplo, en el rango de ingreso mas
bajo (1), los negros tienen una prevalencia del 19.9%, los indigenas del 22.3%, mientras que los
hispanos y los asiaticos tienen prevalencias del 13% y 9.5% respectivamente.

Al considerar las tendencias segun el ingreso dentro de cada grupo racial/étnico, la prevalencia

generalmente disminuye a medida que aumenta el rango de ingreso, pero la magnitud de esta
disminucion varia. Para los blancos, la prevalencia cae del 22.4% en el rango 1 al 5.6% en el rango
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7. En contraste, para los hispanos, la prevalencia solo disminuye del 13% al 4.8% entre esos mismos
rangos, una reduccion menos pronunciada.

Estos resultados sugieren una compleja interaccion entre la raza/etnia y el ingreso en la conformacion
del riesgo cardiovascular. Si bien un ingreso mas alto se asocia con una menor prevalencia dentro
de cada grupo racial/étnico, las disparidades entre grupos persisten incluso en los niveles de ingreso
més altos. Esto implica que las desventajas socioecondmicas no explican completamente las
disparidades raciales/étnicas en la salud cardiovascular.

Varios factores pueden contribuir a estos patrones. Las diferencias en el acceso y la calidad de la
atencion médica, la discriminacion, el estrés crénico, los entornos de vida y trabajo, y los
comportamientos de salud moldeados culturalmente pueden desempefar papeles relevantes.
Ademas, el impacto acumulativo de las desventajas a lo largo de la vida y a través de generaciones
puede crear disparidades duraderas. Desde una perspectiva de equidad en salud, estos resultados
plantean la necesidad de enfoques que aborden las influencias entrelazadas de la raza/etnia y el
estatus socioecondémico. Las politicas de salud publica deberian enfocarse en mejorar el acceso a la
atencion médica y la educacion sobre salud en los grupos socioecondémicamente desfavorecidos y
en las minorias raciales/étnicas para reducir la carga de enfermedades cardiovasculares en estas
poblaciones.

¢Existe una brecha relevante en la prevalencia de enfermedad cardiovascular entre las
personas de diferentes razas/etnias y niveles educativos?

Esta pregunta permite entender cémo los factores socioeconémicos y demograficos interactian para
influir en la salud cardiovascular. Las disparidades en salud entre diferentes grupos raciales y étnicos
pueden estar influenciadas por el acceso a recursos, la exposicion a factores de riesgo y las
diferencias en el comportamiento de salud. Investigaciones anteriores han documentado
asociaciones entre estos factores y varias condiciones de salud, incluidas las enfermedades
cardiovasculares [68]. De manera que la Figura 4.8 explora la interseccion de raza/etnia y educacion
en la prevalencia de enfermedades cardiovasculares.
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Figura 4.8. Prevalencia de enfermedad cardiovascular segun raza/etnia y nivel educativo.

Al examinar los datos por raza/etnia, se observan disparidades notables. Para cada nivel educativo,
los blancos e indigenas consistentemente tienen las prevalencias mas altas, mientras que los
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asiaticos tienen las mas bajas. Por ejemplo, entre aquellos con educacion de nivel 1, los blancos
tienen una prevalencia del 22.4%, los indigenas del 23%, en contraste con solo 8.1% para los
asiaticos. Estas disparidades persisten incluso en los niveles educativos mas altos. En el nivel 4, la
prevalencia para los blancos es del 9.3%, para los indigenas del 12.7%, pero solo del 3.9% para los
asiéticos. Esto sugiere que las disparidades raciales/étnicas en la salud cardiovascular no se explican
completamente por las diferencias en educacion.

Considerando las diferencias por nivel educativo, se ve un gradiente claro. Para cada raza/etnia, la
prevalencia disminuye a medida que aumenta el nivel educativo. Este patrén es mas marcado para
los blancos, donde la prevalencia cae del 22.4% en el nivel 1 al 9.3% en el nivel 4, una diferencia de
mas del doble. Sin embargo, la magnitud de este gradiente educativo varia segun la raza/etnia.

Estos resultados indican que tanto la raza/etnia como la educacion son determinantes importantes
de la salud cardiovascular, con efectos que se entrecruzan pero son distintos. Si bien una educacion
mas alta se asocia con una menor prevalencia dentro de cada grupo racial/étnico, no elimina las
disparidades entre estos grupos.

Varios factores probablemente contribuyen a estos patrones. Las diferencias en acceso y calidad de
la atenciébn médica, discriminacién, contextos socioecondmicos y normas culturales en torno a
comportamientos de salud pueden explicar estos niveles de prevalencia. Estos hallazgos sefalan la
importancia de desarrollar estrategias que consideren la interaccion entre raza/etnia y educacion en
la salud cardiovascular. Promover la equidad en la educacién es fundamental, pero no suficiente por
si solo. También se necesitan crear entornos que apoyen estilos de vida saludables en diversas
comunidades. Las intervenciones deben adaptarse culturalmente, aprovechando las fortalezas y
abordando las necesidades especificas de diferentes grupos raciales/étnicos.

¢Hay una combinacion preocupante de factores de riesgo de estilo de vida, como fumar, no
hacer ejercicio y dormir poco, que se asocie con una prevalencia excepcionalmente alta de
enfermedad cardiovascular?

Esta pregunta es importante para entender cémo los comportamientos de salud influyen en la
prevalencia de enfermedades cardiovasculares. La American Heart Association ha identificado varios
factores de estilo de vida que son esenciales para la salud cardiovascular, incluyendo la actividad
fisica, la exposicion a la nicotina y la duracion del suefio [69]. A continuacion, se presenta la Figura
4.9 que compara la prevalencia de enfermedades cardiovasculares entre diferentes combinaciones
de factores de riesgo de estilo de vida, proporcionando una visualizacion clara de como estos
comportamientos se relacionan con la salud cardiovascular.
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Figura 4.9. Prevalencia de enfermedad cardiovascular segun la acumulacién de factores de riesgo
de estilo de vida.

La Figura 4.9 ilustra cémo la acumulacion de factores de riesgo de estilo de vida, como fumar, no
hacer ejercicio y dormir poco, se asocia con un aumento importante en la prevalencia de enfermedad
cardiovascular.

Cuando una persona no tiene ninguno de estos factores de riesgo (representado por la barra mas a
la izquierda), la prevalencia de enfermedad cardiovascular es del 9.0%. Sin embargo, al afadir el
factor de fumar, la prevalencia aumenta al 12.1%. Esto indica que fumar solo, incluso en ausencia
de otros factores de riesgo, puede elevar el riesgo cardiovascular. Al acumular dos factores de riesgo,
fumar y no hacer ejercicio, la prevalencia se eleva alin mas, alcanzando el 16.9%. Este marcado
aumento destaca los efectos aditivos de estos comportamientos poco saludables en la salud
cardiovascular. Finalmente, cuando una persona presenta los tres factores de riesgo - fuma, no hace
ejercicio y duerme poco - la prevalencia de enfermedad cardiovascular alcanza un significativo
21.5%. Esta observacién subraya los graves impactos cardiovasculares de acumular multiples
comportamientos de riesgo.

Estos resultados tienen implicaciones relevantes para la prevencion de enfermedades
cardiovasculares. Plantean que incluso pequefios cambios de comportamiento, como dejar de fumar
0 comenzar a hacer ejercicio, pueden reducir apreciablemente el riesgo individual. Ademas, enfatizan
los beneficios cardiovasculares de adoptar un estilo de vida saludable integral que evite la
acumulacion de multiples factores de riesgo.

Desde una perspectiva de salud publica, lo anterior sefiala la importancia de intervenciones y politicas
gue aborden multiples comportamientos de riesgo de manera simultanea. Enfoques integrales que
promuevan dejar de fumar, aumentar la actividad fisica y mejorar los patrones de suefio podrian tener
un impacto positivo en la reduccién de la carga poblacional de enfermedades cardiovasculares.

Al mismo tiempo, es necesario reconocer los determinantes sociales y ambientales mas amplios que
dan forma a estos comportamientos de riesgo. Abordar las influencias a nivel comunitario y de
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politicas, como el acceso a espacios seguros para la actividad fisica, las normas sociales en torno al
tabaquismo y los entornos laborales que promueven un suefio saludable, pueden crear condiciones
propicias para elecciones de estilo de vida méas saludables.

Por tanto, la grafica muestra que la acumulacion de factores de riesgo de estilo de vida tiene un
efecto sinérgico en la prevalencia de enfermedades cardiovasculares. Cada factor de riesgo adicional
aumenta significativamente la probabilidad de desarrollar enfermedades cardiovasculares. La falta
de suefio, la inactividad fisica y el tabaquismo son factores de riesgo significativos que, cuando se
combinan, elevan considerablemente el riesgo de enfermedades cardiovasculares.

4.2. Evaluacion de modelos predictivos

4.2.1 Resultados para el conjunto de datos con 11 variables

Comparacion de técnicas de muestreo

En esta seccién, se presenta una comparacion de las técnicas de muestreo aplicadas al conjunto de
datos con 11 variables. Para evaluar el rendimiento de cada técnica de muestreo (9), se entrenaron
8 modelos diferentes con los mejores hiperparametros encontrados para cada combinacion de
técnica de muestreo y algoritmo de aprendizaje. Los algoritmos utilizados en este analisis son; LR,
GNB, Light GBoost, RF, ANN, Easy Ensemble, Voting y LinearSVC. Las métricas utilizadas para
evaluar el rendimiento de los modelos incluyen precision, recall, F1-score, AUC-PR y AUC-ROC, que
son especialmente relevantes para conjuntos de datos desbalanceados.

La Tabla 4.2 muestra los promedios de las métricas de rendimiento para los 8 modelos entrenados
con cada técnica de muestreo, asi como el tiempo de muestreo correspondiente. Estos promedios
proporcionan una vision general del rendimiento de cada técnica de muestreo en todos los modelos,
lo que permite una comparacion justa y concisa de las técnicas aplicadas.

Tabla 4.2. Comparacion de técnicas de muestreo para el conjunto de datos con 11 variables.

Técnica de Muestreo Recall Precision F1- AUC- AUC- | Tiempo de | Tiempo busqueda
score ROC PR muestreo hiperpardmetros
(min) (min)

RandomUnderSampler 0.7615 | 0.2426 0.3670 | 0.8020 | 0.3387 0.00 49.01
NearMiss 0.7331 0.2256 0.3473 | 0.7472 0.2475 0.04 48.65
InstanceHardnessThreshold | 0.9257 | 0.1625 0.2763 | 0.7419 | 0.2775 0.38 60.15
NeighbourhoodCleaningRule | 0.4218 | 0.3275 0.3484 | 0.7946 | 0.3150 1.69 169.90
RandomeOverSampler 0.7557 0.2444 0.3702 | 0.8001 0.3337 0.00 355.71
SMOTEN 0.7289 | 0.2373 0.3583 | 0.7837 | 0.3200 15.56 559.86
BorderlineSMOTE 0.7486 0.2377 0.3595 | 0.7920 0.3212 2.34 558.87
SMOTEENN 0.3526 | 0.3188 0.3256 | 0.7431 | 0.2837 1.97 170.90
SMOTETomek 0.7558 0.2401 0.3644 | 0.7951 0.3300 4.12 414.25

* El resultado de las métricas es el promedio de los 8 modelos.

Para complementar la informacion presentada en la Tabla 4.2, se ha elaborado la Figura 4.10, que
muestra una comparacion visual de las métricas de rendimiento seleccionadas (F1-score y AUC-
ROC) junto con el tiempo de busqueda de hiperparametros para cada técnica de muestreo aplicada
al conjunto de datos con 11 variables.
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Figura 4.10. Métricas de rendimiento y tiempos por técnica de muestreo (11 variables).

Al examinar la Tabla 4.2 y la Figura 4.10, se pueden extraer varias conclusiones sobre el rendimiento
y la eficiencia computacional de las diferentes técnicas de muestreo aplicadas al conjunto de datos
con 11 variables. Ambas representaciones de los resultados se complementan para proporcionar
una vision completa de las fortalezas y debilidades de cada técnica.

En términos de métricas de rendimiento, tanto la tabla como la figura destacan que las técnicas de
sobremuestreo (RandomOverSampler, SMOTEN, BorderlineSMOTE y SMOTETomek) y algunas
técnicas de submuestreo (RandomUnderSampler y NearMiss) obtienen valores relativamente altos
de Recall y AUC-ROC. Esto indica su capacidad para identificar correctamente la clase minoritaria,
en un contexto de desequilibrio de clases. Sin embargo, estas técnicas también presentan valores
bajos de Precision, lo que sugiere que clasifican incorrectamente una proporcioén considerable de la
clase mayoritaria.

Por otro lado, técnicas como InstanceHardnessThreshold y NeighbourhoodCleaningRule muestran
un comportamiento opuesto, con valores de Recall y Precisién desequilibrados, lo que indica un
sobreajuste hacia una de las clases.

Al considerar las métricas F1-score y AUC-ROC, que proporcionan una evaluacion mas equilibrada
del rendimiento, RandomUnderSampler, RandomOverSampler y SMOTETomek se destacan como
las técnicas mas efectivas.

Sin embargo, el rendimiento no es el Unico factor a tener en cuenta al seleccionar una técnica de
muestreo adecuada. La eficiencia computacional, representada por los tiempos de muestreo y
busqueda de hiperparametros, también es importante, especialmente al trabajar con conjuntos de
datos grandes como el que se esta analizando (alrededor de 350 mil registros).

En este aspecto, RandomUnderSampler se destaca por sus tiempos de muestreo insignificantes y
un tiempo de basqueda de hiperparametros razonable (49.01 min), mientras que mantiene un buen
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equilibrio entre las métricas de rendimiento. RandomOverSampler también ofrece un buen
rendimiento, pero su tiempo de busqueda de hiperpardmetros es significativamente mayor (355.71
min), lo que puede ser un factor limitante en términos de recursos computacionales y tiempo.

Otras técnicas como SMOTEN, BorderlineSMOTE y SMOTETomek, aunque ofrecen valores altos de
F1-score y AUC-ROC, tienen tiempos de busqueda de hiperpardmetros considerablemente mayores,
lo que implica un mayor coste computacional.

En consecuencia, tras analizar tanto la Tabla 4.2 como la Figura 4.10, RandomUnderSampler resulta
la técnica de muestreo mas adecuada para este conjunto de datos desbalanceado, ya que ofrece un
buen equilibrio entre métricas de rendimiento y eficiencia computacional. RandomOverSampler
también es una opcion viable si se prioriza el rendimiento sobre el coste computacional. Las técnicas
de sobremuestreo como SMOTEN, BorderlineSMOTE y SMOTETomek, aunque efectivas en
términos de rendimiento, pueden ser menos practicas debido a sus altos tiempos de busqueda de
hiperparametros.

Comparacion de modelos predictivos

Tras seleccionar RandomUnderSampler como la técnica de muestreo mas adecuada para el conjunto
de datos con 11 variables, se procede a evaluar el rendimiento de los 8 modelos predictivos
entrenados con esta técnica. La Tabla 4.3 presenta las métricas de rendimiento para cada modelo,
incluyendo Precision, Recall, F1-score, AUC-ROC y AUC-PR, junto con el tiempo de entrenamiento
y el tiempo de busqueda de hiperparametros.

Tabla 4.3. Métricas de rendimiento de los modelos predictivos entrenados con
RandomUnderSampler (11 variables).

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo busqueda
ROC PR entrenamiento hiperparametros
(min) (min)

Logistic Regression 0.7661 | 0.2437 0.3697 0.8034 | 0.34 0.01 1.84
Gaussian Naive Bayes | 0.6251 | 0.2680 0.3752 0.7874 | 0.32 0.00 0.07
Light GBoost 0.7919 | 0.2366 0.3644 0.8061 | 0.35 0.01 1.22
Random Forest 0.7954 | 0.2347 0.3625 0.8051 | 0.34 0.06 4.14
Neural Network 0.8135 | 0.2295 0.3580 0.8060 | 0.34 2.87 34.86
Easy Ensemble 0.7538 | 0.2424 0.3669 0.8001 | 0.34 0.20 3.17
Voting 0.7542 | 0.2502 0.3757 0.8046 | 0.34 2.45 -
LinearSVC 0.7916 | 0.2356 0.3632 0.8025 | 0.34 0.04 3.71

Para complementar la informacion presentada en la Tabla 4.3 y obtener una vision mas completa del
rendimiento de los modelos predictivos entrenados con la técnica de muestreo
RandomUnderSampler y el conjunto de datos con 11 variables, se ha elaborado la Figura 4.11. Esta
figura muestra las curvas AUC-ROC y AUC-PR para cada modelo, permitiendo una comparacion
visual de su capacidad para discriminar entre las clases y manejar el desequilibrio presente en los
datos. Las curvas AUC-ROC y AUC-PR son herramientas valiosas para evaluar el rendimiento de
los modelos de clasificacion. La curva AUC-ROC muestra la capacidad del modelo para discriminar
entre las clases, mientras que la curva AUC-PR se enfoca en la habilidad del modelo para identificar
correctamente la clase minoritaria, lo cual es especialmente relevante en conjuntos de datos
desbalanceados. Un modelo con valores mas altos de AUC-ROC y AUC-PR indica un mejor
rendimiento general.
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Figura 4.11. Curvas AUC-ROC y AUC-PR para los modelos predictivos entrenados con
RandomUnderSampler (11 variables).

Al examinar los resultados presentados en la Tabla 4.3 y la Figura 4.11, se pueden identificar los
modelos predictivos que ofrecen el mejor rendimiento para el conjunto de datos con 11 variables,
considerando tanto las métricas de rendimiento como el tiempo de entrenamiento y busqueda de
hiperparametros.

En términos de Recall, se observa que Neural Network obtiene el valor mas alto (0.8135), seguido
de cerca por Random Forest y Light GBoost (0.7954 y 0.7919, respectivamente). Esto indica su
capacidad para identificar correctamente una mayor proporcién de instancias de la clase minoritaria.

En cuanto a la Precisién, Gaussian Naive Bayes y Voting presentan los valores mas altos (0.2680 y
0.2502, respectivamente), lo que sugiere que una mayor proporcion de las instancias clasificadas
como positivas por estos modelos son realmente positivas. Sin embargo, sus valores de Recall son
relativamente bajos en comparacion con otros modelos.

Al considerar el F1-score, que combina Precision y Recall, Voting y Gaussian Naive Bayes obtienen
los valores mas altos (0.3757 y 0.3752, respectivamente), seguidos de cerca por Logistic Regression
(0.3697) e Easy Ensemble (0.3669).

En términos de AUC-ROC y AUC-PR, las diferencias entre los modelos son menos pronunciadas,
con valores que oscilan entre 0.7874 y 0.8135 para AUC-ROC, y entre 0.32 y 0.35 para AUC-PR.
Esto indica que todos los modelos tienen una capacidad similar para discriminar entre las clases.

Al examinar los tiempos de entrenamiento y basqueda de hiperparametros, se observan diferencias

significativas entre los modelos. Neural Network tiene el tiempo de entrenamiento mas largo (2.87
minutos) y el tiempo de busqueda de hiperpardmetros mas extenso (34.86 minutos). Por otro lado,
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Gaussian Naive Bayes tiene los tiempos mas cortos tanto para entrenamiento como para busqueda
de hiperpardmetros (0.00 y 0.07 minutos, respectivamente).

Teniendo en cuenta el equilibrio entre las métricas de rendimiento y los tiempos de entrenamiento y
basqueda de hiperpardmetros, Random Forest y Light GBoost son las mejores opciones. Ambos
modelos obtienen valores altos de Recall (0.7954 y 0.7919, respectivamente) y valores competitivos
de Precision, F1-score, AUC-ROC y AUC-PR. Ademas, sus tiempos de entrenamiento y busqueda
de hiperpardmetros son relativamente bajos en comparacién con otros modelos de alto rendimiento,
como Neural Network y Voting.

En conclusion, considerando el analisis realizado y los resultados obtenidos, se considera a Light
GBoost como el modelo final para el conjunto de datos con 11 variables. Aunque Random Forest y
Light GBoost tienen un rendimiento similar en términos de Recall, Precision, F1-score y AUC-ROC,
Light GBoost presenta una ligera ventaja en cuanto a AUC-PR (0.35 frente a 0.34 de Random Forest).
Ademas, Light GBoost tiene tiempos de entrenamiento y buUsqueda de hiperparametros
significativamente menores en comparacion con Random Forest (0.01 minutos y 1.22 minutos para
Light GBoost, frente a 0.06 minutos y 4.14 minutos para Random Forest, respectivamente). Estos
tiempos de entrenamiento y basqueda de hiperparametros méas cortos hacen que Light GBoost sea
mas eficiente computacionalmente, lo que puede ser beneficioso cuando se trabaja con conjuntos de
datos grandes o cuando se requiere un modelo que pueda ser entrenado y ajustado rapidamente.
Por lo tanto, Light GBoost se presenta como la opcién mas equilibrada y practica para el conjunto de
datos con 11 variables, ofreciendo un buen rendimiento predictivo y una mayor eficiencia
computacional.

Para finalizar el andlisis del modelo Light GBoost seleccionado para el conjunto de datos con 11
variables, se presentan la matriz de confusion en la Tabla 4.4 y el reporte de clasificacion en la Tabla
4.5 obtenidos al evaluar el modelo sobre el conjunto de datos de prueba usando la técnica de
muestreo RandomUnderSampler en el conjunto de entrenamiento. Ademas, se incluyen los mejores
hiperparametros encontrados durante el proceso de ajuste del modelo.

Mejores hiperparametros para Light GBoost:

{'class_weight" None, ‘colsample_bytree": 0.7494566776799121, 'learning_rate":
0.01478556993253947, 'max_depth: 18, 'n_estimators: 205, 'num_leaves: 41, 'subsample’
0.8076987955514452, 'verbose": -1}

Tabla 4.4. Matriz de confusion para el modelo Light GBoost (11 variables).
Prediccién Negativa | Prediccidn Positiva
Negativo 31,726 15,358
Positivo 1,251 4,761

La matriz de confusion muestra el nimero de instancias clasificadas correcta e incorrectamente por
el modelo Light GBoost en el conjunto de datos de prueba. Las filas representan las clases reales,
mientras que las columnas representan las clases predichas por el modelo.
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Tabla 4.5. Reporte de clasificacién para el modelo Light GBoost (11 variables).

Precision | Recall | Fl1-score | Support
0 0.96 0.67 0.79 47,084

1 0.24 0.79 0.36 6,012

Accuracy 0.69 53,096
Macro avg 0.60 0.73 0.58 53,096
Weighted avg 0.88 0.69 0.74 53,096

El reporte de clasificacion proporciona un desglose detallado de las métricas de rendimiento del
modelo Light GBoost para cada clase, asi como los promedios macro y ponderado.

La matriz de confusién brinda una vision clara de cémo el modelo Light GBoost esta clasificando las
instancias en el conjunto de datos de prueba. En este caso, se esta trabajando con un problema de
clasificacion binaria, donde la clase negativa (0) representa a las personas que no desarrollaron
enfermedades cardiovasculares, mientras que la clase positiva (1) representa a aquellas que si las
desarrollaron.

Al observar la matriz de confusion, se puede ver que el modelo ha clasificado correctamente una
gran cantidad de instancias negativas (31,726) y una proporcién considerable de instancias positivas
(4,761). Esto indica que el modelo es capaz de identificar correctamente a muchas personas que no
desarrollaran enfermedades cardiovasculares, lo cual es un aspecto positivo.

Sin embargo, también se nota que hay un nimero significativo de falsos positivos (15,358), es decir,
personas que fueron clasificadas como propensas a desarrollar enfermedades cardiovasculares,
pero que en realidad no las desarrollaron. Esto sugiere que el modelo puede estar sobreestimando
el riesgo en algunos casos. Por otro lado, el nimero de falsos negativos (1,251) es relativamente
bajo, lo que significa que el modelo no esta pasando por alto a muchas personas que realmente
desarrollaran enfermedades cardiovasculares.

Ahora, se analiza el reporte de clasificacién para obtener una visiébn mas detallada del rendimiento
del modelo. La precision (precision) para la clase positiva (1) es de 0.24, lo que indica que, de todas
las instancias que el modelo clasificé como positivas, solo el 24% realmente pertenecen a esa clase.
Esto esta directamente relacionado con el alto niumero de falsos positivos que se observan en la
matriz de confusion.

Por otro lado, la sensibilidad (recall) para la clase positiva es de 0.79, lo que significa que el modelo
ha identificado correctamente el 79% de las instancias positivas reales. Esto es bastante bueno y
sugiere que el modelo es capaz de detectar una gran proporcion de las personas que realmente
desarrollaran enfermedades cardiovasculares.

El puntaje F1 (fl-score) para la clase positiva es de 0.36, lo cual es una medida que combina la
precision y la sensibilidad. Un puntaje F1 més alto indica un mejor equilibrio entre estas dos métricas.

Es importante tener en cuenta que el conjunto de datos original esta muy desbalanceado, con una
proporcién mucho mayor de instancias negativas que positivas. Esto puede dificultar la tarea del
modelo para aprender a clasificar correctamente la clase minoritaria (positiva). A pesar de esto, el
modelo Light GBoost ha logrado un recall alto para la clase positiva, lo que es relevante.
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En consecuencia, el modelo Light GBoost ha demostrado ser capaz de identificar correctamente a
una gran proporcion de las personas que no desarrollaran enfermedades cardiovasculares, al tiempo
que detecta a la mayoria de las personas que si las desarrollaran. Sin embargo, el modelo tiende a
sobreestimar el riesgo en algunos casos, lo que resulta en un numero considerable de falsos
positivos. Dada la naturaleza critica de este problema, donde es importante no pasar por alto a las
personas en riesgo, el alto recall para la clase positiva es un aspecto especialmente valioso.

Ademas de la evaluacion del rendimiento, en un apartado posterior de esta memoria se abordara la
explicabilidad del modelo final seleccionado, ya sea el modelo entrenado con las 11 variables o el
modelo entrenado con todas las variables disponibles. Se identificaran las variables méas relevantes
que influyen en las predicciones del modelo, lo cual es necesario para comprender como el modelo
toma sus decisiones y para identificar los factores de riesgo mas importantes en el desarrollo de

enfermedades cardiovasculares.

4.2.2 Resultados para el conjunto de datos con todas las

variables

Comparacion de técnicas de muestreo

En esta seccidn, se presenta una comparacion de las técnicas de muestreo aplicadas al conjunto de
datos completo, que incluye las 29 variables disponibles. Al igual que en el andlisis realizado con el
conjunto de datos de 11 variables, se entrenaron 8 modelos diferentes utilizando los mejores
hiperparametros encontrados para cada combinacién de técnica de muestreo y algoritmo de
aprendizaje. Los algoritmos empleados son los mismos que en la seccion anterior: LR, GNB, Light
GBoost, RF, ANN, Easy Ensemble, Voting y LinearSVC. Las métricas de rendimiento evaluadas
también son las mismas: precision, recall, F1-score, AUC-PR y AUC-ROC.

La Tabla 4.6 muestra los promedios de las métricas de rendimiento para los 8 modelos entrenados
con cada técnica de muestreo aplicada al conjunto de datos completo, junto con el tiempo de
muestreo y tiempo de busqueda de parametros correspondiente. Estos promedios permiten
comparar las técnicas de muestreo aplicadas, proporcionando una vision general del rendimiento de
cada técnica en todos los modelos.

Tabla 4.6. Comparacion de técnicas de muestreo para el conjunto de datos con todas las variables

(29).

Técnica de Muestreo Recall Precision F1- AUC- AUC- | Tiempo de | Tiempo busqueda

score ROC PR muestreo hiperpardmetros
(min) (min)

RandomUnderSampler 0.7671 | 0.2660 0.3934 | 0.8252 | 0.3800 0.00 54.06
NearMiss 0.8272 | 0.1482 0.2513 | 0.6985 | 0.2425 0.63 54.06
InstanceHardnessThreshold | 0.9271 | 0.1782 0.2988 | 0.8012 | 0.3250 1.15 93.83
NeighbourhoodCleaningRule | 0.5417 | 0.3547 0.4032 | 0.8244 | 0.3787 21.56 195.53
RandomeQOverSampler 0.7407 | 0.2700 0.3934 | 0.8157 | 0.3625 0.00 492.23
SMOTEN 0.5423 | 0.2674 0.3563 | 0.7660 | 0.3037 45.03 701.98
BorderlineSMOTE 0.6897 | 0.2357 0.3509 | 0.7738 | 0.2950 31.96 562.22
SMOTEENN 0.8238 | 0.2290 0.3582 | 0.8076 | 0.3412 44.82 419.84
SMOTETomek 0.7100 | 0.2338 0.3499 | 0.7768 | 0.2962 87.23 588.84

* El resultado de las métricas es el promedio de los 8 modelos.
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Para complementar la informacion presentada en la Tabla 4.6, se ha elaborado la Figura 4.12, que
muestra una comparacion visual de las métricas de rendimiento seleccionadas (F1-score y AUC-
ROC) junto con el tiempo de busqueda de hiperparametros para cada técnica de muestreo aplicada
al conjunto de datos completo, que incluye las 29 variables.
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Figura 4.12. Métricas de rendimiento y tiempos por técnica de muestreo (29 variables).

La Tabla 4.6 y la Figura 4.12 ofrecen una perspectiva completa sobre el rendimiento y la eficiencia
computacional de las técnicas de muestreo cuando se aplican al conjunto de datos completo, que
incluye las 29 variables disponibles. Estos resultados permiten evaluar el impacto de considerar un
conjunto mas amplio de caracteristicas en la capacidad predictiva y el coste computacional de los
modelos. La combinacion de la informacion presentada en ambos formatos facilita una comprension
integral de los puntos fuertes y las limitaciones de cada técnica en este contexto especifico.

En términos de métricas de rendimiento, tanto la tabla como la figura destacan que
RandomUnderSampler, NeighbourhoodCleaningRule y SMOTEENN obtienen valores relativamente
altos de AUC-ROC (superiores a 0.80) y un buen equilibrio entre Precision y Recall, reflejado en
valores de F1-score mas altos en comparacion con las demas técnicas. Esto indica su capacidad
para identificar correctamente la clase minoritaria en un contexto de desequilibrio de clases,
manteniendo un buen desempefio general.

Por otro lado, técnicas como NearMiss e InstanceHardnessThreshold, a pesar de tener valores altos
de Recall, presentan una Precisién baja, lo que resulta en valores inferiores de F1-score y AUC-PR.
Esto sugiere un sobreajuste hacia la clase minoritaria y una clasificacion incorrecta de una proporcion
considerable de la clase mayoritaria.

Al considerar la eficiencia computacional, representada por los tiempos de muestreo y busqueda de
hiperparametros, RandomUnderSampler se destaca por su eficiencia, ya que no requiere tiempo
adicional para el muestreo y presenta uno de los tiempos mas bajos de busqueda de hiperparametros
(54.06 minutos). En contraste, técnicas como SMOTEN, BorderlineSMOTE y SMOTEENN tienen
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tiempos de muestreo y basqueda de hiperparametros considerablemente mas altos, lo que implica
un mayor coste computacional.

No obstante, tras examinar detenidamente la Tabla 4.6 y la Figura 4.12, se puede concluir que
InstanceHardnessThreshold y SMOTEENN son las dos técnicas de muestreo mas adecuadas para
el conjunto de datos con todas las variables, teniendo en cuenta que el objetivo es predecir la
presencia de una enfermedad cardiovascular en un conjunto de datos altamente desbalanceado.

InstanceHardnessThreshold se destaca por su alta capacidad predictiva, reflejada en un valor de
Recall de 0.9271, lo que indica su habilidad para identificar correctamente a los pacientes con la
enfermedad. Aunque su Precision es relativamente baja (0.1782), en el contexto de una enfermedad
cardiovascular, especialmente en pacientes mayores de 55 afios, podria ser aceptable tener un
namero elevado de falsos positivos a cambio de no pasar por alto casos reales de la enfermedad. El
tiempo de busqueda de hiperparametros de InstanceHardnessThreshold (93.83 minutos) es
razonable considerando su rendimiento.

Por otro lado, SMOTEENN ofrece un equilibrio mas balanceado entre Precision (0.2290) y Recall
(0.8238), lo que resulta en un modelo mas robusto y menos propenso a sesgos hacia una clase en
particular. Ademas, SMOTEENN obtiene valores altos de AUC-ROC (0.8076) y AUC-PR (0.3412), lo
gue indica un buen rendimiento general del modelo. Aunque su tiempo de busqueda de
hiperparametros es considerablemente mayor (419.84 minutos) en comparacion con técnicas como
RandomUnderSampler, este coste computacional adicional puede justificarse por su capacidad para
generar un modelo mas equilibrado y confiable.

Finalmente, considerando la importancia de obtener un modelo confiable y equilibrado para la
prediccion de enfermedades cardiovasculares, se selecciona SMOTEENN como la técnica de
muestreo final para el conjunto de datos con todas las variables. A pesar de su mayor tiempo de
procesamiento, SMOTEENN proporciona un modelo mas fuerte y menos sesgado.

Comparacién de modelos predictivos

Tras seleccionar SMOTEENN como la técnica de muestreo mas adecuada para el conjunto de datos
con todas las variables (29), se procede a evaluar el rendimiento de los 8 modelos predictivos
entrenados con esta técnica. La Tabla 4.7 presenta las métricas de rendimiento para cada modelo,
incluyendo Precision, Recall, F1-score, AUC-ROC y AUC-PR, junto con el tiempo de entrenamiento
y el tiempo de busqueda de hiperparametros.

Tabla 4.7. Métricas de rendimiento de los modelos predictivos entrenados con SMOTEENN (29

variables).

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo busqueda

ROC PR entrenamiento hiperparametros
(min) (min)

Logistic Regression 0.8515 | 0.2207 0.3506 0.8108 | 0.35 0.01 17.88
Gaussian Naive Bayes | 0.8084 | 0.2299 0.3580 0.8046 | 0.34 0.00 0.86
Light GBoost 0.8450 | 0.2287 0.3599 0.8139 | 0.35 0.03 8.59
Random Forest 0.8084 | 0.2344 0.3634 0.8034 | 0.32 1.71 74.26
Neural Network 0.7658 | 0.2372 0.3622 0.7897 | 0.30 14.73 257.40
Easy Ensemble 0.8413 | 0.2252 0.3553 0.8112 | 0.35 3.12 41.43
Voting 0.8204 | 0.2353 0.3657 0.8147 | 0.36 12.72 -
LinearSVC 0.8495 | 0.2206 0.3502 0.8115 | 0.35 0.02 19.42
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Para complementar la informacion presentada en la Tabla 4.7 y obtener una vision mas completa del
rendimiento de los modelos predictivos entrenados con la técnica de muestreo SMOTEENN vy el
conjunto de datos con todas las variables (29), se ha elaborado la Figura 4.13. Esta figura muestra
las curvas AUC-ROC y AUC-PR para cada modelo, permitiendo una comparacion visual de su
capacidad para discriminar entre las clases y manejar el desequilibrio presente en los datos.

La Figura 4.13 presenta dos gréficos que permiten evaluar y comparar el desempefio de los modelos
predictivos desde diferentes perspectivas. El primer grafico muestra las curvas AUC-ROC, que
indican la capacidad de cada modelo para discriminar entre las clases a medida que se ajusta el
umbral de clasificacion. Un modelo con una curva AUC-ROC més cercana a la esquina superior
izquierda del grafico se considera mejor, ya que maximiza la tasa de verdaderos positivos mientras
minimiza la tasa de falsos positivos. El segundo gréfico presenta las curvas AUC-PR, que son
especialmente Utiles cuando se trabaja con conjuntos de datos desbalanceados. Estas curvas
muestran la relaciébn entre la precisiobn y la sensibilidad (recall) para diferentes umbrales de
clasificacion, y un modelo con una curva AUC-PR mas alta indica un mejor rendimiento en la
identificacion de la clase minoritaria.

Curvas RGC Curvas Precision-Recall

1.04 —— Logistic Regression {AUC-PR = 0.35)
Gaussian Naive Bayes (AUC-PR = 0.34)

—— Light GBoost (AUC-PR = 0.35)

—— Random Forest (AUC-PR = 0.32)

1.0

—— Neural Network (AUC-PR = 0.30)

0.8 1 —— Easy Ensemble (AUC-PR = 0.35)
Voting {AUC-PR = 0.36)

—— SVM (AUC-PR = 0.35)

0.8

<
[s2]
o
o

Precision

©
S
©
=

Tasa de Verdaderos Positives

e Logistic Regression {AUC-ROC = 0.81)
’ Gaussian Naive Bayes (AUC-ROC = 0.80)
0.2 [ i —— Light GBoost (AUC-ROC = 0.81) 0.2

—— Random Forest (AUC-ROC = 0.80)
i —— Neural Network (AUC-ROC = 0.79}
% —— Easy Ensemble (AUC-ROC = 0.81)
voting (AUC-ROC = 0.81)

0.04 —— SVM (AUC-ROC = 0.81) 0.01

0.0 02 0.4 06 08 10 00 02 0.4 06 0.8 10
Tasa de Falsos Positivas Recall

Figura 4.13. Curvas AUC-ROC y AUC-PR para los modelos predictivos entrenados con SMOTEENN
(29 variables).

Analizando los resultados presentados en la Tabla 4.7 y las curvas ROC y Precision-Recall de la
Figura 4.13, se pueden extraer varias conclusiones sobre el rendimiento de los modelos predictivos
entrenados con la técnica de muestreo SMOTEENN vy el conjunto de datos con todas las variables
(29).

En términos de métricas de rendimiento, se observa que la mayoria de los modelos alcanzan valores
similares de AUC-ROC, oscilando entre 0.79 y 0.81. Esto indica que, en general, los modelos tienen
una buena capacidad para discriminar entre las clases. Sin embargo, al examinar las métricas de
Precision, Recall y F1-score, se evidencian algunas diferencias entre los modelos.
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Los modelos Logistic Regression, Light GBoost, Easy Ensemble y LinearSVC obtienen los valores
més altos de Recall (superiores a 0.84), lo que sugiere una mayor capacidad para identificar
correctamente la clase minoritaria. No obstante, estos modelos también presentan valores de
Precision relativamente bajos (alrededor de 0.22), lo que implica una tasa elevada de falsos positivos.

Por otro lado, Random Forest, Neural Network y Voting muestran un mejor equilibrio entre Precision
y Recall, con valores de F1-score ligeramente superiores a los demas modelos. Esto indica que estos
modelos logran un compromiso mas adecuado entre la identificacién de la clase minoritaria y la
minimizacion de los falsos positivos.

Al examinar las curvas ROC y Precision-Recall, se confirma que los modelos tienen un rendimiento
similar en términos de AUC-ROC, con curvas muy préximas entre si. Sin embargo, en las curvas
Precision-Recall, se observa que Logistic Regression, Gaussian Naive Bayes, Light GBoost, Easy
Ensemble y LinearSVC presentan un mejor desempefio, con valores de AUC-PR de 0.35.

Considerando los tiempos de entrenamiento y busqueda de hiperparametros, se destacan Logistic
Regression, Gaussian Naive Bayes, Light GBoost y LinearSVC por su eficiencia computacional, con
tiempos significativamente menores en comparacion con los demas modelos.

Teniendo en cuenta todos los aspectos analizados, se considera a Light GBoost como el modelo
final. Este modelo obtiene valores altos de Recall y AUC-PR, lo que indica una buena capacidad para
identificar la clase minoritaria, aspecto fundamental en el contexto de la prediccién de enfermedades
cardiovasculares. Ademas, Light GBoost presenta tiempos de entrenamiento y busqueda de
hiperparametros relativamente bajos, convirtiéndolo en una opcién eficiente desde el punto de vista
computacional.

Como ultimo paso en el andlisis del modelo Light GBoost elegido para el conjunto de datos con las
29 variables, se muestran la matriz de confusion en la Tabla 4.8 y el reporte de clasificacion en la
Tabla 4.9. Estos resultados se obtuvieron al evaluar el modelo sobre el conjunto de datos de prueba,
habiendo aplicado la técnica de muestreo SMOTEENN en el conjunto de entrenamiento.
Adicionalmente, se proporcionan los mejores hiperparametros identificados durante la fase de ajuste
del modelo, los cuales fueron utilizados para su entrenamiento final.

Mejores hiperparametros para Light GBoost:

{'class_weight" None, ‘colsample_bytree": 0.8465638144810189, 'learning_rate":
0.07200487242466924, 'max_depth: 6, 'n_estimators: 89, 'num_leaves" 90, 'subsample"
0.8983173108622504, 'verbose": -1}

A continuacion, se muestra la matriz de confusion del modelo Light GBoost entrenado con los mejores
hiperpardmetros y la técnica de muestreo SMOTEENN. Esta matriz permite visualizar el desempefio
del modelo en términos de las predicciones correctas e incorrectas para cada clase.

Tabla 4.8. Matriz de confusion del modelo Light GBoost con SMOTEENN (29 variables).
Prediccion Negativa | Prediccion Positiva
Negativo 29,949 17,135
Positivo 932 5,080
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Para complementar la informacion proporcionada por la matriz de confusién, se presenta el reporte
de clasificacion del modelo Light GBoost. Este reporte incluye métricas detalladas de rendimiento,
como Precision, Recall y F1-score, para cada clase, asi como los promedios ponderados y no
ponderados.

Tabla 4.9. Reporte de clasificacién del modelo Light GBoost con SMOTEENN (29 variables).

Precision | Recall | Fl1-score | Support
0 0.97 0.64 0.77 47,084

1 0.23 0.84 0.36 6,012

Accuracy 0.66 53,096
Macro avg 0.60 0.74 0.56 53,096
Weighted avg 0.89 0.66 0.72 53,096

Al examinar la matriz de confusiéon del modelo Light GBoost con SMOTEENN en la Tabla 4.8, se
observa que el modelo ha clasificado correctamente una gran proporcion de casos negativos (29,949)
y una cantidad considerable de casos positivos (5,080). Esto indica que el modelo es efectivo en la
identificacion de personas que no estan en riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares, lo
cual es un aspecto favorable.

No obstante, también se aprecia un numero significativo de falsos positivos (17,135), lo que implica
gue el modelo ha clasificado erroneamente a un grupo de personas como propensas a desarrollar
enfermedades cardiovasculares, cuando en realidad no lo son. Este resultado sefiala que el modelo
esta sobreestimando el riesgo en ciertos casos. Por otra parte, la cantidad de falsos negativos (932)
es relativamente baja, indicando que el modelo no esta pasando por alto a muchas personas que
realmente estan en riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares.

El reporte de clasificacion en la Tabla 4.9 proporciona una vision mas completa del desempefio del
modelo. La precision para la clase positiva (1) es de 0.23, lo que significa que, de todos los casos
que el modelo ha clasificado como positivos, solo el 23% pertenecen realmente a esa clase. Este
valor esta directamente vinculado con la cantidad elevada de falsos positivos observados en la matriz
de confusion.

En contraste, el recall para la clase positiva es de 0.84, indicando que el modelo ha identificado
correctamente el 84% de los casos positivos reales. Este valor es bastante alto y resalta que el
modelo tiene una buena capacidad para detectar a la mayoria de las personas que realmente estan
en riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares.

El F1-score para la clase positiva es de 0.36, una métrica que combina la precisiéon y el recall. Un F1-
score mas elevado indica un mejor equilibrio entre estas dos métricas.

También hay que tener en cuenta que el conjunto de datos original presenta un desbalance
significativo, con una proporcién mucho mayor de casos negativos en comparacion con los positivos.
Esta caracteristica puede dificultar la tarea del modelo para aprender a clasificar correctamente la
clase minoritaria (positiva). A pesar de ello, el modelo Light GBoost ha logrado obtener un recall alto
para la clase positiva, lo cual es un aspecto positivo en este contexto.

Por tanto, el modelo Light GBoost ha demostrado ser capaz de identificar correctamente a una gran
proporcion de personas que no estan en riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares, al
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tiempo que detecta a la mayoria de las personas que si lo estdn. A pesar de la tendencia a
sobreestimar el riesgo en algunos casos, lo que resulta en un nimero considerable de falsos
positivos, el alto recall para la clase positiva es un aspecto destacable, dado que minimiza la
posibilidad de pasar por alto a las personas que realmente necesitan atencion médica preventiva.

4.2.3 Seleccion del modelo final

En este apartado, se presenta la seleccion del modelo final para la prediccién de enfermedades
cardiovasculares, basandose en los resultados obtenidos en los apartados 4.2.1 y 4.2.2. En estos
apartados, se evaluaron y compararon diferentes técnicas de muestreo y modelos predictivos para
dos conjuntos de datos: uno con 11 variables y otro con todas las variables disponibles (29). El
objetivo principal era identificar el modelo mas adecuado para predecir el desarrollo de enfermedades
cardiovasculares a partir de factores de riesgo, teniendo en cuenta el desequilibrio de clases en la
variable objetivo.

Tras un analisis de los resultados, se seleccioné el modelo Light GBoost con la técnica de muestreo
SMOTEENN, entrenado en el conjunto de datos con todas las variables, como el modelo final. Esta
decision se fundamenta en varios criterios, incluyendo el rendimiento del modelo, su interpretabilidad,
complejidad y la naturaleza informativa de las variables adicionales.

En términos de rendimiento, el modelo Light GBoost con SMOTEENN y todas las variables muestra
una mejora notable en varias métricas esenciales en comparacion con el modelo Light GBoost con
RandomUnderSampler (RUS) y 11 variables. Especificamente, el modelo con todas las variables
alcanza un recall de 0.8450, lo que indica una alta capacidad para identificar correctamente a los
pacientes con enfermedad cardiovascular. Aunque la precision es ligeramente menor (0.2287 frente
a 0.2366). Ademas, el modelo con todas las variables obtiene un AUC-ROC de 0.8139, superando
al modelo con 11 variables (0.8062). Esta métrica es especialmente relevante, ya que indica la
capacidad del modelo para discriminar entre las clases a diferentes umbrales de clasificacion. Un
AUC-ROC mas alto indica que el modelo con todas las variables tiene una mejor capacidad
discriminatoria general.

Dado que el modelo con todas las variables mejora el rendimiento en comparacién con el modelo de
11 variables, resulta adecuado seleccionarlo y profundizar en la identificacion de las variables que
tienen un mayor impacto en el desempefio del modelo. Este andlisis permitird obtener informacion
valiosa sobre los factores de riesgo mas significativos y potencialmente descubrir nuevas variables
de interés.

La tabla 4.10 presenta una comparacion de las métricas clave (F1-score, precision, recall, AUC-ROC
y AUC-PR) de los modelos Light GBoost con RUS (11 variables) y con SMOTEENN (todas las
variables). Esta tabla permite una comparacion visual directa del rendimiento de ambos modelos,
destacando la superioridad del modelo con todas las variables en términos de recall y AUC-ROC.
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Tabla 4.10. Comparacion de métricas de rendimiento entre los modelos Light GBoost con RUS (11
variables) y SMOTEENN (todas las variables).

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo basqueda
ROC PR entrenamiento hiperparametros
(min) (min)
Light GBoost 0.7919 0.2366 0.3644 0.8061 | 0.35 0.01 1.22
RUS (11vars)
Light GBoost 0.8450 0.2287 0.3599 0.8139 | 0.35 0.03 8.59
SMOTEENN (todas
las variables)

Ademas del rendimiento, otro factor importante a considerar es la interpretabilidad y complejidad del
modelo. Aunque el modelo con todas las variables es mas complejo debido al mayor nimero de
caracteristicas, su capacidad para proporcionar informacién mas detallada sobre los factores de
riesgo es fundamental en el contexto de este trabajo. Al incluir un conjunto mas amplio de variables,
este modelo permite explorar y descubrir relaciones y patrones que podrian pasar desapercibidos
con un modelo mas limitado. Esto es especialmente importante en el contexto de la prediccion de
enfermedades cardiovasculares, donde la identificacion de nuevos factores de riesgo puede tener
implicaciones significativas para la prevencion y el tratamiento.

Sin embargo, es necesario reconocer las posibles desventajas del modelo seleccionado. El uso de
todas las variables puede aumentar la complejidad del modelo y el tiempo de entrenamiento, lo que
puede ser un factor limitante en algunos casos. Ademas, el modelo con todas las variables presenta
un numero considerable de falsos positivos. No obstante, dado el contexto de la prediccion de
enfermedades cardiovasculares, donde es mas importante identificar correctamente a los pacientes
en riesgo, se considera que los beneficios del modelo con todas las variables superan estas
desventajas.

Por tanto, el modelo Light GBoost con SMOTEENN entrenado en el conjunto de datos con todas las
variables se selecciona como el modelo final debido a su mejor rendimiento general, su capacidad
para proporcionar informacién mas detallada sobre los factores de riesgo y su potencial para
identificar nuevos factores de riesgo. Aunque este modelo presenta algunas desventajas, como una
mayor complejidad y un niumero elevado de falsos positivos, se considera que estos inconvenientes
son aceptables dado el objetivo principal de identificar correctamente a los pacientes con riesgo de
enfermedad cardiovascular.

4.3. Interpretacion de resultados

En el apartado anterior, se seleccion6 el modelo Light GBoost con la técnica de muestreo
SMOTEENN, entrenado en el conjunto de datos con todas las variables, como el modelo final para
la prediccién de enfermedades cardiovasculares. Este modelo demostré un rendimiento superior en
términos de métricas clave, como el recall y el AUC-ROC, y se destacO por su capacidad para
manejar el desequilibrio de clases presente en los datos.

Una vez seleccionado el modelo final, es necesario ir mas alla de las métricas de rendimiento y
profundizar en la interpretacion de los resultados. Este proceso de interpretacion es esencial para
comprender cdmo el modelo toma sus decisiones y cudles son los factores de riesgo mas influyentes
en la prediccion de enfermedades cardiovasculares.
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En este apartado, se llevara a cabo un analisis exhaustivo de los factores de riesgo mas influyentes
utilizando tres técnicas diferentes: SHAP values, feature importance y permutation importance. Cada
una de estas técnicas proporciona una perspectiva Unica sobre la importancia de las variables
predictoras y su contribucion al rendimiento del modelo.

Ademads, se discutiran los hallazgos obtenidos y se evaluara su relevancia en el contexto de la
prediccién de enfermedades cardiovasculares. Asi mismo, se exploraran las implicaciones de los
factores de riesgo identificados.

Por ultimo, se abordaran las limitaciones y consideraciones del estudio, reconociendo los posibles
sesgos, la generalizacion de los resultados y las areas que requieren investigacion adicional. Esta
discusién puede permitir identificar oportunidades de mejora en futuros trabajos.

4.3.1 Analisis de los factores de riesgo mas influyentes
Resultados de SHAP values

Para obtener una comprension mas profunda de cémo el modelo Light GBoost con SMOTEENN
toma sus decisiones y cudles son los factores de riesgo mas influyentes, se utiliz6 la técnica de SHAP
(Shapley Additive Explanations) values. Los SHAP values son un método de explicacion de modelos
de aprendizaje automatico que asigna a cada caracteristica un valor de importancia para una
prediccidn particular. Estos valores se basan en la teoria de juegos y proporcionan una medida de la
contribucién de cada caracteristica al resultado final del modelo.

Para el modelo Light GBoost seleccionado, se calcularon los valores SHAP para todas las instancias
del conjunto de datos de prueba. Estos valores permiten cuantificar la importancia de cada
caracteristica predictora y determinar si su contribucion fue favorable o desfavorable para la
predicciéon de enfermedades cardiovasculares.

La Figura 4.14 muestra el grafico de importancia global de las caracteristicas segun los SHAP values.
En este grafico, las caracteristicas estan ordenadas de arriba hacia abajo por su importancia
promedio absoluta. Cada punto representa una instancia del conjunto de datos, y el color indica si el
valor de la caracteristica es alto (rojo) o bajo (azul) para esa instancia. Este grafico permite identificar
las caracteristicas que tienen el mayor impacto global en las predicciones del modelo.
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Figura 4.14. Gréfico de importancia global de las caracteristicas segin los SHAP values.

Analizando la Figura 4.14, que muestra la importancia global de las caracteristicas segun los SHAP
values para el modelo Light GBoost, se pueden extraer varias conclusiones relevantes sobre los
factores de riesgo mas influyentes en la prediccion de enfermedades cardiovasculares.

En primer lugar, se observa que la edad (AGEG5YR) es la caracteristica con el mayor impacto global
en las predicciones del modelo. La distribucién de los puntos indica que tanto los valores altos (rojo)
como los bajos (azul) de edad tienen una influencia significativa en el resultado final. Esto resalta que
la edad es el factor de riesgo mas determinante, y que tanto las personas mayores como las mas
jévenes pueden tener un riesgo diferente de desarrollar enfermedades cardiovasculares.

La segunda caracteristica mas importante es el sexo (SEXVAR). La distribucion de los puntos
muestra que ser mujer (valores altos, en rojo) tiene un impacto negativo en el modelo, mientras que
ser hombre (valores bajos, en azul) tiene un impacto positivo. Esto indica que el sexo es un factor de
riesgo significativo, y que los hombres pueden tener un mayor riesgo de enfermedades
cardiovasculares en comparacion con las mujeres.

Ademas de los factores demogréficos, los aspectos socioeconémicos también desempefian un papel
importante, como el nivel educativo (EDUCAG) y el nivel de ingresos (INCOMG1). La distribucién de
los puntos sugiere que niveles de educacion e ingresos mas bajos estan asociados con un mayor
riesgo de enfermedades cardiovasculares.

Los héabitos de vida saludables también emergen como factores relevantes. La duracion del suefio
(SLEPTIM1_cat) y los dias de mala salud fisica en el tltimo mes (PHYS14D) exhiben una influencia
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notable en las predicciones del modelo. Esto destaca la importancia de mantener un suefio adecuado
y una buena salud fisica para prevenir el riesgo de enfermedades cardiovasculares.

Ademads, factores como la percepcién general de salud (RFHLTH) y la dificultad para caminar
(DIFFWALK) también muestran una influencia notable en las predicciones del modelo. Esto indica
que la salud autopercibida y la capacidad funcional son aspectos importantes a considerar en la
evaluacion del riesgo cardiovascular.

Es interesante notar que algunas caracteristicas relacionadas con enfermedades crénicas, como la
diabetes (DIABETE4) y la artritis (HAVARTH4), exhiben una influencia relativamente menor en
comparacion con otros factores. Esto no significa que estas condiciones no sean relevantes, sino
gue su impacto global es menos pronunciado en este modelo especifico.

Resultados de feature importance y permutation importance

Para obtener una comprension mas completa de la importancia de las caracteristicas en el modelo
Light GBoost, se presentan los resultados de dos técnicas adicionales: feature importance y
permutation importance. Mientras que la feature importance mide la contribucion de cada
caracteristica al rendimiento predictivo del modelo durante el proceso de entrenamiento, la
permutation importance evalla la importancia de las caracteristicas al medir la disminucién en el
rendimiento del modelo cuando se permutan aleatoriamente los valores de una caracteristica
especifica.

La Figura 4.15 muestra tanto la feature importance como la permutation importance para el modelo
Light GBoost con SMOTEENN, entrenado en el conjunto de datos con todas las variables. En el
gréafico de la izquierda, las caracteristicas estan ordenadas de arriba hacia abajo por su importancia
relativa segun la feature importance, representada por la longitud de las barras. En el grafico de la
derecha, se presenta la permutation importance, donde las caracteristicas estan ordenadas por su
impacto en el rendimiento del modelo al ser permutadas.
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Figura 4.15. Importancia y permutacion de las caracteristicas para el modelo Light GBoost.
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En el grafico de importancia de caracteristicas, se puede observar que las variables mas importantes
para el modelo Light GBoost son INCOMGL1 (nivel de ingresos), AGEG5YR (edad agrupada en
intervalos de 5 afios), EDUCAG (nivel educativo), SLEPTIM1_cat (categoria de tiempo de suefio) e
IMPRACE (raza/etnia). Estas caracteristicas tienen los valores méas altos de importancia, lo que
sugiere que son los factores de riesgo mas relevantes en la prediccion del modelo. Estas variables
reflejan la influencia de los factores socioeconémicos y de estilo de vida en el riesgo cardiovascular.

Cabe destacar que la edad (AGEG5YR) y el nivel de ingresos (INCOMG1) son las dos caracteristicas
mas importantes segln esta métrica, lo que coincide con los hallazgos del analisis de SHAP values.
Esto refuerza la idea de que la edad y los factores socioeconémicos desempefian un papel muy
importante en el riesgo de enfermedades cardiovasculares.

Por otro lado, el grafico de importancia por permutaciébn muestra una perspectiva ligeramente
diferente. En este caso, las caracteristicas mas importantes son AGEG5YR (edad), INCOMGL1 (nivel
de ingresos), RFHLTH (percepcién de salud general), SEXVAR (sexo) y PHYS14D (dias de mala
salud fisica). Estas variables son las que mas contribuyen al rendimiento del modelo cuando se las
permuta, lo que indica su relevancia en la prediccion.

Es interesante observar que la percepcion de salud (RFHLTH) y el sexo (SEXVAR) tienen una mayor
importancia segun la métrica de permutacion en comparacion con la importancia de caracteristicas.
Esto sugiere que, aunque estas variables no sean las mas importantes en términos de ganancias de
division, su permutacion tiene un impacto significativo en el rendimiento del modelo.

Asi mismo, algunas caracteristicas, como la diabetes (DIABETE4) y la artritis (HAVARTH4), tienen
una importancia relativamente menor segin ambos métodos. Esto indica que, aunque estas
condiciones son factores de riesgo conocidos para las enfermedades cardiovasculares, su impacto
en el modelo especifico es menos pronunciado en comparacién con otras variables.

Tanto la importancia de caracteristicas como la importancia por permutacion resaltan la relevancia
de factores como la edad, los ingresos, el nivel educativo, el tiempo de suefio, la salud fisica, la
percepcion de salud y el sexo en la prediccion de enfermedades cardiovasculares. Estos resultados
coinciden en gran medida con los hallazgos del analisis de SHAP values, brindando una comprensién
mas solida de los factores de riesgo clave.

4.3.2 Discusion de los hallazgos

Los resultados obtenidos en este trabajo, utilizando el modelo Light GBoost con la técnica de
muestreo SMOTEENN y todas las variables disponibles, proporcionan informacion valiosa sobre los
factores de riesgo mas influyentes en la prediccion de enfermedades cardiovasculares. A través de
técnicas de interpretacion como los SHAP values, la feature importance y la permutation importance,
se han identificado caracteristicas clave que contribuyen al riesgo cardiovascular.

Entre los hallazgos mas destacados, se encuentra la importancia de factores demograficos como la
edady el sexo. La edad se ha identificado consistentemente como uno de los predictores mas fuertes,
lo que concuerda con el conocimiento médico existente sobre el aumento del riesgo cardiovascular
a medida que las personas envejecen. Ademas, el sexo también ha demostrado ser un factor
importante, con los hombres presentando un mayor riesgo en comparacion con las mujeres.
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Otro aspecto relevante son los factores socioeconémicos, como el nivel de ingresos y el nivel
educativo. Los resultados sugieren que un menor nivel socioeconémico esta asociado con un mayor
riesgo de enfermedades cardiovasculares. Esto resalta la importancia de considerar las
desigualdades socioeconémicas en la prevencion y el manejo de estas enfermedades.

Ademads, se han identificado factores de estilo de vida, como el tiempo de suefio y la actividad fisica,
como predictores significativos. Dormir pocas horas y tener mas dias de mala salud fisica parecen
estar asociados con un mayor riesgo cardiovascular. Estos hallazgos respaldan la importancia de
promover habitos de suefio saludables y fomentar la actividad fisica regular como medidas
preventivas.

La percepcion general de salud también ha demostrado ser un factor influyente. Una peor percepcion
de la propia salud se asocia con un mayor riesgo de enfermedades cardiovasculares, lo cual sefiala
que la autopercepcion de la salud puede ser un indicador valioso a tener en cuenta en la evaluacion
del riesgo.

Otros factores, como vivir en una zona metropolitana y tener dificultades para caminar, también han
mostrado una influencia notable en las predicciones del modelo. Estos hallazgos plantean la
necesidad de considerar una amplia gama de factores, mas alla de los tradicionales, en la evaluacion
del riesgo cardiovascular.

Para contextualizar los resultados obtenidos en este estudio, es util compararlos con otros trabajos
similares. Un estudio riguroso realizado en el Reino Unido por Weng et al. (2017) [4] utiliz6 un
conjunto de datos similar por extension y aplico diferentes algoritmos de aprendizaje automatico para
predecir el riesgo cardiovascular. La Tabla 4.11 muestra los resultados de ese estudio.

Tabla 4.11. Resultados del estudio de Weng et al. (2017) sobre prediccion de riesgo cardiovascular
en el Reino Unido.

Algorithms Cases Incorrect | Total | Total Sensitivity | Specificity | Positive Negative
(False CVD | Non- (True (True Predictive Predictive
Negative) Cases | Cases | Positive) Negative) | Value (PPV) | Value (NPV)

ACC/AHA 2,761 7,404 | 75,585 | 62.7% 70.3% 17.1% 95.1%

Model

ML: Random 2,570 7,404 | 75,585 | 65.3% 70.5% 17.8% 95.4%

Forest

ML.: Logistic 2,437 7,404 | 75,585 | 67.1% 70.7% 18.3% 95.6%

Regression

ML: Gradient 2,407 7,404 | 75,585 | 67.5% 70.7% 18.4% 95.7%

Boosting

Machines

ML: Neural 2,406 7,404 | 75,585 | 67.5% 70.7% 18.4% 95.7%

Networks

A pesar de las diferencias en las poblaciones y los conjuntos de datos, se observan algunas
similitudes notables en las métricas de rendimiento. En este trabajo, la precision (Positive Predictive
Value, PPV) fue de 22.87%, ligeramente superior a los valores entre 17.1% y 18.4% obtenidos por
los distintos modelos en el estudio de Weng et al. Y una sensibilidad del 84.5% (ver Tabla 4.10),
mientras que en el estudio de Weng et al. oscilo entre 62.7% y 67.5%. De hecho, si se hubiera
utilizado una precision similar para hacer los resultados mas comparables, se habria empleado el
modelo entrenado con la técnica de muestreo InstanceHardnessThreshold, que obtuvo una precision
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media de 17.8% entre los 8 modelos evaluados. Sin embargo, al usar esta técnica de muestreo, se
logré una sensibilidad mucho mayor en este trabajo, alcanzando un 92.7%.

En ambos estudios se obtuvieron valores de precisién relativamente bajos, lo cual es comuin en
problemas de clasificacion con un alto desequilibrio de clases. Estas similitudes resaltan la
consistencia de los resultados obtenidos en diferentes contextos y refuerzan la validez de las métricas
de rendimiento alcanzadas en este trabajo. Ademas, la comparacién con otros estudios permite
contextualizar los hallazgos y evaluar su generalizacion a diferentes poblaciones y entornos clinicos.

Sin embargo, es importante destacar que este trabajo se centra en identificar los factores de riesgo
mas influyentes y explorar su importancia relativa, mientras que el estudio de Weng et al. se enfoco
principalmente en comparar el rendimiento de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico con
un modelo tradicional (ACC/AHA). Ademas, mientras el estudio de Weng et al. se realizé en la
poblacion del Reino Unido, este proyecto se enfoca en la poblacién de Estados Unidos.

La comparacién con otros estudios también resalta la importancia de considerar las diferencias en
las poblaciones y los sistemas de atencion médica. Aunque los resultados pueden variar entre
diferentes paises y contextos, la identificacion de factores de riesgo clave y la aplicacion de técnicas
de aprendizaje automatico para mejorar la prediccion del riesgo cardiovascular son aspectos
comunes Yy relevantes. Estos resultados destacan la capacidad de los modelos de aprendizaje
automatico desarrollados en este trabajo para lograr un alto nivel de sensibilidad en la prediccién de
enfermedades cardiovasculares, incluso con una precisibn comparable a la de otros estudios
relevantes en el campo.

Por otro lado, es importante tener en cuenta las limitaciones del estudio, como la naturaleza
observacional de los datos y la posibilidad de factores de confusion no medidos. Ademas, la
generalizacion de los resultados a otras poblaciones y contextos debe hacerse con cautela.

4.3.3 Limitaciones y consideraciones del estudio

El presente estudio ha abordado la prediccién de enfermedades cardiovasculares utilizando técnicas
de aprendizaje automatico y ha explorado diferentes estrategias para manejar el desbalanceo de
clases en el conjunto de datos. A pesar de los resultados prometedores obtenidos, es fundamental
reconocer las limitaciones y consideraciones del trabajo.

En primer lugar, los datos utilizados provienen de una encuesta telefénica que recopila informacién
sobre comportamientos de riesgo para la salud, practicas preventivas y acceso a la atencion médica
en la poblacion adulta de EE. UU. Aunque el BRFSS es una fuente valiosa de datos, es importante
tener en cuenta que la informacion se basa en autoinformes de los participantes, lo que puede estar
sujeto a sesgos de memoria y deseabilidad social. Esto puede afectar la precision de ciertas
variables, especialmente aquellas relacionadas con habitos de vida y antecedentes médicos.
Ademas, la naturaleza transversal de la encuesta limita la capacidad para establecer relaciones
causales entre los factores de riesgo y las enfermedades cardiovasculares.

Otra consideracion importante es que los datos utilizados corresponden al afio 2022, lo que significa
que reflejan el estado de salud y los comportamientos de riesgo de la poblacién en un momento
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especifico. Es posible que ciertos factores de riesgo y patrones de enfermedad hayan cambiado con
el tiempo, y los resultados pueden no ser completamente generalizables a otros periodos.

Asi mismo, aunque el conjunto de datos utilizado es amplio y representativo de la poblacién adulta
de EE. UU., es posible que no capture todas las variables relevantes para predecir el riesgo
cardiovascular. En particular, el modelo desarrollado en este proyecto no incluye informacion directa
sobre los niveles de colesterol y la presion arterial alta, que son factores de riesgo bien establecidos
para las enfermedades cardiovasculares. La inclusion de preguntas especificas sobre estos aspectos
en la encuesta podria haber mejorado ain mas la capacidad predictiva del modelo.

Otra limitacién del estudio es que se centra en la poblacién adulta de Estados Unidos, y los resultados
pueden no ser directamente extrapolables a otras poblaciones o contextos culturales. Las diferencias
en los factores de riesgo, los estilos de vida y los sistemas de atencion médica pueden influir en la
aplicabilidad de los hallazgos a nivel internacional.

Ademas, es importante sefialar que el modelo desarrollado en este trabajo se basa en un conjunto
de datos desequilibrado, con una proporcion mucho menor de casos positivos (personas con
enfermedades cardiovasculares) en comparacion con los casos negativos. Aunque se aplicaron
técnicas de muestreo y se utilizaron métricas de evaluacion apropiadas para abordar este
desequilibrio, es posible que el modelo tenga limitaciones para generalizar a poblaciones con una
prevalencia diferente de enfermedades cardiovasculares.

A pesar de estas limitaciones, los hallazgos de este trabajo muestran la efectividad en la aplicacion
de técnicas de aprendizaje automatico para predecir el riesgo cardiovascular e identificar los factores
de riesgo mas influyentes.

Por dltimo, es importante reconocer que este trabajo se basa en datos observacionales y no
establece relaciones causales entre los factores de riesgo y las enfermedades cardiovasculares. Los
resultados deben interpretarse como asociaciones y no como prueba de causalidad. Se necesitan
estudios prospectivos y ensayos clinicos para confirmar las relaciones causales y evaluar la eficacia
de las intervenciones basadas en los factores de riesgo identificados.

Este trabajo destaca el potencial de los modelos de aprendizaje automatico para mejorar la prediccion
del riesgo cardiovascular y resalta la importancia de considerar una amplia gama de factores de
riesgo, incluyendo caracteristicas demograficas, socioeconémicas y de estilo de vida. De igual
manera, es esencial tomar en cuenta las limitaciones y las consideraciones mencionadas al
interpretar los resultados. La naturaleza de los datos de la encuesta telefénica y la ausencia de
algunos factores de riesgo clave pueden haber influido en la capacidad predictiva de los modelos.
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5. Conclusiones

Se desarrolld con éxito un modelo predictivo utilizando técnicas de aprendizaje automético para
predecir el riesgo de enfermedad cardiovascular. El modelo Light GBoost con la técnica de muestreo
SMOTEENN, entrenado en el conjunto de datos con todas las variables disponibles (29), demostro
el mejor rendimiento general, con valores altos de recall (0.8450) y AUC-ROC (0.8139). Esto indica
la capacidad del modelo para identificar correctamente a las personas con riesgo de padecer estas
enfermedades.

Se identificaron los principales factores de riesgo asociados con enfermedades cardiovasculares
utilizando técnicas de interpretacion de modelos como SHAP values, feature importance y
permutation importance. La edad, el sexo, los factores socioecondmicos (nivel de ingresos y
educacion), el tiempo de suefio, la salud fisica y la percepcién general de salud se destacaron
consistentemente como las caracteristicas mas influyentes en la prediccion del riesgo cardiovascular.

Se investigé la influencia de los factores demogréficos, como la edad y el género, en el riesgo de
desarrollar enfermedades cardiovasculares. Los resultados mostraron que la edad es el factor de
riesgo mas determinante, con un aumento del riesgo a medida que las personas envejecen. Ademas,
se observé que los hombres tienen un mayor riesgo en comparaciéon con las mujeres. Estos hallazgos
concuerdan con la literatura médica existente y enfatizan la relevancia de considerar los factores
demograficos en la estratificacion del riesgo y la personalizacion de las estrategias preventivas.

Los resultados obtenidos subrayan la necesidad de considerar no solo los factores de riesgo
tradicionales, como la edad y el sexo, sino también aspectos socioeconémicos y de estilo de vida en
la evaluacion del riesgo cardiovascular. Se analiz6 la contribucién del estilo de vida, como la actividad
fisica. Los hallazgos sugieren que dormir pocas horas y tener mas dias de mala salud fisica estan
asociados con un mayor riesgo cardiovascular, lo que resalta la importancia de promover habitos de
suefio saludables y fomentar la actividad fisica regular como medidas preventivas.

Este trabajo también ha puesto de manifiesto la necesidad de abordar las disparidades en salud
asociadas con factores como la razal/etnia y el nivel socioeconémico. Donde se observaron
diferencias significativas en la prevalencia de enfermedades cardiovasculares entre diferentes grupos
raciales/étnicos, niveles de ingresos y niveles educativos. Especificamente, se encontrd que los bajos
niveles de ingresos y de educacién contribuyen a un mayor riesgo de estas patologias.

Se identificaron patrones y relaciones entre las variables de riesgo cardiovascular que permiten una
mayor explicabilidad del modelo creado. El analisis de SHAP values y la importancia de las
caracteristicas revelaron interacciones complejas entre factores demograficos, socioeconémicos y
de estilo de vida en la determinacion del riesgo cardiovascular.

Ademas de los objetivos especificos, es importante destacar otros aspectos relevantes del proyecto.
Se utilizé un conjunto de datos amplio y representativo de la poblacion adulta de EE. UU., lo que
aumenta la generalizacion de los resultados. Sin embargo, se reconocen limitaciones como la
naturaleza de los datos utilizados, que fueron proporcionados directamente por los participantes del
estudio, y la ausencia de algunas variables clinicas clave, como los niveles de colesterol y la presion
arterial.
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La comparacién con otros estudios similares, como el de Weng et al. (2017) [4], resalta la
consistencia de los resultados obtenidos en diferentes contextos y refuerza la validez de las métricas
de rendimiento alcanzadas en este trabajo. Esto destaca el potencial de los modelos de aprendizaje
automatico para mejorar la prediccion del riesgo cardiovascular en diferentes poblaciones.

El proyecto abord6 de manera exhaustiva el desafio del desequilibrio de clases en el conjunto de
datos, evaluando multiples técnicas de muestreo y seleccionando SMOTEENN como la mas
adecuada. Esto demuestra la importancia de considerar y abordar este aspecto en problemas de
clasificacion con clases desbalanceadas.

Aungue el modelo desarrollado presenta un niumero considerable de falsos positivos, en el contexto
de la prediccion de enfermedades cardiovasculares, se considera aceptable priorizar la identificacion
correcta de los pacientes en riesgo (alta sensibilidad) sobre la precisién. Esto permite una deteccion
temprana y la implementacion de estrategias preventivas.

Este proyecto ha demostrado la efectividad de las técnicas de aprendizaje automatico en la
prediccién del riesgo de enfermedades cardiovasculares, identificando los factores de riesgo mas
influyentes y proporcionando informacion util para la prevencién y el manejo de estas afecciones. A
pesar de las limitaciones reconocidas, los resultados obtenidos sientan las bases para el desarrollo
de herramientas de prediccién mas precisas y personalizadas. A nivel de salud publica, los hallazgos
enfatizan la trascendencia de abordar los factores de riesgo modificables, como el estilo de vida, y
de considerar los determinantes sociales de la salud en las politicas y programas de prevencion de
enfermedades cardiovasculares. La integracion cuidadosa de estos modelos en los sistemas de
atencién médica, junto con el juicio clinico experto, puede contribuir a mejorar la prevencion vy el
tratamiento de las enfermedades cardiovasculares y, en Ultima instancia, a reducir la carga de estas
afecciones en la sociedad.
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Glosario

Aterosclerosis: Es el depdsito y la infiltracion de lipidos (grasas) en las paredes de las arterias. Este
hecho engrosa progresivamente las arterias, haciendo que pierdan su elasticidad y se produzca una
insuficiencia del riego sanguineo.

Bioimpedancia: Es un método para estimar la composicion corporal, en particular la grasa corporal
y la masa muscular, donde una corriente eléctrica débil fluye a través del cuerpo.

Censura aleatoria: Ocurre cuando los individuos pueden abandonar el estudio o experimentar un
evento de interés (como la muerte) por causas que no estan relacionadas con el evento de interés.

Citocinas: Son un grupo de proteinas y glucoproteinas producidas por diversos tipos celulares que
actian fundamentalmente como reguladores de las respuestas inmunitaria e inflamatoria.

Comorbilidad: Presencia de dos 0 mas enfermedades al mismo tiempo en una persona.
Fisiopatoldgico: Mecanismos por los cuales se originan las distintas enfermedades.
Morbilidad: Es un estado enfermo, de discapacidad, o0 mala salud debido a cualquier causa.

Prevalencia: En medicina, es la proporcién de personas de una poblaciébn que presentan cierta
enfermedad, afeccion o factor de riesgo en un momento especifico o durante un periodo determinado.

Reticulocitos: Son glébulos rojos que aun se estan desarrollando. También se les conoce como
glébulos rojos inmaduros.

Townsend Index: Es una medida de privacion material dentro de una poblacién, basada en cuatro
variables: desempleo, propiedad de automavil, propiedad de vivienda y hacinamiento en el hogar.

Triglicéridos: Son un tipo de grasas que circulan en la sangre. Son el tipo mas frecuente de grasas
en el cuerpo.
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ANEXO |

En este anexo, se presenta una comparacion entre los resultados obtenidos utilizando la imputacién
por ecuaciones encadenadas (MICE) y los resultados obtenidos eliminando todos los valores nulos
del conjunto de datos original. El objetivo es determinar si la imputacion MICE afecta negativamente
el rendimiento de los modelos.

Para llevar a cabo esta comparacion, se aplicé la técnica de muestreo RandomUnderSampler tanto
al conjunto de datos con las 11 variables seleccionadas como al conjunto de datos con todas las
variables disponibles. En ambos casos, se utilizaron dos versiones del conjunto de datos: una con
imputacion MICE, que contaba con 353,968 registros, y otra sin valores nulos, donde se eliminaron
todas las instancias que contenian valores faltantes, resultando en un conjunto de datos de 320,437
registros.

Los resultados de los modelos se presentan en las siguientes tablas:

- Tabla Al.1: Rendimiento de los modelos con imputacién MICE (conjunto de datos con 11
variables)

- Tabla Al.2: Rendimiento de los modelos sin valores nulos (conjunto de datos con 11
variables)

- Tabla Al.3: Rendimiento de los modelos con imputacién MICE (conjunto de datos con todas
las variables)

- Tabla Al.4: Rendimiento de los modelos sin valores nulos (conjunto de datos con todas las
variables)

La Tabla Al1.1 es la misma que aparece en el documento principal, la cual corresponde a la Tabla
4.3, pero se vuelve a incluir en el anexo para facilitar la comparacion respecto a las métricas de
rendimiento en el conjunto sin imputacion.

Los modelos se entrenaron y evaluaron utilizando las mismas técnicas y métricas descritas en la
seccion principal del estudio. Se compararon los resultados obtenidos con la imputaciéon MICE vy los
resultados obtenidos eliminando los valores nulos para determinar el impacto de la imputacion en el
rendimiento de los modelos.

Tabla Al.1. Rendimiento de los modelos con imputacion MICE (conjunto de datos con 11 variables)

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo busqueda
ROC PR entrenamiento hiperparametros
(min) (min)

Logistic Regression 0.7661 | 0.2437 0.3697 0.8034 | 0.34 0.01 1.84
Gaussian Naive Bayes | 0.6251 | 0.2680 0.3752 0.7874 | 0.32 0.00 0.07
Light GBoost 0.7919 | 0.2366 0.3644 0.8061 | 0.35 0.01 1.22
Random Forest 0.7954 | 0.2347 0.3625 0.8051 | 0.34 0.06 4.14
Neural Network 0.8135 | 0.2295 0.3580 0.8060 | 0.34 2.87 34.86
Easy Ensemble 0.7538 | 0.2424 0.3669 0.8001 | 0.34 0.20 3.17
Voting 0.7542 | 0.2502 0.3757 0.8046 | 0.34 2.45 -
LinearSVC 0.7916 | 0.2356 0.3632 0.8025 | 0.34 0.04 3.71
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Tabla Al.2. Rendimiento de los modelos sin valores nulos (conjunto de datos con 11 variables)

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo basqueda
ROC PR entrenamiento hiperparametros
(min) (min)

Logistic Regression 0.7626 | 0.2457 0.3716 0.7983 | 0.33 0.00 1.45
Gaussian Naive Bayes | 0.6151 | 0.2685 0.3738 0.7827 | 0.31 0.00 0.05
Light GBoost 0.7730 | 0.2456 0.3728 0.8001 | 0.33 0.01 1.04
Random Forest 0.7743 | 0.2443 0.3714 0.7993 | 0.33 0.10 3.38
Neural Network 0.7410 | 0.2534 0.3777 0.8007 | 0.33 0.96 29.24
Easy Ensemble 0.7550 | 0.2472 0.3725 0.7963 | 0.32 0.06 2.75
Voting 0.7354 | 0.2562 0.3800 0.7999 | 0.33 0.81 -
LinearSVC 0.7692 | 0.2444 0.3710 0.7982 | 0.33 0.00 2.94

Tabla Al.3. Rendimiento de los modelos con imputacion MICE (conjunto de datos con todas las

variables)

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo busqueda

ROC PR entrenamiento hiperpardmetros
(min) (min)

Logistic Regression 0.7758 | 0.2693 0.3999 0.8286 | 0.39 0.01 4.01
Gaussian Naive Bayes | 0.6059 | 0.2859 0.3885 0.7991 | 0.33 0.00 0.19
Light GBoost 0.7972 | 0.2627 0.3952 0.8310 | 0.39 0.01 1.90
Random Forest 0.8032 | 0.2600 0.3929 0.8294 | 0.38 0.08 7.69
Neural Network 0.8531 | 0.2377 0.3719 0.8315 | 0.39 0.54 27.03
Easy Ensemble 0.7620 | 0.2674 0.3959 0.8240 | 0.38 0.65 8.79
Voting 0.7425 | 0.2828 0.4096 0.8287 | 0.39 0.71 -
LinearSVC 0.7961 | 0.2608 0.3929 0.8281 | 0.39 0.04 4.45

Tabla Al.4. Rendimiento de los modelos sin valores nulos (conjunto de datos con todas las variables)

Modelo Recall Precision | Fl-score | AUC- AUC- Tiempo de Tiempo busqueda
ROC PR entrenamiento hiperparametros
(min) (min)

Logistic Regression 0.7599 | 0.2703 0.3988 0.8209 | 0.37 0.01 3.46
Gaussian Naive Bayes | 0.5878 | 0.2958 0.3935 0.8006 | 0.34 0.00 0.13
Light GBoost 0.7827 | 0.2625 0.3932 0.8228 | 0.37 0.01 1.89
Random Forest 0.7901 | 0.2599 0.3910 0.8214 | 0.37 0.15 7.39
Neural Network 0.8167 | 0.2486 0.3812 0.8225 | 0.37 0.35 23.70
Easy Ensemble 0.7539 | 0.2657 0.3929 0.8168 | 0.36 0.27 5.19
Voting 0.7655 | 0.2691 0.3982 0.8217 | 0.37 0.43 -
LinearSVC 0.7687 | 0.2657 0.3949 0.8203 | 0.37 0.09 4.07

Después de examinar los resultados presentados en las Tablas Al1.1, A1.2, A1.3y Al.4, se pueden
extraer varias conclusiones sobre el impacto de la imputacién MICE en el rendimiento de los modelos.

En primer lugar, al comparar las Tablas A1.1 y A1.2, que corresponden a los modelos entrenados
con el conjunto de datos de 11 variables, se observa que la imputacion MICE no solo no afecta
negativamente el rendimiento, sino que incluso lo mejora ligeramente en la mayoria de los modelos.
Por ejemplo, el modelo Light GBoost con imputacion MICE (Tabla Al.1) obtiene un AUC-ROC de
0.8061 y un F1-score de 0.3644, mientras que sin imputacion (Tabla Al.2), estos valores son de
0.8001 y 0.3728, respectivamente. Este patron se repite en otros modelos, como Random Forest y
Neural Network, donde la imputacion MICE conduce a mejoras marginales en las métricas de
rendimiento.

Por otro lado, al analizar las Tablas A1.3 y Al.4, correspondientes a los modelos entrenados con

todas las variables, se observa un impacto ain mas significativo de la imputaciéon MICE. En este
caso, todos los modelos con imputacion MICE (Tabla Al1.3) obtienen valores superiores en las
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métricas de rendimiento en comparacion con los modelos sin imputacién (Tabla Al.4). Por ejemplo,
el modelo Light GBoost con imputaciéon MICE alcanza un AUC-ROC de 0.8310 y un F1-score de
0.3952, mientras que sin imputacién, estos valores son de 0.8228 y 0.3932, respectivamente. Esta
mejora se observa de manera consistente en todos los modelos cuando se utiliza la imputacion MICE
en el conjunto de datos con todas las variables.

Estos resultados indican que la imputacion MICE no solo no perjudica el rendimiento de los modelos,
sino que en realidad resulta beneficiosa al mejorar las métricas de evaluacion. Una posible
explicacién para este fendbmeno es que la imputacién MICE permite aprovechar toda la informacion
disponible en el conjunto de datos, incluyendo aquellas instancias con valores faltantes que de otro
modo serian excluidas. Al estimar los valores faltantes de manera inteligente, la imputacion MICE
proporciona a los modelos una visiébn mas completa de los datos, lo que les permite capturar mejor
las relaciones y patrones subyacentes.

Ademas, es interesante notar que la mejora en el rendimiento es mas pronunciada cuando se utilizan
todas las variables en comparacion con el conjunto de datos de 11 variables. Esto destaca que la
imputacion MICE es especialmente (til cuando se trabaja con un gran niamero de variables, ya que
permite aprovechar al maximo la informacién disponible y mejorar la capacidad predictiva de los
modelos.

Por tanto, los resultados presentados en las tablas del Anexo | respaldan la utilizaciéon de la
imputacion MICE como una técnica efectiva para manejar los valores faltantes en el conjunto de
datos. La imputacién MICE no solo no afecta negativamente el rendimiento de los modelos, sino que
en realidad conduce a mejoras en las métricas de evaluacién, especialmente cuando se trabaja con
un gran namero de variables.

Para complementar el analisis del impacto de la imputaciéon MICE en el rendimiento de los modelos,
se presentan a continuacion las graficas de SHAP values para los modelos con y sin imputacion
MICE, tanto para el conjunto de datos con 11 variables como para el conjunto de datos con todas las
variables.

Las graficas de SHAP values permiten visualizar la importancia y direccion de la influencia de cada
variable en las predicciones de los modelos. Al comparar las graficas de SHAP values de los modelos
con y sin imputacion MICE, se puede identificar si hay cambios significativos en la importancia o
direccion de los factores de riesgo.

La Figura A1.1 muestra los SHAP values para el modelo entrenado con el conjunto de datos de 11
variables y con imputacion MICE, mientras que la Figura Al.2 presenta los SHAP values para el
modelo entrenado con el mismo conjunto de variables pero sin valores nulos.

Por otro lado, la Figura A1.3 muestra los SHAP values para el modelo entrenado con todas las
variables y con imputacion MICE, mientras que la Figura Al.4 presenta los SHAP values para el
modelo entrenado con todas las variables pero sin valores nulos.

Estas figuras permiten realizar una comparacion visual de la importancia y direccion de las variables

en los modelos con y sin imputacion MICE, y determinar si la imputacion introduce factores de riesgo
contraintuitivos o si omite factores cuya influencia ha sido validada. Para lo cual se va a utilizar Light
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GBoost como modelo para evaluar las variables mas importantes en las predicciones en las 4 figuras
siguientes, dado que fue el modelo utilizado en los resultados finales.

High

_AGEG5YR
HAVARTH4 * E=—

SEXVAR * #.
DIABETE4 ’ —_—

CHCCOPD3 ' c— %
EXERANY2 —_— 12
_RFSMOK3 —_— §§
CHCKDNY?2 —_— e

_BMISCAT
_IMPRACE
_RFDRHVS
T T T T T T T Low
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

SHAP value (impact on model output)

Figura A1.1. SHAP values para el modelo con imputacion MICE (conjunto de datos con 11 variables)

High
_AGEG5YR
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SEXVAR
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Feature value

_RFSMOK3
CHCKDNY2
BMISCAT
_IMPRACE

_RFDRHV8

2 1 0 1
SHAP value (impact on model output)

Figura Al.2. SHAP values para el modelo sin valores nulos (conjunto de datos con 11 variables)
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High
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Figura Al1.3. SHAP values para el modelo con imputacion MICE (conjunto de datos con todas las
variables)
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Figura Al.4. SHAP values para el modelo sin valores nulos (conjunto de datos con todas las
variables)
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Después de examinar las graficas de SHAP values para los modelos con y sin imputacion MICE,
tanto para el conjunto de datos con 11 variables como para el conjunto de datos con todas las
variables, se pueden hacer las siguientes puntualizaciones.

En primer lugar, al comparar las Figuras A1.1 y A1.2, que corresponden a los modelos entrenados
con el conjunto de datos de 11 variables, se observa que la imputacion MICE no introduce cambios
significativos en la importancia y direccion de las variables. En ambas figuras, las variables mas
influyentes son AGEG5YR, HAVARTH4, SEXVAR y DIABETE4, y su direccion de influencia (positiva
0 negativa) se mantiene consistente. Esto indica que la imputacién MICE no altera sustancialmente
la interpretacion de los factores de riesgo cuando se trabaja con un conjunto reducido de variables.

Por otro lado, al comparar las Figuras A1.3 y Al.4, correspondientes a los modelos entrenados con
todas las variables, se observan algunas diferencias mas notables. Aunque las variables mas
importantes (AGEG5YR, SEXVAR, RFHLTH, DIABETE4) se mantienen consistentes en ambas
figuras, la imputacion MICE parece introducir algunas variables adicionales con una influencia
considerable, como CHCCOPD3, EDUCAG y DECIDE. Esto apunta que la imputacion MICE puede
ayudar a capturar la influencia de variables que podrian haber sido omitidas debido a los valores
faltantes cuando se trabaja con un conjunto de datos mas completo.

Es importante destacar que, en todas las figuras, no se observan factores de riesgo contraintuitivos
o la omision de factores cuya influencia ha sido validada. Las variables mas relevantes, como la edad
(AGEG5YR), el sexo (SEXVAR), la presencia de enfermedades crénicas (DIABETE4, HAVARTHA4)
y la percepcion de la salud (RFHLTH), son consistentes con el conocimiento médico establecido
sobre los factores de riesgo de enfermedades cardiovasculares.

Ademas, la direccién de la influencia de las variables se mantiene consistente en todas las figuras.
Por ejemplo, valores altos de AGEG5YR (correspondientes a edades avanzadas) tienen un impacto
positivo en la prediccion de enfermedades cardiovasculares, mientras que valores bajos de RFHLTH
(correspondientes a una percepcion de salud buena) tienen un impacto negativo.

De manera que el andlisis de las gréaficas de SHAP values respalda la utilizacién de la imputacion
MICE como una técnica efectiva para manejar los valores faltantes en el conjunto de datos. La
imputacion MICE no introduce factores de riesgo contraintuitivos ni omite factores validados, y puede
ayudar a capturar la influencia de variables adicionales cuando se trabaja con un conjunto de datos
mas completo. Ademas, la consistencia en la direccion de la influencia de las variables en todas las
figuras refuerza la robustez de los resultados obtenidos con la imputacion MICE.
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