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RESUMEN

La prediccion de ataques cardiacos mediante técnicas de aprendizaje
automatico es un enfoque prometedor para mejorar la deteccidn y prevencion de
esta enfermedad critica. Este estudio se centra en el uso de algoritmos de
bosques aleatorios y redes neuronales para analizar un conjunto de datos amplio
y diverso de pacientes, incluyendo variables demogréficas, médicas, de estilo de
vida y socioeconOmicas. Los objetivos principales son implementar y comparar
estos modelos para identificar los factores de riesgo mas significativos y
desarrollar predicciones precisas del riesgo de ataque cardiaco. Los resultados
indican que ambos modelos son efectivos para predecir casos sin riesgo, pero
presentan desafios al identificar casos de alto riesgo. Las técnicas de balanceo
de datos y optimizacién de hiperparametros mejoraron el rendimiento, pero se
necesitan enfoques adicionales para incrementar la precision en la prediccion de
casos de riesgo. Este estudio destaca la importancia de las técnicas de
aprendizaje automatico en la mejora de la practica clinica, permitiendo
intervenciones preventivas mas precisas y personalizadas para reducir la

mortalidad y mejorar la calidad de vida de los pacientes.



ABSTRACT

Heart attack prediction using machine learning techniques is a promising
approach to improve detection and prevention of this critical disease. This study
focuses on the use of random forest algorithms and neural networks to analyze
a large and diverse dataset of patients, including demographic, medical, lifestyle,
and socioeconomic variables. The main objectives are to implement and compare
these models to identify the most significant risk factors and develop accurate
predictions of heart attack risk. The results indicate that both models are effective
in predicting no-risk cases, but present challenges in identifying high-risk cases.
Data balancing and hyperparameter optimization techniques improved
performance, but additional approaches are needed to increase accuracy in
predicting at-risk cases. This study highlights the importance of machine learning
techniques in improving clinical practice, enabling more accurate and
personalized preventive interventions to reduce mortality and improve patients'

quality of life.
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INTRODUCCION

La prediccion de ataques cardiacos es un desafio critico en el campo de la
medicina y la salud publica debido a la alta mortalidad asociada con esta
enfermedad. Segun (Katarya & Meena, 2021) a nivel mundial, las enfermedades
cardiacas representan una de las principales causas de muerte, y la capacidad
de predecir y prevenir estos eventos puede salvar innumerables vidas. En este
contexto, las técnicas de aprendizaje automatico han emergido como
herramientas poderosas para analizar grandes volumenes de datos médicos y
detectar patrones complejos que no son evidentes mediante métodos

tradicionales.

Por tanto, este proyecto se enfoca en la utilizacion de algoritmos de aprendizaje
automatico, como bosques aleatorios y redes neuronales, para predecir el riesgo
de ataques cardiacos. A través de un andlisis detallado de diversas variables
demograficas, médicas, de estilo de vida y socioeconomicas, se busca identificar
los factores de riesgo mas significativos y desarrollar modelos predictivos
precisos. Los datos utilizados provienen de un conjunto extenso y diverso que

incluye registros de pacientes de todo el mundo.

Los objetivos especificos de este estudio incluyen la implementacion y
comparacion de diferentes modelos de aprendizaje automatico, la evaluaciéon de
su desempenio y la identificacion de las variables més influyentes en la prediccion
del riesgo cardiaco. Los resultados de esta investigacion pueden tener
importantes implicaciones para la practica clinica, permitiendo a los
profesionales de la salud intervenir de manera proactiva y personalizar los
tratamientos segun el perfil de riesgo de cada paciente. En ultima instancia, este
trabajo busca contribuir al mejoramiento de la precision diagnéstica y a la
optimizacidén de recursos en el sector de la salud, promoviendo una atencién

médica mas eficiente y efectiva.



REVISION DE LITERATURA

Una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial es el riesgo de
ataque cardiaco. Segun Ansari et al. (2021) en la actualidad las enfermedades
cardiacas se han convertido en una de las enfermedades mas mortiferas, siendo
uno de los mayores desafios para los profesionales médicos debido a la
complejidad de desarrollar un diagndstico a tiempo de enfermedades cardiacas.
Este padecimiento se encuentra influenciado por una serie de factores que
incluyen antecedentes genéticos, estilo de vida y condiciones médicas
preesxistentes (Ramesh et al., 2022). Segun Mir & Sunanda (2023) el avance en
las tecnologias de la informacion ha permitido la aplicacion de técnicas de
aprendizaje automéatico (machine learning) para el analisis de grandes
volumenes de datos médicos, el autor considera que estas técnicas ofrecen un
potencial significativo para mejorar la precision en la prediccion del riesgo de
ataque cardiaco al identificar patrones complejos y relaciones entre multiples

variables que pueden no ser evidentes mediante métodos tradicionales.

Debido a lo anterior, esta revision de literatura se centra en los estudios mas
recientes que exploran los determinantes del riesgo de ataque cardiaco,
haciendo hincapié en cémo el aprendizaje automatico puede ser utilizado para
mejorar las predicciones. Se analizan estudios que han investigado los
antecedentes familiares, las condiciones meédicas preexistentes como la
hipertension y la diabetes y los factores de estilo de vida como el tabaquismo y
la actividad fisica. Y finalmente se discuten las diferentes metodologias y
modelos de aprendizaje automatico aplicados en estos estudios, asi como los

hallazgos y las implicaciones para la practica clinica.

De acuerdo con Rahim et al. (2021) existe una gran variedad de métodos
tradicionales para predecir este tipo de enfermedades como los algoritmos de
mineria de datos, sin embargo, tras algunos estudios se ha evidenciado que este
tipo de modelos no son suficientes para predecir la presencia de enfermedades
cardiacas, especificamente el ataque cardiaco. Segun Reddy et al. (2021) las

técnicas de aprendizaje automatico como la maquina de vectores de soporte,



regresion logistica, bayes ingenuos, bosque aleatorio y arbol de decision han
emergido como una de las herramientas principales para mejorar la precision en
la prediccion del riesgo de ataque cardiaco. En los trabajos de Katarya & Meena
(2021) y Ansari et al. (2023) se emplearon técnicas de aprendizaje supervisado
como redes neuronales artificiales, KNN, arboles de decision y Naive Bayes para
desarrollar modelos predictivos, teniendo como resultado que las técnicas de
aprendizaje automatico son efectivas en la prediccion y deteccién temprana de
enfermedades cardiacas, siendo Naive Bayes y Bosque Aleatorio los mas
precisos respectivamente. Asimismo, los estudios de Ramesh et al.(2022),
Nusinovici et al. (2020), Rubini et al. (2021) y Krittanawong et al. (2020) utilizaron
las técnicas de regresion logistica, maquinas de vectores de soporte (SVM) y
bosque aleatorio cuyos resultados demostraron la eficacia de los algoritmos de
aprendizaje automatico en la prediccion de enfermedades cardiacas. Por otra
parte, en la investigacion de Balilly et al. (2022) se emplearon las técnicas de
regresion logistica y redes neuronales, teniendo como resultado que las redes
neuronales tienen una mayor precision en la prediccion del riesgo de ataque
cardiaco. En estos estudios las métricas utilizadas fueron precisién, sensibilidad

(recall), especificidad y puntuacion F1.

Uno de los factores de riesgo mas significativos que se ha identificado son los
antecedentes familiares, estudios como el de Ramesh et al. (2022) han utilizado
modelos de aprendizaje automético para analizar datos genéticos, teniendo
como resultado que la presencia de ciertos marcadores genéticos tienden a
aumentar en gran medida el riesgo de tener un ataque cardiaco. Asimismo, el
estudio de Jindal et al. (2021) destaca la importancia de incluir a los
antecedentes familiares como variable pues se evidencié mayor precision en los
modelos utilizados al considerar este factor de riesgo. Por otro lado, se
identificaron otras variables que juegan un papel fundamental en el riesgo de
tener un ataque cardiaco como el tabaquismo, el consumo de alcohol, la dieta y
la actividad fisica. En la investigacion de Mir & Sunanda (2023) se realizé una
revision exhaustiva sobre la manera en que los cambios en el estilo de vida
pueden reducir el riesgo de enfermedades cardiacas, este estudio destaca la

eficacia de las intervenciones basadas en el comportamiento y sugiere que la



incorporacion de este tipo de datos en los modelos predictivos puede mejorar las

predicciones y guiar intervenciones mas efectivas.

En el caso de las condiciones médicas preexistentes, en el estudio de Ishaq et
al. (2021) se utilizé modelos de aprendizaje automatico para analizar registros
clinicos y determinar la influencia de la hipertension y diabetes en el riesgo de
atague cardiaco, dando como resultado que la combinacion de estas
enfermedades aumentan significativamente el riesgo. Por otra parte, Ansari et
al., (2023) utilizaron diversas técnicas de aprendizaje automatico para analizar
como la hipertension y diabetes afectan el riesgo de enfermedades cardiacas
concluyendo que la presencia de estas condiciones son un predictor robusto del

riesgo de ataque cardiaco.

Finalmente, se ha evidenciado que el uso del aprendizaje automatico para
predecir el riesgo de ataque cardiaco tiene varias implicaciones importantes para
la practica clinica, la investigacién médica y la gestion de la salud publica. Los
autores Awan et al. (2019), Ganesan & Sivakumar (2019), Wu et al. (2019) y Rani
et al. (2021) expresan que utilizar un modelo preciso de prediccién de ataque
cardiaco mejora la precision diagndstica, la personalizacion de los tratamientos

y la optimizacion de recursos.

FUENTES PRIMARIAS Y SECUNDARIAS

La fuente primaria que se va a utilizar en este proyecto es el conjunto de datos
sobre el riesgo de ataque cardiaco, el cual es una base de datos que contiene
8,763 registros de pacientes de todo el mundo, con 26 variables detalladas que

incluyen factores demogréficos, médicos, de estilo de vida y socioecondmicos.
Las fuentes secundarias que se van a utilizar son:
- Estudios previos que identifican y analizan los factores de riesgo y predictores

de ataques cardiacos, como niveles de colesterol, presion arterial, habitos de

fumar, actividad fisica, dieta, estrés, etc.



- Publicaciones en revistas médicas y de salud publica que hayan investigado
la relacion entre los factores de riesgo y los ataques cardiacos utilizando

técnicas de aprendizaje automatico.

- Estudios de caso especificos que muestren la implementacion de modelos

predictivos y sus resultados en la practica clinica.

IDENTIFICACION DEL OBJETO DE ESTUDIO

El estudio de los determinantes del riesgo de ataque cardiaco es fundamental en
el campo de la salud publica y la medicina preventiva. De acuerdo con Ansari et
al. (2021) los ataques cardiacos, también conocidos como infartos de miocardio,
son una de las principales causas de muerte en todo el mundo. Segun la
Organizacion Mundial de la Salud (2024) aproximadamente 17.9 millones de
personas mueren cada afo por enfermedades cardiovasculares, representando
el 31% de todas las muertes globales. Bajo este contexto, este proyecto se
centra en la utilizaciébn de técnicas de aprendizaje automatico como redes
neuronales y bosque aleatorio para identificar y analizar los factores que
contribuyen al riesgo de ataque cardiaco. A diferencia de los enfoques revisados
en la literatura, esta metodologia busca comparar Unicamente los modelos de
Bosque Aleatorio y Redes Neuronales, los cuales han mostrado una alta
precision en estudios anteriores, ademas de integrar una mayor cantidad de

variables.

El objeto de estudio de este proyecto es un conjunto de datos de pacientes que
incluye una variedad de variables demograficas, médicas, de estilo de vida y
socioecondémicas siendo la presencia de riesgo de ataque cardiaco la variable
objetivo. Lo que este estudio busca es explorar como estas variables
interaccionan y contribuyen al riesgo de ataque cardiaco mediante el uso de
técnicas avanzadas de aprendizaje automatico. Segun Rahim et al. (2021) estas
técnicas permiten la identificacién de patrones y relaciones complejas que no

son evidentes mediante analisis tradicionales.



La relevancia de este estudio se enmarca en el contexto de la alta prevalencia
de enfermedades cardiovasculares por lo que la identificacion precisa de los
factores de riesgo es esencial para el desarrollo de intervenciones preventivas
eficaces. De acuerdo con Ramesh et al. (2022) el andlisis predictivo de ataques
cardiacos tiene implicaciones significativas tanto para la salud publica como para
la practica clinica. Asimismo, la capacidad de predecir con precision el riesgo de
atague cardiaco permite a los profesionales de la salud intervenir de manera
proactiva, implementando estrategias de prevencion y tratamiento
personalizadas que pueden salvar vidas y mejorar la calidad de vida de los

pacientes.

Ademas, estudios previos han demostrado que factores como la hipertension, el
colesterol elevado, el tabaquismo, la diabetes y la obesidad son predictores
significativos de ataques cardiacos, sin embargo, la interaccion entre estos
factores y su influencia relativa en diferentes poblaciones aun no se comprende
completamente. De esta manera, la implementacion de técnicas de aprendizaje
automético en la prediccion de riesgos de salud puede optimizar los recursos
médicos y financieros, al dirigir las intervenciones hacia aquellos individuos con
mayor probabilidad de beneficio, esto es particularmente relevante en entornos
con recursos limitados, donde la eficiencia y efectividad de las intervenciones

son cruciales para maximizar el impacto positivo en la salud publica.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La problemética organizacional a ser estudiada se centra en la gestion ineficaz
y la prevencion de los ataques cardiacos dentro de la organizacién de la salud.
Segun Ansari et al. (2021) esta situacion se deriva de la ausencia de un sistema
predictivo robusto que pueda identificar con precision a los individuos en alto
riesgo de sufrir un ataque cardiaco. Actualmente, el area de la salud depende de
métodos tradicionales de evaluacion de riesgo a lo que Mir & Sunanda (2023)
afrman que no son lo suficientemente precisos ni personalizados, como
resultado, las intervenciones preventivas y los tratamientos suelen ser reactivos

en lugar de proactivos.



De acuerdo a Krittanawong et al. (2020) la falta de un sistema predictivo
avanzado significa que la organizacion no puede anticipar eficazmente los
eventos cardiacos, lo que conlleva una respuesta tardia y menos efectiva. En
particular, los métodos tradicionales no consideran la interaccion compleja de
multiples factores de riesgo, como los demograficos, médicos, de estilo de vida
y socioecondémicos, limitando asi su capacidad para proporcionar una evaluacion
de riesgo precisa. Esta situacion no solo afecta a los pacientes que experimentan
eventos cardiacos, sino que también repercute negativamente en la eficiencia y
la calidad de los servicios de salud que la organizacion ofrece, por lo que este
proyecto busca superar estas limitaciones mediante la implementacion de
modelos predictivos avanzados de aprendizaje autimatico que puedan ofrecer
diagnosticos mas rapidos y precisos, reduciendo asi la mortalidad y mejorando
la calidad de vida de los pacientes.

OBJETIVO GENERAL

- Implementar un modelo de aprendizaje automatico capaz de analizar
diversas variables demogréaficas, médicas, de estiio de vida vy
socioeconOmicas para predecir con precisién la probabilidad de ataques

cardiacos en individuos.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Implementar algoritmos de aprendizaje automético como bosque aleatorio y
redes neuronales para identificar los factores de riesgo mas significativos de

atagues cardiacos.

- Comparar el desempefio de cada modelo para seleccionar el mas adecuado

para la prediccion del riesgo de ataque cardiaco.

- Realizar un analisis comparativo del riesgo de ataque cardiaco entre
diferentes subgrupos de la poblacion tales como por pais y niveles
socioeconOmicos. Este analisis ayudara a entender como varian los factores
de riesgo y la prevalencia del riesgo de ataque cardiaco en diversas

poblaciones y contextos geograficos.



JUSTIFICACION Y APLICACION DE LA METODOLOGIA

RECOLECCION DE DATOS

Se utilizard una base de datos que fue obtenida del sitio web Kaggle (2024) este

conjunto de datos incluye 8763 registros de pacientes de todo el mundo con 26

variables de diferente tipo.

LIMPIEZA, PRE-PROCESAMIENTO Y/O TRANSFORMACION DE DATOS

El primer paso que se reliz6 fue cargar la base de datos a Colab, posteriormente

en la base de datos se identifico una columna denominada "Patient ID" que no

contribuye significativamente al proceso analitico, por lo que se ha tomado la

decision de eliminarla del conjunto de datos. Una vez elimidada la variable se

procedio a cambiar el nombre de las variables que inicialmente estaban en inglés

a espafiol para un mejor entendimiento y posteriormente se realizé un analisis

exploratorio de los datos teniendo los siguientes resultados.

Tabla 1 ANALISIS EXPLORATORIO Y TRANSFORMACION DE VARIABLES A INT

Base original Base transformada
# Column Non-Null Count | Dtype # Column Non-Null Count Dtype
0 | Edad 8763 non-null int64 0 | Edad 8763 non-null int64
1 | Género 8763 non-null object 1 | Género 8763 non-null int64
2 | Colesterol 8763 non-null int64 2 | Colesterol 8763 non-null int64
3 | Presion arterial 8763 non-null object 3 | Freq cardiaca 8763 non-null int64
4 | Freq cardiaca 8763 non-null int64 4 | Diabetes 8763 non-null int64
5 | Diabetes 8763 non-null int64 5 | Hist_familiar 8763 non-null int64
6 | Hist_familiar 8763 non-null int64 6 Fumador 8763 non-null int64
7 | Fumador 8763 non-null int64 7 | Obesidad 8763 non-null int64
8 | Obesidad 8763 non-null int64 8 | Cons_alcohol 8763 non-null int64
9 | Cons_alcohol 8763 non-null int64 9 He_xsemana 8763 non-null float64
10 | He_xsemana 8763 non-null float64 10 | Dieta 8763 non-null int64
11 | Dieta 8763 non-null object 11 | Prob_cor_ant 8763 non-null int64
12 | Prob_cor_ant 8763 non-null int64 12 | Uso medicina 8763 non-null int64
13 | Uso medicina 8763 non-null int64 13 | Nivel estrés 8763 non-null int64
14 | Nivel estrés 8763 non-null int64 14 | HSeden_xdia 8763 non-null float64
15 | HSeden_xdia 8763 non-null float64 15 | Ingreso 8763 non-null int64
16 | Ingreso 8763 non-null int64 16 | IMC 8763 non-null float64
17 | IMC 8763 non-null float64 17 | Triglicéridos 8763 non-null int64
18 | Triglicéridos 8763 non-null int64 18 | DiasAF_xsemana 8763 non-null int64
19 | DiasAF_xsemana 8763 non-null int64 19 | HSuefio_xdia 8763 non-null int64
20 | HSuefio_xdia 8763 non-null int64 20 | Pais 8763 non-null int64
21 | Pais 8763 non-null object 21 | Continente 8763 non-null int64
22 | Continente 8763 non-null object 22 | Hemisferio 8763 non-null int64
23 | Hemisferio 8763 non-null object 23 | Riesgo AC 8763 non-null int64
24 | Riesgo AC 8763 non-null int64 24 | Sistélica 8763 non-null int64
25 | Diastdlica 8763 non-null int64




Se evidencia que la base de datos no contiene valores nulos, sin embargo, se
identificaron algunas columnas con datos tipo object. Para aplicar funciones
estadisticas y de analisis se requiere que los datos sean de tipo numérico. Por
lo que se debe convertir los datos object a int. Una vez transformado las

variables se procedi6 a realizar gréaficos de cajas para identificar valores atipicos.

llustracién 1 GRAFICOS DE CAJA
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Los graficos de caja muestran que la edad se concentra entre 40-80 afios, el
colesterol entre 200-350 mg/dL y la presion sistélica entre 120-160 mmHg. La
frecuencia cardiaca esta entre 60-90 Ipm y el IMC entre 25-35. Las horas de
ejercicio semanal se centran en 5-15 horas. Los triglicéridos varian entre 200-
600 mg/dL y los ingresos entre 100,000-250,000 unidades monetarias. No se

identificaron valores atipicos significativos.
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Tabla 2 ESTADISTICOS DESCRIPTIVOS

Edad Género Colesterol Frgq Diabetes Hist Fumador Obesidad Cons He_xsemana
cardiaca familiar alcohol —

Count 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763
Mean 53.70 0.30 259.87 75.02 0.65 0.49 0.89 0.50 0.59 10.01
Std 21.24 0.45 80.86 20.55 0.47 0.49 0.30 0.50 0.49 5.78
Min 18.00 0.00 120.00 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
25% 35.00 0.00 192.00 57.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 4.98
50% 54.00 0.00 259.00 75.00 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00 10.06
75% 72.00 1.00 330.00 93.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 15.05
Max 90.00 1.00 400.00 110.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 19.99

IMC Triglicéridos leaanS]':r':a Hi‘é?:() Pais Continente Hemisferio Riesgo AC Sistélica Diastélica
Count 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763 8763
Mean 28.89 417.67 3.48 7.02 9.38 2.42 0.35 0.35 135.07 85.15
Std 6.31 223.74 2.28 1.98 5.78 1.59 0.47 0.47 26.34 14.67
Min 18.00 30.00 0.00 4.00 0.00 0.00 0.00 0.00 90.00 60.00
25% 23.42 225.50 2.00 5.00 4.00 1.00 0.00 0.00 112.00 72.00
50% 28.76 417.00 3.00 7.00 9.00 3.00 0.00 0.00 135.00 85.00
75% 34.32 612.00 5.00 9.00 14.00 4.00 1.00 1.00 158.00 98.00
Max 39.99 800.00 7.00 10.00 19.00 5.00 1.00 1.00 180.00 110.00

En la ilustracion 3 se observa una vision general de la distribucion de variables
en donde la edad promedio es de aproximadamente 54 afios con un rango que
va de 18 a 90 afios, los niveles de colesterol tienen una media de 259 mg/dL y
una desviacién estandar de 80, con valores que oscilan entre 120 y 400
mg/dL.Por otra parte, la frecuencia cardiaca promedio es de 75 latidos por
minuto, el IMC medio es de 28.89, sugiriendo un peso promedio en la categoria
de sobrepeso con un rango de 18 a 40. También se observa que las personas
realizan ejercicio en promedio 3.5 dias a la semana y duermen aproximadamente

7 horas al dia.

IDENTIFICACION Y DESCRIPCION DE VARIABLES

Se utilizard una base de datos que fue obtenida del sitio web Kaggle (2024) este
conjunto de datos incluye 8763 registros de pacientes de todo el mundo con 26
variables de diferente tipo, que incluyen factores demograficos, médicos, de
estilo de vida y socioecondmicos. A continuacion se presenta cada variable con

su clasificacion y tipo de datos.

Tabla 3 CLASIFICACION DE VARIABLES POR NATURALEZA Y TIPO DE DATOS

FACTORES ESPECIFICOS DE LOS PACIENTES

Variable Significado Tipo de variable
1. PatientID Identificador Gnico para cada paciente = Alfanumérica
2. Age Edad del paciente Numérica
3. Sex Sexo Dicotémica (1: mujer, 0: hombre
4. Cholesterol Niveles de colesterol del paciente Numérica
5. Blood pressure = Presion arterial (sistolica/diastoélica) Numérica
6. Heartrate Frecuencia cardiaca del paciente Numeérica



7. Diabetes Si el paciente tiene diabetes
Historia familiar de problemas

8. Family history . .
relacionados con el corazén

9. Smoking Condicion de fumador

10. Obesity Estado de obesidad

11. Alcohol . Nivel de consumo de alcohol
consumption

12. BMI Indice de masa corporal (IMC)

FACTORES DE ESTILO DE VIDA

Variable Significado

Exercise hours per Numero de horas de ejercicio por

week semana

Diet Habitos dietéticos del paciente
Nivel de estrés informado por el

Stress level

paciente (1-10)
Sedentary hours
per day
Physical activity

Dias de actividad fisica por semana
days per week

Sleep hours per day = Horas de suefio por dia

ASPECTOS MEDICOS

Variable Significado
Previous heart Problemas cardiacos previos del
problems paciente
Medication use Uso de medicamentos por parte del
paciente

Triglycerides Niveles de triglicéridos del paciente

FACTORES SOCIOECONOMICOS

Variable
Income

ATRIBUTOS GEOGRAFICOS

Significado
Nivel de ingresos del paciente

Variable Significado
Country Pais del paciente
Continent Continente donde reside el paciente
Hemisphere Hemisferio donde reside el paciente

VARIABLE OBJETIVO

Variable
Heart attack risk

Significado

Tabla 4 MATRIZ DE CORRELACION

Horas de actividad sedentaria por dia

Presencia de riesgo de ataque cardiaco

Textual (Si/No)
Dicotomica (1: Si, 0: No)

Dicotdémica (1: fumador, 0: no
fumador)
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Dicotomica (1: obeso, 0: no obeso)

Categorica

(Ninguno/Leve/Moderado/Intenso)

Numérica

Tipo de variable

Numeérica
Categorica
Numérica
Numeérica
Numeérica

Numérica

Tipo de variable
Dicotémica (1: Si, 0: No)

Dicotémica (1: Si, 0: No)

Numérica

Tipo de variable
Numérica

Tipo de variable
Categorica
Categorica
Categorica

Tipo de variable
Dicotomica (1: Si, 0: No)

Edad Género Colesterol Frgq Diabetes H'S“.’T'a' Fumador Obesidad Consumo He
cardiaca familiar alcohol xsemana

Edad 1.00 -0.02 -0.00 -0.00 -0.01 0.00 0.39 -0.00 -0.00 0.00
Género -0.02 1.00 -0.00 0.01 -0.00 -0.00 -0.51 -0.00 -0.00 0.00
Colesterol -0.00 -0.00 1.00 0.00 -0.01 -0.02 0.01 -0.01 -0.00 0.02
Freg cardiaca -0.00 0.01 0.00 1.00 0.00 -0.01 -0.01 0.01 0.00 0.00
Diabetes -0.01 -0.00 -0.01 0.00 1.00 -0.01 0.00 0.01 0.00 -0.00
Historial 0.00 -0.00 -0.02 -0.01 -0.01 1.00 0.01 -0.00 0.01 -0.00
familiar

Fumador 0.39 -0.51 0.01 -0.01 0.00 0.01 1.00 0.00 0.01 -0.00
Obesidad -0.00 -0.00 -0.01 0.01 0.01 -0.00 0.00 1.00 -0.02 0.00
Cons_alcohol -0.00 -0.00 -0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 -0.02 1.00 -0.00




He_xsemana 0.00 0.00 0.02 0.00 -0.00 -0.00 -0.00 0.00 -0.00 1.00
Dieta -0.01 -0.00 -0.01 -0.00 0.00 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Prob_cor_ant 0.00 -0.00 -0.00 -0.00 0.00 -0.00 -0.00 0.00 0.01 0.00
Uso medicina 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.01 -0.00 0.00 -0.00
Nivel estrés 0.01 0.02 -0.02 -0.00 0.00 0.01 -0.00 0.01 -0.00 -0.00
Hseden_xdia 0.01 -0.00 0.01 -0.01 0.00 0.00 0.01 -0.00 -0.01 0.00
Ingreso -0.00 -0.00 0.00 0.00 -0.00 -0.00 0.00 -0.00 -0.02 -0.02
IMC -0.00 0.00 0.01 0.00 -0.00 -0.01 0.00 -0.00 0.01 0.00
Triglicéridos 0.00 -0.00 -0.00 0.01 0.01 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
DAF xsemana 0.00 0.00 0.01 0.00 -0.00 0.00 -0.00 0.00 0.00 0.00
HSuefio_xdia -0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01 -0.01 -0.00 -0.00 -0.00 -0.00
Pais 0.00 -0.01 0.01 -0.01 0.01 -0.00 0.02 -0.00 0.01 0.00
Continente -0.01 0.01 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.00
Hemisferio -0.00 0.00 -0.01 0.01 0.00 -0.00 0.00 -0.00 -0.01 -0.00
Riesgo AC 0.00 -0.00 0.01 -0.00 0.01 -0.00 -0.00 -0.01 -0.01 0.01
Sistélica 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.00 -0.00 -0.00 -0.00 0.01 -0.00
Diastélica -0.00 0.00 0.00 -0.01 -0.00 0.01 -0.01 -0.02 -0.00 -0.00
IMC Triglicéridos XZI:;:nFa Hi:?:o Pais Continente Hemisferio Rlzzgo Sistélica | Diastdlica
Edad -0.00 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.01 -0.00 0.00 0.00 -0.00
Género 0.00 -0.00 0.00 0.00 -0.01 0.01 0.00 -0.00 0.00 0.00
Colesterol 0.01 -0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 -0.01 0.01 0.00 0.00
Freq cardiaca 0.00 0.01 0.00 0.00 -0.01 0.00 0.01 -0.00 0.00 -0.01
Diabetes -0.00 0.01 -0.00 -0.01 0.01 -0.00 0.00 0.01 -0.00 -0.00
His_familiar -0.01 -0.00 0.00 -0.01 -0.00 0.00 -0.00 -0.00 -0.00 0.01
Fumador 0.00 0.00 -0.00 -0.00 0.02 -0.01 0.00 -0.00 -0.00 -0.01
Obesidad -0.00 0.00 0.00 -0.00 -0.00 0.00 -0.00 -0.01 -0.00 -0.02
Cons_alcohol 0.01 0.00 0.00 -0.00 0.01 0.00 -0.01 -0.01 0.01 -0.00
He_xsemana 0.00 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.00 -0.00 0.01 -0.00 -0.00
Dieta 0.01 -0.01 -0.01 -0.01 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
Prob_cor_ant 0.01 -0.01 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 -0.01 0.00
Uso medicina 0.00 -0.01 -0.01 -0.02 0.01 -0.00 0.01 0.00 -0.00 0.00
Nivel estrés -0.00 -0.00 0.00 -0.01 -0.00 -0.00 -0.00 -0.00 0.01 -0.00
Hseden_xdia -0.00 -0.00 -0.00 0.00 0.01 -0.02 0.01 -0.00 0.00 -0.00
Ingreso 0.00 0.01 0.00 -0.00 -0.01 -0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
IMC 1.00 -0.00 0.00 -0.01 0.00 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Triglicéridos -0.00 1.00 -0.00 -0.02 0.01 -0.01 -0.01 0.01 0.00 0.00
DAF_xsemana 0.00 -0.00 1.00 0.01 0.01 -0.00 -0.01 -0.00 -0.00 0.01
HSuefio_xdia -0.01 -0.02 0.01 1.00 -0.00 -0.01 0.00 -0.01 -0.00 0.01
Pais 0.00 0.01 0.01 -0.00 1.00 -0.44 -0.29 0.00 0.00 0.00
Continente -0.00 -0.01 -0.00 -0.01 -0.44 1.00 0.22 0.00 0.00 0.01
Hemisferio 0.00 -0.01 -0.01 0.00 -0.29 0.22 1.00 -0.01 0.00 0.00
Riesgo AC 0.00 0.01 -0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.01 1.00 0.01 0.00
Sistélica 0.00 0.00 -0.00 -0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 1.00 0.01
Diastélica 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 -0.00 0.01 1.00

En la ilustraciobn 4 se muestra la matriz de todas las variables, en donde se
identificé que los problemas de corazén anteriores tienen la correlaciéon més alta
con el riesgo de ataque cardiaco (0.021855), lo que indica que tener
antecedentes de problemas coronarios esta ligeramente asociado con un mayor
riesgo de AC. Ademas, se determiné que el colesterol con un valor de (0.019462)
tiene una ligera correlacion positiva, es decir, mientras niveles mas altos de
colesterol se tiene un mayor riesgo de AC. También se evidencio otros niveles
gue muestran una ligera correlacion con el riesgo de ataque cardiaco como el
nivel de estrés (0.017879), historial familiar (0.017489), obesidad (0.017306),
sistolica (0.018585), edad (0.002463) y IMC (0.001138).

Por otro lado, se identificaron variables con una correlaciéon negativa al riesgo de
ataque cardiaco como la frecuencia cardiaca (-0.014633), hemisferio (-
0.004446), horas de suefio por dia (-0.003860) y dias de actividad fisica por
semana (-0.007046).
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llustracién 2 MAPA DE CALOR DE LA MATRIZ DE CORRELACION

Mapa de Calor de la Matriz de Correlacion
Edad JK:¥0.020.010.060.010.010.390.010.010.060.010.000.000.020.020.060.0D.000.000.000.000.010.000.010.000.01
Género -0.02K .om.o10.om.o@o.oa).om.o10.om.om.om.ozo.oeo.om.ooo.om.o1o.om.oz).ozo.ooo.om.01o.oo
Colesterol -0.010.03¥4¢0.000.030.020.020.010.010.020.010.010.080.020.020.000.020.010.020.000.010.010.020.020.000.00
Freq cardiaca -0.000.010.00:K¢¢0.01:0.010.010.010.000.010.060.000.010.080.010.000.010.010.000.000.020.000.0:0.000.0:0.02 0.8
Diabetes -0.010.060.010.01)Ki¢0.010.000.010.010.010.010.000.000.010.000.060.00D.010.060.010.010.000.000.020.010.00
Historial familiar -0.0:0.060.020.010.0 3%1+0.010.0(0.010.010.060.000.000.020.000.060.010.0(0.01:0.010.0(0.0}0.080.060.010.02
Fumador o.seﬂo.ozo.onooo.o JE140.000.010.000.01:0.060.010.000.020.000.010.000.010.010.020.010.060.060.010.01
Obesidad -0.010.060.010.010.010.000.0(8K:£0.020.000.000.020.010.0:0.060.060.010.000.010.010.010.000.010.010.060.02
Consumo alcohol -0.010.080.010.000.010.010.010.03K:1+0.010.010.010.000.010.010.02.010.010.000.0(0.010.010.010.010.010.01
He_xsemana -0.000.010.020.010.010.010.000.000.03%1+0.010.010.010.010.0}:0.020.000.000.010.0(0.01:0.060.010.01:0.010.00
Dieta -0.010.010.010.0(0.010.000.010.000.010.013¥4[+0.020.020.010.000.000.010.010.010.010.010.000.000.010.010.01 - 0.4
Prob_cor_ant -0.000.060.010.0(0.000.060.0(0.010.010.010.023K1+0.010.020.060.000.020.020.010.000.000.020.020.000.010.01
Uso medicina -0.000.01:0.0(0.010.000.000.010.010.000.010.020.03%4$0.000.020.0(0.0}:0.010.010.02).020.0(0.010.000.0(0.00
Nivel estrés -0.020.020.020.000.010.020.000.010.010.010.01:0.020.008:I+0.010.060.060.0D.0 :0.010.060.060.030.000.020.01 . 0:2
HSeden_xdia -0.020.000.020.010.000.000.020.060.010.010.000.0(0.020.0 3¥s1£0.000.060.010.010.000.020.03.010.010.000.01
ingreso -0.060.000.000.000.060.000.000.060.020.020.060.060.060.000.008%1+0.010.010.000.010.020.000.000.010.010.01
IMC -0.000.000.020.010.060.010.010.010.010.000.010.020.010.060.000.0 1 ¥s1£0.010.010.010.000.000.000.000.000.00
Triglicéridos -0.000.060.010.010.010.000.000.000.010.000.010.020.010.000.010.010.0 3¥4+0.010.030.020.010.010.010.010.00

1.0

- 0.6

- 0.0

Dias de AF_xsemana -0.000.010.020.000.000.0}0.010.010.000.010.010.010.010.010.010.000.010.0 3%:1+0.010.020.060.010.010.010.02

HSueiio_xdia -0.000.010.000.000.010.010.010.010.060.0680.010.000.020.010.060.010.010.030.0 1&+0.010.010.000.020.000.01
Pais -0.000.020.010.020.010.000.020.010.010.010.010.000.020.000.020.020.000.020.020.0 SRl EE + #2:0.000.010.00 -0.2
Continente -0.010.020.010.000.000.0}0.010.000.010.0(.000.020.060.060.030.060.060.010.060.0 JE L M 0.220.000.010.01
Hemisferio -0.000.000.020.010.000.000.000.010.010.010.000.020.010.010.010.000.000.010.010.0C*1:0.22)¥[¢0.010.000.00
Riesgo AC -0.010.000.020.0(0.020.060.060.010.010.010.010.000.000.060.010.010.000.010.010.020.000.000.0 3¢ 0.020.01
Sistélica -0.000.010.000.010.010.010.010.000.010.010.0:0.010.000.020.000.010.000.010.010.0(0.010.010.000.021 %[+ 0.01
Diastélica -0.010.000.000.020.0(.020.010.020.010.000.010.010.000.010.010.010.000.000.020.010.000.010.000.010.0 3 ¥l
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En la ilustracion 5 se observa que la mayoria de las correlaciones con el riesgo
de atague cardiaco son bastante bajas, lo que se refleja en los colores
predominantemente claros alrededor de esta variable en el mapa de calor. Las
correlaciones mas destacadas, aunque no fuertes, son con Prob_cor_ant,
Colesterol, Nivel estrés, Historial familiar, Obesidad y Sistélica, todas con
correlaciones positivas leves. Ademas se destaca una alta correlacion entre
condiciéon de fumador con la edad, continente con pais y pais con hemisferio.

VISUALIZACION DE VARIABLES

En primer lugar se realiz6 un grafico de la distribucion de las variables, con el
objetivo de analizar cada una de ellas por separado y de esta manera entender
sus caracteristicas individualmente sin considerar las relaciones entre diferentes

variables.



llustracién 3 DISTRIBUCION DE VARIABLES CLAVE
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En la ilustracion 6 se evidencia que la distribucién de las edades y los niveles de
colesterol entre los individuos es relativamente uniforme, sin un grupo o rango
dominante. La frecuencia cardiaca muestra una distribucion dispersa y las horas
de ejercicio por semana tienden ligeramente hacia menos horas. Ademas, los
niveles de estrés estan distribuidos uniformemente entre 1 y 10, las horas
sedentarias diarias presentan una ligera concentracion entre 4 y 6 horas, el
indice de Masa Corporal (IMC) varia uniformemente entre 20 y 40, con una ligera
tendencia hacia los valores mas bajos, mientras que los ingresos muestran una
distribucion dispersa con una ligera inclinacién hacia los ingresos mas altos. En
el caso de los triglicéridos se evidencia que tiene una distribucién uniforme al
igual que la cantidad de dias de actividad fisica por semana y las horas de suefio
por dia. Finalmente, la presion arterial sistélica se distribuye uniformemente en

el rango de 100 a 180 mmHg, tendiendo ligeramente hacia los valores mas altos.

En segundo lugar se realiz6 un analisis bivariado, el cual consiste en analizar de
manera simultanea dos variables con el objetivo de determinar que relacion
existe entre ellas o de que manera una variable afecta a la otra. En este caso, el

grafico muestra la relacion de las variables con el riesgo de ataque cardiaco.
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llustracion 4 ANALISIS BIVARIADO CON EL RIESGO DE ATAQUE CARDIACO

Relacién entre Edad y Riesgo de Ataque Cardiaco Relacién entre Colesterol y Riesgo de Ataque Cardiaco Relacién entre Sistélica y Riesgo de Atague Cardiaco
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En la ilustracion 7 se evidencia que el riesgo de ataque cardiaco varia
ligeramente de acuerdo con la edad, sin embargo, no se ha podido identificar
una tendencia clara de aumento o disminucion en casos especificos. En el caso
del colesterol, no se presentan tendencias significativas en las distribuciones de
los grupos de con y sin riesgo de ataque cardiaco lo que indica que esta variable

por si sola no puede ser un indicador importante del riesgo de ataque cardiaco.

En la variable de presion arterial sistélica se muestra que el riesgo de ataque
cardiaco se concentra ligeramente en los niveles mas altos de presion arterial,
lo que indica que las personas que tienen una mayor presion sistélica son mas
propensas a sufrir un ataque cardiaco. Ademas se evidencia que la frecuencia
cardiaca, las horas de ejercicio por semana, los dias de actividad fisica por

semanay el ingreso presentan distrubuciones similares en ambos grupos lo que
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sugiere que estas variables no son factores determinantes en el riesgo de ataque

cardiaco.

Por otra parte, en base a la grafica se evidencia que en variables como el indice
de masa corporal, el nivel de estrés, las horas de sendentarismo por dia y los
triglicéridos se tiene una mayor densidad en el grupo con riesgo de ataque
cardiaco, es decir, a niveles altos de estas variables mas riesgo se tiene de sufrir
un ataque cardiaco. Finalmente, en el caso de las horas de suefio por dia se
infiere que tanto la falta de suefio como el exceso de suefio podrian estar
asociados con un mayor riesgo de ataque cardiaco, las personas que duermen
menos de 6 horas 0 mas de 9 horas al dia presentan una mayor densidad en el

grupo con riesgo de ataque cardiaco.

Tabla 5 RIESGO DE ATAQUE CARDIACO POR PAIS

Pais RA promedio Pais RA promedio
Nigeria 0.40 Francia 0.35
Corea del Sur 0.40 Nueva Zelanda 0.35
Colombia 0.38 Espafia 0.35
Tailandia 0.38 Reino Unido 0.35
Argentina 0.37 Vietham 0.35
Australia 0.37 Africa del Sur 0.34
Canada 0.36 Japén 0.33
China 0.36 Italia 0.32
Alemania 0.36 India 0.31
Brasil 0.35

llustracion 5 RIESGO DE ATAQUE CARDIACO POR PAIS

Riesgo de Ataque Cardiaco por Pais (Mapa)
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Se realiz6 unatabla con el riesgo de ataque cardiaco promedio por pais, en base
a la tabla se generé un mapa en el cual se utiliza una escala de colores para
diferenciar el nivel de riesgo de atague cardiaco por pais, los colores mas
oscuros indican un mayor riesgo, mientras que los colores claros indican un
menor riesgo. Esta grafica fue generada utilizando los datos de la base del
proyecto, la cual incluye registros detallados de pacientes de diversos paises,
permitiendo visualizar la distribucion del riesgo de ataque cardiaco por pais. La
informacion fue analizada y representada graficamente para identificar las areas
geograficas con mayor y menor riesgo, utilizando una escala de colores donde

los tonos mas oscuros indican un mayor riesgo y los mas claros un menor riesgo.

Mediante el mapa se puede determinar que el riesgo de ataque cardiaco no es
uniforme y varia significativamente entre regiones y paises. En el caso de Nigeria
y Korea del Sur, el riesgo de ataque cardiaco es muy elevado a comparacion de
otros paises como Argentina, Tailandia, India, Australia, Colombia y Reino Unido
los cuales no presentan un riesgo tan elevado. Por otra parte, los paises con un
riesgo moderado son Canada, Francia, Alemania, Brasil, Vietnam, China, Italia,
Espafa y Nueva Zelanda. Finalmente los paises que tienen el menor riesgo de

tener un ataque cardiaco son Japon y Africa del Sur.

SELECCION DE MODELO ESTADISTICO

Para este estudio, la metodologia de aprendizaje automatico es seleccionada
debido a que mediante la revision de estudios anteriores se evidencidé su
capacidad para manejar grandes volumenes de datos y su eficacia en la
identificacion de patrones complejos entre mudltiples variables que no son
evidentes mediante métodos tradicionales. Segun Reddy et al. (2021) las
técnicas de aprendizaje automatico como la maquina de vectores de soporte,
regresion logistica, bayes ingenuos, bosque aleatorio y arbol de decisién han
emergido como una de las herramientas principales para mejorar la precision en

la prediccion del riesgo de ataque cardiaco.

Los algoritmos de aprendizaje automatico que se aplicaran son el bosque

aleatorio y redes neuronales. En primer lugar, se eligié a bosque aleatorio debido



18

a que segun Rahim et al. (2021) los bosques aleatorios han demostrado ser una
técnica robusta y eficiente para la prediccion de enfermedades cardiacas,
ademas, su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y multiples
variables los hace ideales para problemas complejos de salud. Asimismo,
Ramesh et al. (2022) y Rahim et al. (2021) utilizaron bosques aleatorios para
predecir enfermedades cardiacas, encontrando que esta técnica superaba a
otros métodos como la regresion logistica en términos de precision y capacidad
de interpretacion, ademés se evidencié su capacidad para identificar patrones
complejos y relaciones entre mdultiples variables. De acuerdo con (Breiman,
2001) los arboles de decision se representan por medio de las siguientes

ecuaciones:

Tabla 6 ECUACIONES DEL BOSQUE ALEATORIO

Para clasificacion Para regresion
1 B
9 = mode{hy (x), hy (%), ..., hg(x)} y= EZ h;(x)
i=1
En donde: En donde:
= §: prediccion final de la clase. = §: prediccion final.
. h;(x): prediccion del i-ésimo arbol para la entrada xxx. . h;(x): prediccion del i-ésimo éarbol para la
. B: nimero total de arboles en el bosque. entrada x.
. Mode: denota la clase mas frecuente entre las . B: nimero total de arboles en el bosque.
predicciones de los arboles.

Por otro lado, se escogi6 a las redes neuronales pues Mir y Sunanda (2023) y
Bailly et al. (2022) subrayan que las redes neuronales son extremadamente
eficaces para modelar relaciones no lineales complejas entre las variables de
entrada, lo que es esencial en la prediccion de enfermedades cardiacas donde
multiples factores interactian de manera compleja. Ademas, los estudios de
Katarya & Meena (2021) y Ansari et al. (2023) demostraron que las redes
neuronales artificiales superan a otros algoritmos como KNN y Naive Bayes en
términos de precision predictiva para enfermedades cardiacas, esta técnica
captura mejor las complejidades y no linealidades inherentes en los datos de
salud y se destacé su capacidad para manejar grandes volimenes de datos y
aprender patrones complejos. Segun Haykin (1998) las ecuaciones de redes

neuronales son:
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Tabla 7 ECUACIONES DE LAS REDES NEURONALES

Capa individual Capa completa
n a=f(Wx+b)
i=1

. x;: entradas a la neurona.
. w;;: pesos asociados a las entradas x; de la neurona

a: vector de salidas de la capa.

W: matriz de pesos de la capa.

x: vector de entradas a la capa.

b: vector de sesgos de la capa.

F: se aplica de manera elemento a elemento al
vector resultante.

Red neuronal completa Red neuronal multicapa

j
. b;: sesgo (bias) de la neurona j.
. f: funcién de activacion.

Entrada: a®® = x

Capa 1:a* = fO(WDa® + pD)
Capa 2:a* = fAO(WPa® + p@)
Capa L:a* = f(L)(W(L)a(L—l) + b(L))

a® = FO(WOI-D 4 pO)

a®: vector de activaciones de la capa |.
w®: matriz de pesos de la capa .

a~D: vector de activaciones de la capa I-1I.
b®: vector de sesgos de la capa |.

£®: funcién de activacion de la capa .

RESULTADOS

ANALISIS DE MODELO ESTADISTICO

A continuacion, mediante la herramienta Colab y utilizando el lenguaje de
programacion de Phyton, se aplicaran los modelos de aprendizaje escogidos
para evaluar el rendimiento de ambos modelos mediante métricas adecuadas,
con el objetivo de seleccionar el modelo mas preciso. Para el desarrollo de los
modelos predictivos para la deteccion de ataques cardiacos, se va a utilizar un
enfoque exhaustivo que involucra el uso de todas las variables disponibles en el
conjunto de datos, esta decision de incluir todas las variables fue motivada por
la necesidad de capturar la mayor cantidad de informacion posible, con el fin de

maximizar la precision y robustez de los modelos predictivos.

1. BOSQUE ALEATORIO

Para la aplicacion de este modelo los datos se dividieron en conjuntos de
entrenamiento (80%) y prueba (20%). Posteriormente se configur6 el modelo de
bosque aleatorio con la eleccion de los parametros como el nimero de arboles
en el bosque de 100, esto debido a que segun Probst et al. (2019) este valor
proporciona un buen equilibrio entre el rendimiento del modelo y el costo

computacional. Adicional se incluy6 el parametro de la profundidad maxima de
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cada arbol para evitar el sobreajuste, en este caso el valor es de 10 para
mantener el modelo manejable, manteniendo la complejidad para modelar

adecuadamente las relaciones de los datos.

Tabla 8 MODELO DE BOSQUE ALEATORIO

Accuracy: 0.6411865373645179
Classification Report:
Precision Recall Fl-score Support

0 0.64 1.00 0.78 1125
1 0.33 0.00 0.00 628
Accuracy 0.64 1753
Macro avg 0.49 0.50 0.39 1753
Weighted avg 0.53 0.64 0.50 1753

En base a los resultados obtenidos se puede evidenciar que el modelo identifica
correctamente todos los casos de la clase 0 con un recall de 1.00, pero con una
precision moderada de (0.64) lo que sugiere la existencia de algunos falsos
positivos. Por otro lado, el modelo tiene dificultades significativas para identificar
correctamente los casos de la clase 1, pues tiene un recall de 0.00 y un F1-score
de 0.00, lo que quiere decir que el modelo no esta capturando los casos de la
clase 1 en absoluto. Este caso podria deberse a un desbalance en las clases del
conjunto de datos, donde la clase 1 esta subrepresentada, o a la necesidad de
ajustar mas los parametros del modelo. Por lo que se van a aplicar técnicas de
balanceo de datos y ajuste de hiperparametros para mejorar el rendimiento del

modelo en la clase minoritaria.

Tabla 9 MODELO DE BOSQUE ALEATORIO AJUSTADO

Fitting 3 folds for each of 216 candidates, totalling 648 fits
Best Parameters: {'bootstrap": False, ‘'max_depth": None, 'min_samples_leaf": 1, ‘'min_samples_split: 2, 'n_estimators': 200}

Best Grid Search Score: 0.6437299097975914
Accuracy: 0.5812892184826013

Classification Report:

Precision Recall Fl-score Support
0 0.64 0.80 0.71 1125
1 0.34 0.19 0.24 628
Accuracy 0.58 1753
Macro avg 0.49 0.49 0.48 1753
Weighted avg 0.53 0.58 0.54 1753
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Para balancear las clases del modelo y aumentar la representacién de la clase
minoritaria se utilizo SMOTE, ademas, se optimizaron los hiperparametros a
través de GridSearchCV en donde se ajustaron los valores de numero de
arboles, profundidad maxima, tamafio minimo de las hojas y divisiones, y uso de
bootstrap. Estos ajustes se realizaron con el propésito de optimizar el modelo de
Random Forest para obtener el mejor desempefio posible en la prediccién de
"Riesgo AC", asegurando al mismo tiempo que el modelo maneje

adecuadamente el desbalance en las clases.

Los resultados del modelo muestran que su desempefio es moderado para la
clase '0' (no riesgo de ataque cardiaco), con una precision del 64% y un recall
del 80%, lo que indica que identifica correctamente la mayoria de los casos sin
riesgo. Sin embargo, el rendimiento es significativamente peor para la clase '1'
(riesgo de ataque cardiaco), con una precision del 34% y un recall del 19%,
reflejando una capacidad limitada para identificar correctamente a los individuos
en riesgo. La exactitud general del modelo es del 58,12%, lo que sugiere que
mas de la mitad de las predicciones totales son correctas, pero aun deja mucho
gue desear en términos de confiabilidad y efectividad, especialmente para los
casos criticos de riesgo. Al comparar estos resultados con la literatura se
confirma que el modelo es poco confiable pues en el estudio de Rubini et al.
(2021) en donde el objetivo de estudio fue similiar el modelo tuvo una precision
del 84,81%.

llustracién 6 MATRIZ DE CONFUSION
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Se realiz6 la matriz de confusién que es utilizada para describir el rendimiento
de un modelo de clasificacion. En este caso, la matriz es de 2x2 ya que se trata
de un problema de clasificacion binaria (dos clases: 0 y 1). Los resultados de
esta grpafica muestran que el modelo tiene una alta cantidad de verdaderos
negativos (902) comparado con los verdaderos positivos (117), lo que indica que
es bastante bueno identificando correctamente los casos de la clase 0. Sin
embargo, tiene un namero significativo de falsos negativos (511), lo que indica
que el modelo tiene dificultades para identificar correctamente los casos de la
clase 1.

Posterior a la aplicacién del modelo se considerd esencial evaluar la contribucion
individual de cada variable en el desempefio del modelo. Para ello, se generd un
grafico por modelo donde se visualiza la importancia de las caracteristicas para
cada modelo. Este analisis permitio identificar cuales variables tenian un mayor
impacto en las predicciones del riesgo de ataques cardiacos, lo que es crucial
para comprender el funcionamiento interno de los modelos y para la

interpretacion de sus resultados.

llustracién 7 IMPORTANCIA DE LAS CARACTERISTICAS EN EL MODELO RANDOM
FOREST

Importancia de las Caracteristicas en el Modelo de Random Forest

IMC
He_xsemana
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Edad
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HSuefio_xdia
DiasAF_xsemana
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Uso medicina
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Fumador
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I T T T T T T T
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Importancia

El grafico obtenido muestra la importancia relativa de cada caracteristica
utilizada en el modelo de Random Forest. En primer lugar se evidencia que

variables como el IMC, H. y He xsemana son las caracteristicas mas
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importantes, indicando que tienen el mayor impacto en las predicciones del
modelo, mientras que las variables como Fumador y Diabetes tienen una menor

importancia, lo que sugiere que influyen menos en las decisiones del modelo.

2. REDES NEURONALES

La aplicacién de este modelo comenzd con la separacion de las caracteristicas
de la variable objetivo (riesgo de ataque cardiaco). Luego, se escalaron las
caracteristicas y se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba (80% y
20%) y se normalizaron los datos. Ademas se especificaron el nimero de épocas
y el tamafio del lote, en primer lugar se definié el nimero de épocas de 50 pues
a partir de estudios anteriores se ha evidenciado que este pardmetro permite a
la red ajustar sus pesos iterativamente para minimizar la funcién de pérdida y
asegurar que el modelo converge sin sobreajustarse, también se establecié un
tamafio de lote de 32 pues este valor es comunmente utilizado debido a que
proporciona un equilibrio entre eficiencia computacional y capacidad de
actualizacion frecuente del modelo, esto ayuda a encontrar un buen minimo de

la funcién de pérdida.

Se implemento la validacion de prueba el cual ayuda a monitorear el rendimiento
del modelo y detectar sobreajuste. EI modelo se compilé con el optimizador
Adam el cual segun Garcia (2022) es adecuado para entrenar modelos de redes
neuronales, permitiendo que los desarrolladores logren buenos resultados con

menos necesidad de ajuste fino de hiperpardmetros.

Una vez establecido los valores anteriores se procedié a definir la red neuronal
desde cero con una capa oculta de 64 neuronas y una capa de salida con una
neurona. Se decidié correr el modelo con 64 neuronas puesto que segun la
literatura este valor es una configuracion estandar que ha demostrado ser eficaz
en muchos problemas de clasificacion y regresion. Adicional se utilizé la funcién
de activacion ReLU la cual introduce no linealidades, la capa de Dropout que
previene el sobreajuste. Finalmente, la capa de salida con activacion sigmoide
es util en problemas de clasificacion binaria pues produce una probabilidad entre
Oy1.



Tabla 10 MODELO DE RED NEURONAL CON UNA CAPA

Loss: 0.6644670963287354 Accuracy: 0.6371933817863464
Precision Recall Fl-score Support
0 0.64 1.00 0.78 1125
1 0.33 0.00 0.00 628
Accuracy 0.64 1753
Macro avg 0.49 0.50 0.39 1753
Weighted avg 0.53 0.64 0.50 1753
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Los resultados muestran que se tiene una pérdina de 0.664, lo que quiere decir
que el modelo no esta prediciendo correctamente las etiquetas verdaderas. Por
otra parte, se tiene una precisién general del 63.7% con un buen rendimiento
para la clase 0 (sin riesgo de ataque cardiaco) con una precision de 64% y un
recall de 100%. Sin embargo, el modelo no tiene un buen rendimiento para la
clase 1 (riesgo de ataque cardiaco) pues tiene una precision de 33% y un recall
de 0%, esto indica que el modelo no esta identificando correctamente ningun
caso positivo de riesgo de ataque cardiaco. Estos resultados sugieren la
necesidad de mejorar el modelo para detectar con mayor precision la clase 1,

por lo que se va a realizar ajustes en la arquitectura del modelo.

Tabla 11 MODELO DE RED NEURONAL CON DOS CAPAS

Loss: 0.658257782459259 Accuracy: 0.6423274278640747
Precision Recall Fl-score Support
0 0.64 1.00 0.78 1125
1 1.00 0.00 0.00 628
Accuracy 0.64 1753
Macro avg 0.82 0.50 0.39 1753
Weighted avg 0.77 0.64 0.50 1753

Para el segundo modelo de red neuronal se afiadié una segunda capa oculta con
32 neuronas y activacion RelLU, se utilizé Dropout con una tasa de 0.5 para

prevenir el sobreajuste y se mantuvo al optimizador Adam.

Los resultados del segundo modelo indican que se tiene una precision general
del 64.2% y una pérdida de 0.658. EI modelo sigue siendo efectivo en la

prediccién de la clase 0 (sin riesgo de ataque cardiaco), con una precision del
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64% y un recall del 100%, logrando un buen equilibrio entre precision y recall el
cual se refleja en un F1-Score de 0.78. Sin embargo, el rendimiento del modelo
en la prediccion de la clase 1 (riesgo de ataque cardiaco) sigue siendo deficiente,
con un recall de 0%, es decir, el modelo sigue sin identificar correctamente
ningln caso positivo de riesgo de ataque cardiaco. Aunque la precision para la
clase 1 es del 100%, el F1-Score y el recall es de 0.00 lo que resulta ser
engafioso. En téminos generales, a pesar de la incorporacion de una segunda
capa oculta el modelo sigue sin poder detectar correctamente los casos de riesgo
de ataque cardiaco. En base a los resultados obtenidos de los primeros dos
modelos de red neuronal se va a ir aumentando capas y neuronas con el objetivo
de encontrar al modelo que tenga mas balance entre clases y a su vez una mayor

precision.

Tabla 12 MODELOS DE RED NEURONAL

Neuronas
Modelo/métricas 64 64-32 128-64-32 |128-64-32-16|128-64-32-16-8
1 capa 2 capas 3 capas 4 capas 5 capas
P. General 0,63 0,64 0,57 0,57 0,58
Precisién (0) 0,64 0,64 0,63 0,64 0,64
Precision (1) 0,33 1,00 0,33 0,36 0,33
Recall (0) 1,00 1,00 0,80 0,76 0,83
Recall (1) 0,00 0,00 0,17 0,24 0,15
F1 Score (0) 0,78 0,78 0,71 0,70 0,72
F1 Score (1) 0,00 0,00 0,23 0,29 0,21

En cada modelo se utilizé la activacion ReLu, Sigmoid para cada capa de salida,
optimizador Adam y en el caso de Dropout se empez0 a usar una tasa de 0.3 a
partir del tercer modelo para encontrar un equilibrio mas adecuado entre
regularizacién y capacidad de aprendizaje bajo el contexto de tener conjunto de
datos mas equilibrado.

De esta manera, se corrié el modelo hasta 5 capas, en donde se determiné que
el modelo que present6é un mayor equilibrio en las métricas de rendimiento para
ambas clases es el modelo con 4 capas de 128, 64, 32 y 16 neuronas, pues se
tuvo una precision de 0.36 y un recall de 0.24 para la clase 1, resultando en el

F1 Score mas alto con 0.29 para esta clase en comparacion con los otros



modelos. Ademas a comparacion de los modelos anteriores se tuvo una mejora
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en el recall y F1 Score para la clase 1. En un estudio similar de Sakshi et al.

(2019) la precision de esta técnica fue del 98,58% evidenciando que el modelo

tiene problemas debido al desbalance de clases y la complejidad de los datos.

llustracion 8 MODELO DE RED NEURONAL CON CUATRO CAPAS

Loss: 0.7118188738822937

Accuracy: 0.5761551856994629

Precision Recall Fl-score Support
0 0.64 0.76 0.70 1125
1 0.36 0.24 0.29 628
Accuracy 0.58 1753
Macro avg 0.50 0.50 0.49 1753
Weighted avg 0.54 0.58 0.55 1753

Al elegir al modelo de red neuronal con cuatro capas ocultas se realizé una matriz

de confusién para describir el rendimiento del un modelo.

llustracion 9 MATRIZ DE CONFUSION
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La matriz de confusién a partir del modelo de red neuronal con 4 capas ocultas
evidencia que el modelo tiene un rendimiento aceptable en la prediccion de la
clase 0 (sin riesgo) con 937 verdaderos negativos y 188 falsos positivos. Sin
embargo, se confirma que el modelo tiene dificultades significativas para detectar
ala clase 1 (con riesgo) con 94 verdaderos positivos y 534 falsos negativos.

llustracion 10 ESTRUCTURA DE LA RED NEURONAL

Total params: 14209 (55.50 KB)
Trainable params: 14209 (55.50 KB)
Non-trainable params: @ (0.08 Byte)

dense_42_input | input: | [(None, 25)] dense_44 | input: | (None, 64)
InputLayer output: | [(None, 25)] Dense output: | (None, 32)
r .
dense_42 | input: | (None, 25) dropout_33 | input: | (None, 32)
Dense | output: | (None, 128) Dropout | output: | (None, 32)
r .
dropout_31 | input: | (None, 128) dense_45 | input: | (None, 32)
Dropout | output: | (None, 128) Dense | output: | (None, 16)
, .
dense_43 | input: | (None, 128) dropout 34 | input: | (None, 16)
Dense output: | (None, 64) Dropout output: | (None, 16)
r .
dropout_32 | input: | (None, 64) dense_46 | input: | (None, 16)
Dropout | output: | (None, 64) Dense | output: | (None, 1)

La grafica de la estructura de red neuronal muestra que el modelo tiene multiples
capas densas con un numero decreciente de neuronas (128, 64, 32, 16) y capas
de Dropout intercaladas con una tasa de 0.3 para prevenir el sobreajuste y la
capa de salida tiene una sola neurona con activacion Sigmoid para la
clasificacion binaria. Se tiene 14.209 parametros entrenables, lo que indica que

el modelo tiene una complejidad moderada.
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llustracién 11 CURVA DE PERDIDA DE ENTRENAMIENTO

Curva de Pérdida durante el Entrenamiento
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La curva de pérdida durante el entrenamiento muestra una disminucion
constante, lo que quiere decir que el modelo esta aprendiendo y ajustando bien

sus parametros.

DISCUSION DE LOS RESULTADOS Y PROPUESTA DE SOLUCION

En la investigacion realizada se emplearon técnicas de aprendizaje automatico
para predecir el riesgo de ataques cardiacos utilizando un conjunto de datos
diverso y extenso. Se implementaron dos modelos principales: Bosque Aleatorio
y Redes Neuronales, cada uno con sus respectivos resultados y analisis de

rendimiento.

S. En primer lugar se deberia seguir utilizando técnicas de balanceo de datos
como SMOTE para asegurar una representacion mas equitativa de ambas
clases, ademas de realizar ajustes mas finos en los hiperpardmetros de los
modelos utilizando técnicas avanzadas como Random Search o Bayesian

Optimization para encontrar configuraciones optimas.
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ELECCION DEL MEJOR MODELO

Se realizé una tabla comparativa sobre los principales resultados del modelo
para identificar, cual de los dos modelos es el que mas se ajusta al obejtivo del

estudio.

Tabla 13 COMPARACION DE MODELOS

Bosque Aleatorio ajustado Redes Neuronales con cuatro capas
Clase 0O (sin riesgo de | Clase 1 (con riesgo de | Clase O (sin riesgo de | Clase 1 (con riesgo de
ataque cardiaco) atague cardiaco) ataque cardiaco) ataque cardiaco)
Precision  Recall Precision  Recall | Precision Recall Precision Recall
64% 80% 34% 19% 64% 76% 36% 24%
Exactitud general: 58.12% Exactitud general: 57.61%
Problemas identificados: Alto numero de|Problemas identificados: Dificultad en identificar
falsos negativos y moderada precision para la | correctamente los casos con riesgo, alto nimero de
clase O falsos negativos.

Ambos modelos presentan resultados similares en términos de precision y recall
para la clase 0, sin embargo, ambos tienen dificultades significativas para
identificar correctamente los casos de riesgo (clase 1). A continuacion se resaltan

algunas comparaciones clave:

El modelo de Bosque aleatorio tiene un mejor recall para la clase 0 con el 80%,
ademas este modelo tiene una exactitud ligeramente mejor que Redes
Neuronales con el 58.12%. Por otra parte, el modelo de Redes Neuronales
presenta un mejor recall para la clase 1 con el 24%. Considerando que la
prioridad bajo el contexto de prediccion de ataques cardiacos es identificar casos
de alto riesgo, se elige al modelo de Redes Neuronales con cuatro capas pues
a comparacion del modelo de Bosque Aleatorio presenta una mayor capacidad
para identificar casos de alto riesgo con una mayor precision y recall. Sin
embargo, ambos modelos requieren ajustes adicionales para mejorar la

precision y reducir el numero de falsos negativos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Teniendo en cuenta que el problema de estudio se centra en la necesidad de un
sistema predictivo robusto y preciso para identificar individuos en alto riesgo de
sufrir un ataque cardiaco superando las limitaciones de los métodos tradicionales
que no consideran la compleja interaccién de mudltiples factores de riesgo, se
puede concluir que la implementacion de modelos de aprendizaje automatico,
como Bosque Aleatorio y Redes Neuronales aborda esta necesidad al
proporcionar herramientas avanzadas para el andlisis y la prediccion del riesgo
cardiaco.

Los resultados de la investigacion muestran que, aunque los modelos actuales
tienen dificultades para predecir con precision los casos de alto riesgo, existen
oportunidades significativas para mejorar su rendimiento mediante el balanceo
de datos, optimizacion de hiperpardmetros, y la incorporacion de datos
adicionales. La propuesta de soluciones avanzadas y personalizadas basadas
en estos modelos puede contribuir de manera efectiva a la prevencion y
tratamiento de enfermedades cardiacas, mejorando la calidad de vida de los

pacientes y optimizando los recursos en el sector de la salud.

Implementar estas mejoras no solo permitird una prediccion mas precisa del
riesgo de ataques cardiacos, sino que también facilitara la intervencion temprana
y personalizada, lo que es crucial para reducir la mortalidad y mejorar la calidad
de vida de los pacientes. La capacidad de predecir con precision el riesgo de
ataques cardiacos permite a los profesionales de la salud intervenir de manera
proactiva, implementando estrategias de prevenciébn y tratamiento
personalizadas que pueden salvar vidas y mejorar la calidad de vida de los

pacientes.

En el contexto de Ecuador, segun el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos,
(2024) las enfermedades cardiovasculares son una de las principales causas de
mortalidad, por lo que la implementacion de modelos predictivos basados en
aprendizaje automético como Bosque Aleatorio y Redes Neuronales puede
transformar la prevencion y el tratamiento de los atagues cardiacos. Se
recomienda utilizar estos modelos en el sistema de salud ecuatoriano,
entrenandolos con datos locales para mejorar su precision y relevancia. Ademas

se propone la capacitacion del personal médico para su uso e interpretacién y a
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Su vez establecer un sistema de monitoreo y evaluacion continua para ajustar y
mejorar los modelos. La adopcion de estas técnicas de aprendizaje automatico
en la prediccién de ataques cardiacos no solamente aumentaria la eficiencia y
efectividad del sistema de salud, sino que también ayudaria a reducir la
mortalidad de la poblacion ecuatoriana.

Para futuras investigaciones sobre la prediccion de ataques cardiacos,
especificamente en Ecuador, se considera importante incorporar una variedad
de variables que reflejen tanto caracteristicas globales como particulares de la
poblacién ecuatoriana. Aparte de las variables ya estudiadas en este trabajo se
recomienda incluir datos demograficos adicionales como etnia, nivel de
educacidén y ocupacion, ademas, los factores médicos deberian abarcar el
historial de hipertension familiar, frecuencia cardiaca en reposo y medicacién
actual. Incluir otros factores socioeconémicos también es importante el acceso a
servicios de salud, seguro de salud y condiciones de vivienda. En el caso de las
variables geograficas se deberia incluir la region de residencia (Costa, Sierra,
Amazonia, Galapagos) y altitud de residencia. Por ultimo, para un andlisis mas
profundo se deberia aumentar factores culturales y psicosociales como el apoyo

social y familiar, asi como las creencias y practicas relacionadas con la salud.

Por otra parte, en base al estudio realizado se considera importante para reducir
el riesgo de tener un atague cardiaco las personas deberian adoptar un estilo de
vida saludable y gestionar adecuadamente los factores de riesgo. Se recomienda
mantener una dieta equilibrada, realizar actividad fisica regularmente, mantener
un peso corporal saludable, dejar de fumar, controlar la presion arterial, gestionar
el y controlar los niveles de colesterol y triglicéridos las cuales son medidas

esenciales para reducir el riesgo de enfermedades cardiacas.

Finalmente, para mejorar la precision y eficacia de los modelos predictivos, se
proponen las siguientes recomendaciones. En primer lugar, se recomienda
continuar investigando y aplicando algoritmos de aprendizaje automatico mas
avanzados, como modelos de ensamble y redes neuronales convolucionales,
para capturar mejor la complejidad y no linealidades de los datos e implementar
métodos de validacion cruzada y técnicas de evaluacion robustas para asegurar
gue los modelos generalicen bien a nuevos datos y no estén sobreajustados a

los datos de entrenamiento.
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ANEXO No. 1: Matriz de investigaciones anteriores
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Objetivos de la

Métricas de

Modelo méas

Autor Titulo : P Problema abordado Fuente de datos utilizados Metodologia implementada Técnica utilizada A Resultados . Implicaciones
investigacion precision preciso

Ramesh T Regresion logistica, Precision Se identificaron caracteristicas

¥ ! Anélisis predictivo Utilizar enfoques de . . Preprocesamiento de datos, méquinas de vectores criticas que influyen en la prediccién . L

Lilhore U, H " Necesidad de mejorar la . - . recuperacion . Mejora en la detecciéon temprana,
Poongodi M de _enfermedades mac_hlne learning para deteccion temprana y la Qonjunto de dato_s UCI en evalua0|9n_, seleccién _ de c}e soporte (SVM) (Sensibilidad) de enf'e’rmedaQes cardlac_as, como Bosque_ personalizacion de la atencion médica,
Simaiya S, Kaur cardiacas con reallgaf un andlisis precision en la prediccion de I|nea con 303 filas y 76 caracteristicas, entrenanjlento arboles de de‘CISIOﬂ, puntuacion F1, la presion arterial alta, la dlgbetes, el Aleatorio y el optimizacion de recursos, investigacion

enfoques de predictivo de enfermedades propiedades. de modelos, comparacién de bosques aleatorios y colesterol alto, la obesidad, el KNN

A, Hamndi M
(2022)

Machine Learning

cardiacas.

enfermedades cardiacas.

resultados.

k-vecinos mas cercanos
(KNN).

AUC (Area bajo
la curva ROC).

tabaco y los antecedentes familiares
de enfermedades cardiacas.

futura, impacto en la salud publica

Una revision
completa de los
avances recientes
en la prediccién de

Explorar la  deteccién

Los métodos convencionales
de deteccién y prediccion de

Conjunto de datos de Z
Alizadeh Sani, que consta de

Aplicacion de técnicas de

Maquina de Vectores de
Soporte (SVM), modelo

Precision  de

Se destacan varios modelos y
enfoques propuestos que han

Clasificador de

Sobia Mir, Dr. temprana de enfermedades enfermedades cardiacas 303 pacientes con variables aprendizaje automatico, de apilamiento, . . Deteccién temprana, reduccion de la
Sunanda enfe(medades cardiacas mediante pueden ser costosos, Yy de entrada relacionadas con el algoritmos de seleccion de clasificador de refuerzo entrenamiento demos_t(ado ser eflca_ce_sl en la Refum_erzo de mortalidad, mejora en la atencién
cardiacas P A N " ; P " y prueba, valor deteccién y prediccion de Gradiente pm
(2023) i~ técnicas de aprendizaje pueden  consumir mucho perfil del paciente, datos caracteristicas y modelos de de gradiente (GBC) y 5 ; . médica.
utilizando o . duci ltad d Afi fisi diccio schicas d leccion d AUC (Area bajo enfermedades cardiacas con altos (GBC)
algoritmos de | automatico. tiempo y producir resultados emogréficos, examen fisicoy | prediccién. técnicas de seleccionde | | " v ROC) niveles de precision
Al inexactos. pruebas de laboratorio. caracteristicas. : )
aprendizaje
automatico
Abid Ishaq, Me]qra” de la » o Sobremuestreo de La |nye§t|gaC|on muestra que gl uso
Salma Sadiq , prediccion de la Analizar caracteristicas Registros clinicos de Se emplearon nueve modelos minorias sintéticas de técnicas avanzadas de mineria
Muhammad msuf]cnencna |mp0na_r3tes y técnicas de Dificultad de |deqtlflcar la pacientes con  insuficiencia de aprendizaje automatico, se (SMOTE), arboles de Precision _de datos y aprendizaje automatico, Impacto positivo en la atencion médica,
Umer , Saleem cardiaca. extraccion de datos enfermedad  cardiovascular . . p A . (Accuracy), junto con el empleo de modelos o -
. A . N . . cardiaca recopilados compar6 el rendimiento de decision, modelo de - s la reduccién de la mortalidad y el
Ullah, Seyedali Supervivencia de eficaces para aumentar la debido a diversos factores reviamente en el Instituto de estos modelos  utilizando Ia imbulso adaptativo Recuerdo como arboles de  decision, Random avance en la investigacion médica en el
Mirjalili, los pacientes precision de la prediccion contribuyentes, como la ?:ardiolo a un hospital técnica SMOTE para abordar (AgaBoost) re presién (Recall), AdaBoost, regresion logistica, entre Forest campo de Iag enfermedades
Valbhav utilizando SMOTE de supervivencia de presién arterial alta, el nivel de N 9 y . P! MOTE p P ’ 9 Puntuacion F (F otros, ha mejorado P
P . " aliado en Faisalabad, el desequilibrio de clases en logistica y descenso de S Lo cardiovasculares.
Ruparara, y Técnicas pacientes colesterol, la diabetes y otros. Pakistan 0s datos radiente  estocastico Score) significativamente la prediccion de la
Michelle Nappi efectivas de cardiovasculares. ! . ?SGD) supervivencia de pacientes con
(2021) mineria de datos insuficiencia cardiaca.
Gufran Ahmad Evaluacion del Necesidad de mejorar la Se wusé el "Dataset for El conjunto de datos se dividid Naive Bayes Precision
Ansari, Salliah d M Mejorar la precision en la precision en la prediccién de Cleveland Heart® de la en 70% para entrenamiento y Redes Neuronales i Los resultados demostraron la . . . o
" esempefio de A . " . I " A s Recuperacién . N Mejora en la precisién del diagndstico,
Shafi Bhat, P prediccion de enfermedades cardiacas Universidad de California en 30% para pruebas, utilizando Arboles de Decisién L eficacia de los algoritmos de AL -
. técnicas de " - - . - N . . . (Sensibilidad) L P la personalizacion de tratamientos
Mohd  Dilshad aprendizaie enfermedades  cardiacas utilizando técnicas de Irvine (UCI), que contiene diversas  tecnologias  de Vecinos méas Cercanos Medida E aprendizaje automatico en la seqin el riesqo individual de cada
Ansari , Sultan prendizay mediante la comparacion y aprendizaje automatico. Dado atributos relevantes para el aprendizaje automético como (KNN) - prediccion de enfermedades Naive Bayes 9t 9 -
automatico (MLT) - : N d P Coeficiente de p paciente y la reduccion de costos en la
Ahmad s ara la prediccion evaluacién exhaustiva de que las enfermedades estudio de enfermedades el algoritmo de bosque Méaquinas de Vectores correlacion  de cardiacas, con el NB destacando atencion medica mediante medidas
Jabeen Nazeer rd)e enfeFr)medades diferentes algoritmos de cardiacas representan una de cardiacas, como la edad, el aleatorio, regresion logistica, de  Soporte  (SVM) Matthews como el mas preciso en este reventivas efectivas
,and A. E. M. . aprendizaje automatico. las principales causas de sexo, la presion arterial, el Naive Bayes, redes Bosques Aleatorios contexto P! .
o cardiacas " . " (MCC)
Eljialy (2023) mortalidad a nivel mundial. colesterol, entre otros neuronales, entre otros. (Random Forest)
Harshit  Jindal, Prediccién de Mejorar la  deteccion, idad  d . | istorial di d Rgzppllacmn de hlstorlales Se :ogro L&’Fa _p’recL;smn ?a"SfadC[?j”a
Sarthak enfermedades diagnéstico y tratamiento NeceS|_la € mejorar 1a H'S'.Onaes meaicos € medicos, preprocesqmlento L . Precision en ‘a prediccion de eniermedades Impacto positivo en la prevencion
Agrawal cardiacas de enfermedades deteccion temprana, el pacientes con datos como la de datos, la extraccion de Regresion Logistica, K- sensibilid'ad cardiacas en pacientes utilizando K-Nearest diagnéstico y tratamiento de estaé
Rishabh Khera, mediante cardiacas mediante dlagnqsuco prefusp y deI edgd, presion arterial, nivel de vanablesA 4 reilevgntes, Nearest I }f_r\le:jghbodrs (Recall), técnicas colmqf_ regresm:jn |03ISIICa, Neighbors afecciones, mejorando Ia calidad de la
Rachna  Jain algoritmos de tecnologias avanzadas de tratamiento efectivo e azucar en sangre, entrena(rluento e algoritmos, (KNN), Clasi icador de especificidad, KNN y clasificador de bosque (KNN) atencion médica y la salud
and Preeti aprendizaje andlisis de datos y enfz_rmedadles aptecedentes familiares, evaluamon, ge|| qudelq dy Bosque Aleatorio valor F1 a:eatgrlo. Sef desltacq c;_ug el cardiovascular de la poblacién.
Nagrath (2021) AUtomAtico aprendizaje automético cardiovasculares. sintomas, entre otros. comparacion de la eficacia de algoritmo KNN fue el mas eficiente,
) los algoritmos. con una precision del 88.52%.
. . Registros médicos de El modelo de Analisis de
Mejorar la capacidad de los d . - . R,
o rofesionales de la salud pacientes obtenidos de’bgises Precision Comppnentes _P_rllnupales (PCA) L_os re;ulta_dosv de esta investigacion
Una prediccién de p Ny o Se busca superar las de datos médicas, P propregs) mostré una precision del 86%, lo que tienen implicaciones importantes para
5 para identificar y tratar AT . P, A Anélisis de Sensibilidad . 2 P o -
Mohd Faisal enfermedades f dad di limitaciones de los métodos especificamente de la Historia PR d d I lo convierte en el modelo mas lisi d la préactica clinica, la prevencién de
Ansari, Bhavya cardiacas eniermedades = carclacas tradicionales de prediccion Clinica  Electrénica. Estos Maquinas = de _\{ectore§ de Co_mponentes (Reca_)_,_ preciso en la clasificacion 'y Analisis ¢ enfermedades cardiacas y el avance
Alanka{rKaur mediante de manera mas efectiva como los algoritmos dé datos incluyen infbrmacién soporte, _regresién - logistica, Principales (PCA), Especificidad, rediccion de enfermedades Componentes de la  medicina ersonalizada,
i - mediante el desarrollo de A 9 - 4 bayes ingenuos, bosque Regresion Logistica, Curva ROC prec - Principales P N
and Harleen algoritmos de métodos mas precisos mineria de datos, mediante el relevante como la edad, aleatorio, arbol de decision Maquinas de Vectores (Receiver cardiacas, lo que la posiciona como (PCA) destacando el potencial de los
Kaur (2021) aprendizaje eficientes ppara eyl uso de algoritmos de presion arterial, niveles de ! . de gopone (SVM) Operating un modelo efectivo en la prediccion algoritmos de aprendizaje automatico
automatico diagnéstico temprano de aprendizaje automatico. colesterol, frecuencia cardiaca Characteristic) de enfermedades cardiacas en la mejora de la atencién médica y la

estas enfermedades.

otros atributos

caracteristicos.

utilizando los atributos considerados
en el estudio.

salud cardiovascular.
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Redes Neuronales Precisién,
Zercgr:ii?zsa'e de Prrggig?i:jon"ar recisa una CS:JUlltgr?(i::endati?ﬁorﬂgfigﬁ Artificiales  (ANN), K 5:‘:;"' eracion Los modelos predictivos basados en El uso de técnicas de aprendizaje
prencizaj | pf_ : d Ip Yy . | diccio . ql b " Alisi . d Vecino Méas Cercano p'b'l'd d redes neuronales artificiales, KNN, automatico para la prediccion de
Rahul Katarya automatico para la | eficiente de la ocurrencia | Mejorar la prediccion precisay | relevante sobre pacientes, | Andlisis — comparativo e | (KNN), Arboles de | ° Sensibilidad), arboles de decision, SVM y Naive Bosque enfermedades  cardiacas  tiene el
Sunit Kuma; prediccion de de enfermedades temprana de enfermedades como datos demogréaficos, diferentes enfoques y Decisién Maguinas de RMSE  (Error Bayes han mostré\do resultados Aleatorio otencial de impactar positivamente en
Meena (2020) enfermedades cardiacas utilizando cardiacas, dada su alta tasa antecedentes médicos, modelos, empleo de técnicas Vectore§ deq Soporte Cuadratico ro):netedores en la clasificacion de (Random Ipa revencion d?a nésﬁco tratamiento
cardfacas: estudio diferentes  algoritmos y de mortalidad a nivel mundial. resultados de pruebas de aprendizaje automatico. (SVM), Naive Bé[l) es Medio de la gasos la identificacion de patrones Forest) dep estas af’eccignes mye'orando la
y analisis modelos de aprendizaje diagndsticas, factores de Bos ué Aleat{)ric; Raiz), MAE relevar¥tes P calidad de vida de los 'acierjnes
comparativos automatico. riesgo, entre otros. (Ragdom Forest) (Error Absoluto . P !
Medio).
Qggégg;cos losrelaggr?:gg: El uso de MaLCaDD puede mejorar la
A. Rahim, Y. Un marco - - X El marco integrado de aprendizaje Combinacién deteccién temprana de enfermedades
Rasheed, . | morado o | CO7 [2 predecin de | Deccaulvic d chses enies | Comte de datoe e | Desarclo e un_maco Vel Cadb, | de  regtesion | Cardovasctes, ' pomiendo
Azam, M. W. aprendizaje N . L P gham q " gradc prendiza) Regresion logistica, especialmente con la combinacién logistica (LR) y intervenir antes de la manifestacion de
Anwar, M. A automatico para la cardlovascula(es mediante §e|§ccmn de _cgiractenstlcas caracterlst!cas. Es_te conju_n}o automatico denom_lnqc’m Algoritmo de vecino mas Precisiéon de regresion logistica y KNN, es el algoritmo de sintomas, la capacidad de predecir
o A s N un enfoque integrado de optimas, la gestién de valores de datos incluye informacién "MaLCaDD" para la prediccién N : ! n 2 Ny y
Rahim and A. prediccion  eficaz dizai o~ fal | . de | lada d d fi d f dad cercano (KNN) altamente fiable y eficaz en la vecino mas enfermedades cardiovasculares de
W. Muzaffar de enfermedades aprencizaje automahgo_gue atal_wt_e’s y 1a mejora de fa recopilada de personas de tres elicaz e eniermedades prediccion de enfermedades cercano forma precisa permite adaptar la
(2022) cardiovasculares gzzgiig.'eféarlfspr?;ﬂgag precision de los clasificadores. generaciones diferentes. cardiovasculares. cardiovasculares. (KNN). atenciéon médica a las necesidades
- individuales de cada paciente.
predictivos.
Simon . .
Nusinovicia Evaluar el desempefio de Sele_c_clon aleatoria de
Yih Chung La regresion algoritmos de aprendizaje Evaluacion del desempefio de glanri[gggar;tle?nig; t(;zls gsrtjupdﬁz Regresion logistica Los resultados del estudio
Thama, Marco logistica fue tan automatico (ML) y la regresion logistica en mediante un método  de Reg neuronal d?e une{ Bajo la Curva, mostraron que la regresion logistica simplicidad v eficacia de la regresion
Yu Chak Yana , buena como el compararlos con la comparacion con los modelos Estudio de cohorte poblacional muestreo  estratificado or sola capa oculta ROC, fue tan efectiva como las técnicas de o istica suy costo—efectividadgal no
Daniel Shu Wei aprendizaje regresion logistica para la de aprendizaje automético en adultos asidticos que edad. Se realizaron exémer?es Maguina dg vectores de’ Precision, aprendizaje automdtico en la Regresion regueriry randes cantidades de datos
Tinga, Jialiang automatico  para prediccion del riesgo de para predecir el riesgo de incluy6 6,762 participantes, los de . seguimiento 0 Ctl)rte Bosque Sensibilidad, prediccion del riesgo de o igstica suq interg retabilidad al pro orcionya):
Lia, Charumathi predecir las enfermedades enfermedades cronicas datos se recopilaron a lo largo aproximadamente s?eis afios alepatorib Magquina qde Especificidad, enfermedades crénicas importantes, 9 coeficientpes giregtamente
Sabanayagama principales cardiovasculares  (ECV), importantes, utilizando un de un periodo de seis afios. dgs ués de la visita inicial. con aumentoy de q radiente Precision, Valor como enfermedades interpretables
s Tien Yin enfermedades enfermedad renal crénica conjunto limitado de unal;asa de respuesta del ’78% K vecino mas cgrcano F1 cardiovasculares, enfermedad renal P! .
Wonga, Ching- crénicas (ERC), diabetes (DM) e predictores clinicos simples. P : cronica, diabetes e hipertension.

Yu Chenga
(2020)

hipertensién (HTA)

entre los
elegibles.

participantes

Conjunto de caracteristicas

- . N Se recopil6 los datos de salud Los resultados del estudio de . .
Rubini PE, L Desarrollar un sistema de relevantes relacionadas con la N - L El uso de algoritmos de aprendizaje
N Una prediccién de ) " N cardiovascular, se limpiany se prediccion de enfermedades - A,
Dr.C.A.Subasin enfermedades prediccion preciso y salud cardiovascular de los convierten en valores Random Forest, cardiovasculares mediante automatico en la prediccion de
i, Dr.A.Vanitha N confiable que utilice 14 Necesidad de mejorar la pacientes. Estas i o Regresion Logistica, s Ny o enfermedades cardiovasculares tiene
. cardiovasculares P - o . numéricos.  Se utilizaron N Precision, algoritmos de aprendizaje N P
Katharine, mediante caracteristicas relevantes precision y confiabilidad en la caracteristicas incluyen algoritmos  para clasificar Support Vector Machine Recuperacion automético  mostraron ue el Random Forest el potencial de transformar la practica
V.Kumaresan,S algoritmos de para mejorar la deteccion deteccion temprana de informaciéon como la edad, el r?edecir P enfermedadeg (Maquinas de Vectores Puntupacién Fi algoritmo Random Forest fu?e ol mas clinica, mejorar los resultados de salud
.GowdhamKum goritmos temprana y el tratamiento enfermedades cardiacas. sexo, la frecuencia del pulso, prect de Soporte), Naive gor " oo y promover un enfoque méas proactivo y
) aprendizaje 1 y cardiovasculares y se preciso y confiable en la clasificacién . N
ar, T.M. Nithya automético de enfermedades la presion arterial en reposo, comparé la eficacia_ de los Bayes. rediccion de  enfermedades preventivo en el cuidado de la salud
(2021) cardiacas. los niveles de colesterol y al oﬁtmos )éardpi)ovasculares cardiovascular.
azlcar en sangre en ayunas. 9 ) )
La fuente de datos utilizada
Chayaknt Mejorar la  capacidad fug una estrategia de La metodologia utilizada en la Los resultados de la investigacion
Krittanawong, A ; P busqueda integral en las . A p . N . s
predictiva en el diagnéstico investigacién involucré una sugieren que los algoritmos de Mejora en la  prediccion de
Hafeez ul 5 d idad d 5 I bases de datos MEDLINE, b d h - dizai > . F dad di | |
HassanVirk o y tratamiento e | La necesidad de mejorar la | b y Scopus desde el Usqueda exhaustiva, una o aprendizaje automatico son precisos enfermedades  cardiovasculares, ~los
. ! Prediccién del enfermedades capacidad predictiva y el P seleccién rigurosa de Méaquina de Vectores de 5 . en la prediccion de enfermedades algoritmos precisos de aprendizaje
Sripal g N . N inicio de la base de datos N - Area bajo la ¥ N ™ P
Bangalore aprendizaje cardiovasculares mediante tratamiento de enfermedades hasta el 15 de marzo de 2019 estudios, una evaluacién de Soporte (SVM), Redes cuva  (AUC) cardiovasculares, con  especial Maguina de automatico podrian integrarse en la
9 ! automatico en el uso de algoritmos de del coraz6n mediante el uso > o calidad, un analisis estadistico Neuronales o ' énfasis en la CAD y los accidentes q practica clinica para mejorar la
ZhenWang, e - N g Esta busqueda exhaustiva B > N Sensibilidad, > o Vectores de ! P N o
. enfermedades aprendizaje automatico, de algoritmos de aprendizaje s = y una interpretacion detallada Convolucionales (CNN), PP cerebrovasculares. Se identificaron identificacién temprana, diagnéstico y
KippW. di | . identificand I atico debido a Ia falta d permitié identificar un total de del tad ! ) . Especificidad y Jqori d | Soporte (SVM) . d P dad
Johnson cardiovasculares: identificando  tanto  las | automaticodebidoa lafaltade | 5, o Gios de los cuales e los resultados para evaluar | Regresion Logistica | 5o o algoritmos prometedores como el gestion e enfermedades
Rachel 'Pinmti un metanélisis fortalezas como las métricas de evaluacién 103 cohortes' con un total de la capacidad predictiva de los Lineal, Arbol de Decisién refuerzo y las SVM para estas cardiovasculares, potencialmente
HongJu Zhan ! limitaciones de  estas completas en varios estudios. 3.377.318 ! individuos algoritmos de aprendizaje predicciones, lo que destaca el mejorando los resultados clinicos y la
Scolgt) Ka Iig’ técnicas en el contexto cﬁm I-ieron con los criterios dé automatico en enfermedades potencial de la inteligencia artificial atencion al paciente.
pin. clinico. cumplie - cardiovasculares. en la medicina cardiovascular.
(2020) inclusién establecidos para el

metanélisis.
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Embarak
(2019)

Enfoque  hibrido
para la prediccion
de enfermedades
cardiacas
mediante técnicas
de mineria de
datos

Investigar 'y  comparar
diversas  técnicas  de
extraccion de datos
disponibles para predecir
enfermedades cardiacas.
Se busca combinar los
resultados de estas
técnicas para obtener el
diagnéstico méas preciso
posible.

La complejidad y la
importancia del diagndstico de
enfermedades cardiacas, que
puede resultar en muerte o
discapacidad si no se realiza
de manera adecuada y
oportuna. La escasez de
médicos y expertos, junto con
la posibilidad de que se pasen
por alto sintomas importantes
de los pacientes, plantea un
desafio significativo en el
campo de la salud.

Conjunto de datos de
enfermedades cardiacas de
Cleveland que consta de 909

registros con 15
caracteristicas médicas
relevantes.

Desarrollo de un prototipo de
sistema inteligente de
prediccién de enfermedades
cardiacas mediante técnicas
de mineria de datos y
aplicaciéon de algoritmos al
conjunto de datos

Arbol de decision, Naive
Bayes, Redes
Neuronales

Precisién
(Accuracy),
Sensibilidad
(Recall),
Especificidad
(Specificity,
Valor F1 (F1
Score)

El modelo més eficaz para predecir
pacientes con enfermedades
cardiacas fue Naive Bayes, con una
precision del 86,53%. Le sigui6 la
red neuronal, con menos del 1% de
diferencia en precision, y el arbol de
decisiones obtuvo la mejor precisién
para predecir pacientes  sin
enfermedades cardiacas en un
conjunto de datos que incluia
pacientes con y sin enfermedades
cardiacas

Naive Bayes

Al contar con un modelo altamente
preciso, los médicos pueden tomar

decisiones informadas sobre el
tratamiento y seguimiento de los
pacientes con enfermedades

cardiacas, lo que puede mejorar la
calidad de la atenci6n y los resultados
para los pacientes.

No se encontré

| dimi Identificacion  de  estudios Se utilizaron técnicas de itados de la i R, idencia d
. . La revision Comparar el ren imiento relevantes a través de revision sistematica y Los resultados de la investigacion evidencia de un .
Evangelia Chris sistematica no del aprendizaje automatico blsquedas en Mediine metaanalisis se ) indicaron que, en general, el area rendimiento Los resultados sugieren que no hay un
todoulou, Jie M A con la regresion logistica en qu . ! . I Area bajo la bajo la curva (AUC) de los modelos superior del modelo claramente superior entre
muestra  ningdn L . . revision de resimenes y aplicaron criterios de - P - . o o g
a, Gary beneficio de modelos de prediccion La falta de evidencia que textos completos inclusion y  exclusién curva  (AUC) de regresion logistica y aprendizaje aprendizaje regresion logistica y aprendizaje
S. Collins, Ewo rendimiento del clinica. Se busca respalde un  rendimiento Se utilizaron fuentes de datos comparacion del rendimiento’ ara  seleccionar los Sensibilidad 'y automatico para la prediccién del automatico automatico para la prediccion del riesgo
ut A determinar si el aprendizaje | superior del  aprendizaje como Medline para realizar P : i para o : especificidad, riesgo clinico fue similar cuando las sobre la | clinico. Por lo tanto, los investigadores
aprendizaje i 2 = 3 ERERPN de los algoritmos de regresién estudios pertinentes y se o . . L ” .
W. Steyerberg, automético  sobre automatico ofrece automatico sobre la regresion busquedas bibliograficas logistica aprendizaie empled estadistica Valor predictivo comparaciones tenian bajo riesgo regresion y profesionales de la salud deben
Jan la regresion beneficios significativos en logistica en modelos de sensibles. au?tomético eﬁ el deSarrollo cie despcri tiva para resumir positivo y de sesgo. Sin embargo, se observé logistica en considerar cuidadosamente las
Y. Verbakel, Be logisti g | términos de rendimiento en prediccion clinica. delos d diccion clini | P pl d negativo,Exactit que el rendimiento del aprendizaje términos de caracteristicas especificas de cada
nVan Calster OQ'SHICB para_os comparacion con la modelos de prediceion clinica 0s 'eS‘IJ ta os Y ud, F1-score automatico fue mayor en las precisién  para problema de prediccion al seleccionar
(2019) nr:gg?cgi% n cli nicge regresion logistica en este dgr ad'ag:‘;ssjf;doz probr;gg::gz E’gmparli;e reg#é?;gg comparaciones que tenian un alto la  prediccién el modelo mas apropiado.
P! contexto especifico. p . riesgo de sesgo. del riesgo
basados en datos clinicos. enfoques de modelado. clinico
diccion basad Invzstllgar b glferemes Los resultados de la investigacion
Sagib Ejaz Prediccién basada mogelos asados  en La metodologia implementada Caracteristica respaldan la eficacia del enfoque . -
en aprendizaje Machine Learning para o . . N Elegir el modelo correcto y las métricas
Awan, i . . . en este estudio se centraen la operativa  del basado en perceptron multicapa A
automatico de predecir el reingreso o Necesidad de desarrollar A A adecuadas en la prediccion de eventos
Mohammed " N A S . . aplicacion de modelos de receptor (AUC), (MLP) en la prediccién de eventos e 2 . A
reingreso o muerte muerte por insuficiencia modelos predictivos precisos y Conjunto de datos " . Modelo  basado en 5 ! . Modelo basado clinicos en pacientes con insuficiencia
Bennamoun, insuficienci di | fecti dentifi ! dmini . d ud Machine Learning, el uso de . Tt Area bajo la de reingreso o muerte por . di d .
Ferdous Sohel por insuficiencia | cardiaca y comparar e efectivos para identificar a los | administrativos e salu datos administrativos de salud | Perceptron - multicapa | de | insuficiencia cardiaca a corto plazo en perceptron | cardiaca puede tener importantes
- cardiaca: rendimiento de modelos de pacientes con mayor riesgo de vinculados con el Programa de N . L (MLP), Regresion S N " - multicapa implicaciones en la mejora de la
Frank Mario implicac d ) and Ny ficios d di vinculados, la consideracion logisti precision- lo que sugiere su utilidad potencial - cdica. | lizacion d
Sanfilppo and | Mplicaciones  de | regresion estandar con | reingreso o muerte por | Beneficios de Medicare. del desequilibrio de clases y la ogistica recuperacién en la practica clinica para identificar (MLP) atencién médica, la personalizacion de
Girish  Dwivedi elegir el modelo n]od_elos basados _en_ML en insuficiencia cardiaca. evaluacion  exhaustiva de Sensibilidad  y a los pacientes con mayor riesgo y los tratamlen'gosyla optimizacién de los
correcto y las términos de prediccién de o L P - - o recursos sanitarios.
(2019) P . métricas de rendimiento. especificidad mejorar la  atencion  médica
métricas correctas reingreso 0 muerte por ersonalizada
insuficiencia cardiaca. P )
Ciclo de vida completo del
" El conjunto de datos utilizado andlisis de Big Data y la s : Los resultados obtenidos en la
Ching-seh Prediccién de Aprqvechar dlylersas La alta tasa de mortalidad proviene de la Cleveland Clinic mineria de datos se utilizaron Analisis de Matriz - de investigacion muestran que La utilizacion del modelo de Bosque
" técnicas de extraccion de . 9 " P 02 Componentes Confusion, " . £ N
(Mike) Wu, enfermedades debido a enfermedades Foundation. Este conjunto de técnicas de mineria de datos L o diferentes clasificadores, como la Aleatorio para predecir enfermedades
M - datos y desarrollar modelos " . ¥ Principales (PCA), Precision, s P - . N I -
ustafa cardiacas de prediccion para mejorar cardiacas, que se han datos describe trece atributos para extraer patrones de Regresion  Logistica Sensibilidad regresion logistica, Naive Bayes, Bosque cardiacas tiene implicaciones positivas
Badshah, mediante técnicas | P! | para mej convertido en la principal que caracterizan a cada grandes conjuntos de datos, 9 9 y arbol de decision y bosque aleatorio, Aleatorio en términos de precisién diagnéstica,
N - a supervivencia de ! ! . N p Naive Bayes, Arbol de (Recall o True . Ny AN y ”
Vishwa de mineria de acientes con causa de muerte a nivel paciente, incluyendo combinando  métodos  de Decision Bosque Positive Rate) tienen un impacto significativo en la asignacion de recursos y resultados de
Bhagwat (2019) datos gnfermedades cardiacas mundial. informacion relacionada con la estadistica y aprendizaje Aleatorio y a Exactitud ' prediccion de enfermedades salud de los pacientes.
. salud, edad, sexo, entre otros automatico con conceptos de cardiacas.
gestién de bases de datos.
Algunos  hallazgos  destacados
Evaluar 'y comparar la incluyen la mejora en la precision de
precision de diferentes Conjunto de datos de los c{asificadojres débileps mediante
enlf_oqges Iecr:jolo‘glcos Necesidad de mejorar la enfermedades _cardlazasdde la i - d s técnicas de conjunto como el La implementacion de modelos
Sakshi  Goel Andlisis utiiza Ods ;I)ara pre ec'rcgn precision en la prediccion de UCI. Estos con]umosf e datos Se apécagon tecmcasd e Redes Neuronales ;remsﬁr&’ d embolsado, el uso prometedor de altamente precisos en la prediccion de
N ! . exactitud la presencia de contienen informacion mineria de datos y aprendizaje P ensibilidad, § - " N
Ab_hlnav Deep, cqmparatlvq Ade enfermedades enfe_rmedades relevante sobre factores de automatico, se emplearon los Arnflma_le; (RNA), Especificidad, redes_ neuronale;y la eficacia de Redes enferm_edades Acardljc\casi tiene el
Shilpa diversas técnicas . cardiovasculares. Dado que N . - P N o Aprendizaje Automatico, M algoritmos especificos como J48 en Neuronales potencial de mejorar significativamente
" s cardiovasculares, se busca . riesgo, sintomas, diagndsticos algoritmos genéticos para la - o Valor Predictivo > o 9 1 . .
Srivastava, de prediccion de identificar cuales son los las enfermedades cardiacas y otros datos clinicos que son optimizacion y seleccion de Mineria de Datos, Légica Positivo y la prediccion de enfermedades Artificiales la atenciéon médica, la calidad de vida
Aprna  Tripathi enfe[medades métodos mas _ efectivos representan una  causa fundamentales para entrenar y caracteristicas en los modelos leuga_, Algoritmos Negativo, cardiacas, y las variaciones en !os (RNA) de los pacientes y Ia_ }eflcama dg las
(2019) cardiacas N significativa de mortalidad a o Genéticos resultados al comparar tecnologias estrategias de prevencion y tratamiento
para predecir nivel mundial evaluar los ~modelos de predictivos. Fi1Score como arboles de decision, regresion en el campo de la cardiologia
enfermedades  cardiacas prediccion de enfermedades  reg P gia.

basandose en factores de
riesgo especificos.

cardiacas.

logistica, bosque aleatorio, redes
neuronales y maquinas de vectores
de soporte.
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Desarrollar un modelo de
diagnéstico y prediccion de

z’_redpuqn Y enfermedades  cardiacas Utlllzac_lon de a'9°”.‘r.”°5 de Las implicaciones de utilizar un modelo
iagndstico de b i . . aprendizaje automatico, el . . " ) AR
asado en loT para La dificultad de predecir y Conjunto de datos de : . . Los resultados de la investigacion preciso de prediccién y diagnéstico de
enfermedades . d o di ; f dad f : b entrenamiento y prueba del Algoritmos de Exactitud d | rendimi ior del f dad di basad
cardiacas basado serviclos - de atencion lagnosticar  enfermedades reterencia ___soore modelo con datos reales de clasificacion (Accuracy) lestacan el rendimiento superior del eniermedades - cardiacas basado en
M.Ganesan, médica en linea y emplear cardiacas de manera enfermedades cardiacas del . " - - - s clasificador J48 en la prediccién y loT, como el clasificador J48, son
N en loT modelo N e N S P N pacientes, la implementacion Aprendizaje automatico Precision " o - P .
Dr.N.Sivakuma - algoritmos de aprendizaje tempranay precisay la gestion Repositorio UCI que incluye . A, - diagnéstico de  enfermedades Clasificador J48 prometedoras en términos de mejorar
para atencion P y ; " o . del sistema en la nube y la Validacion cruzada (Precision). . - o R A
r (2019) médica utilizando automatico para predecir de la gran cantidad de datos registros médicos antiguos de validacion de los resultados Computacién en la nube Recuperacion cardiacas en comparacion con otros la precision diagnéstica, optimizar
enfermedades cardiacas y generados por dispositivos loT pacientes  recopilados  de . A P P algoritmos de clasificacion recursos, mejorar la atencién al
modelos de L o - o para mejorar la prediccion y Modelado de datos (Recall) hh " -
A clasificar los datos de los en el campo médico. instituciones médicas. NP utilizados. paciente y avanzar en la telemedicina
aprendizaje acientes para identificar la diagnéstico de enfermedades en el campo de la atencién médica.
automatico p - cardiacas basado en loT. ’
presencia de
enfermedades.
Recopilacién del conjunto de Se logré una precision del 85,148%
Conjunto de datos de datos, exploracion de los con el modelo SMO basado en el
sgigﬁan: ishnu Prediccién del Mejorar la prediccién del enfermedades cardiacas de 3;'3:225’ tu;?rsa, irr?f';?r%i\cigz C?ngggﬂ%%Tglfﬁgfﬁégﬁﬁﬁig;;i
. riesgo de riesgo de enfermedades Cleveland, recopilado en S Y - p! ! . - Los hallazgos de esta investigacién
Reddy , Iraivan enfermedades cardiacas utilizando El problema abordado en la formato .csv del repositorio de estadistica del conjunto de NB basado en un conjunto Sptimo de tienen el potencial de impactar
Elamvazuthi, - P . . PSS L " datos, preprocesamiento de Precision siete atributos obtenidos de la o P P
Azrina Abd card_lacas tecnlcafs_ de aprendizaje |nve5_t|ge}C|on se centra en la aprendizaje automatico de la los datos, identficacion y Seleccion de  atributos Sensibilidad correlacion. Estos resultados posn_lyamente la practica clln_lca,_,la
" N mediante el automatico y evaluadores prediccion del riesgo de UCI. Este conjunto de datos " A N L - S Support Vector gestion de la salud y la investigacién
Aziz,  Sivajothi aprendizaje de atributos. Se busca enfermedades cardiacas contiene informacién relevante manejo de valores faltantes en significativos, Ajuste de (Recuperacion) reflejan el rendimiento de los Machine (SVM) médica al mejorar la capacidad de
Paramasivam, agtométicij de identificar ’ atributos utilizando técnicas de ara el estudio y andlisis de el conjunto de datos, seleccién hiperparametros Especificidad clasificadores en la prediccion del redecir ajbordar el pries o de
Hui Na Chua asificad qnificati . dizai i pf dad y di de atributos significativos y Medida F riesgo de enfermedades cardiacas. pf d)(,i di d 9
and S, cas|| icadores con | significativos erf1 conjuntos | aprendizaje automatico. en Ierme ades cardiacas, | oooio'de hiperparametros en Esto sugiere que la combinacion de en}emf\_e ades cardiacas de manera
(2021) : : P ! optimizar su rendimiento en la y ajuste de hiperpardmetros
colesterol, entre otros. S N . - " Tl
prediccion del riesgo de contribuy6 a mejorar la precision de
enfermedades cardiacas. las predicciones
Se  seleccionaron  varios Las implicaciones de la investigacion
. . Un sistema de . ” . . algoritmos de  aprendizaje Los resultados de la investigacion incluyen mejoras en la precisién del
Pooja Rani, Desarrollar un sistema Deteccion temprana y precisa Conjunto de datos de £ - o - " oo . po
Rajneesh Kum :pquala tomade | i o de apoyo a la toma | de enfermedades cardiacas. | enfermedades cardiacas de | 2utomético, como maquinas | Aprendizaje automatico | g, demastraron que el sistema hibrido diagndstico de  enfermedades
ar ecisiones para la de decisiones para La principal preocupacién es Cleveland. Este conjunto de de vectores de soporte, bayes Imputacién de valores Sensibilidad propuesto, basado en el aprendizaje cardiacas, la posibilidad de aplicaciéon
NédaM 0. sid prediccion de diagnosticar enfermedades el retraso en la deteccion de datos esté disponible en el ingenuos, regresion logistica, faltantes (Recall) automatico y utilizando el Bosque en entornos con recursos limitados, el
T enfermedades on L P . bosque aleatorio y Seleccion de . clasificador de bosque aleatorio, Aleatorio potencial de expansion a otras
Ahmed, di basad cardiacas con  mayor estas enfermedades, lo que repositorio de aprendizaje Jasificad dab P Especificidad loar6 I | f dad - ai L
Anurag Jain cardiacas basaco precisién que los sistemas puede llevar a una mayor automatico de la Universidad clasificadores adaboost, para Ca'f“Cte.”,St'caS F-Measure 0gro una alta precision en la eniermedaces cronicas y a integracion
(2021) en el aprendizaje existentes mortalidad de California, Ivine (UCI) ser utilizados en el sistema Validacién cruzada prediccion de enfermedades con tecnologias innovadoras para
automatico . ! ! : hibrido de prediccién de cardiacas. mejorar la atencién médica y la toma de
enfermedades cardiacas. decisiones clinicas.
Efectos del o Se crearon conjuntps@e datos Los resultados indicaron que los
= del Comparar la prediccién de simulados con variaciones en delos d dizai tomat L implicaci d " udi
Alexandre tamafio e modelos de  regresion . . el nimero de observaciones y modelos de aprencizaje automatico as implicaciones de este estudio
Bailly. Corentin conjunto de datos Jogistica modelos de Influencia del tamafio del Se utilizaron conjuntos de la  compleidad  de las fueron menos influenciados por el resaltan la importancia de considerar el
Y, o y las interacciones gistica y . datos simulados para llevar a ! Mplej N - - s tamarfio del conjunto de datos, pero tamafio del conjunto de datos, las
Blanc, Elie sobre ol aprendizaje profundo en conjunto de datos y las cabo la comparacion del interacciones entre variables y Regresion logistica Precision necesitaban términos de interaccion interacciones entre _variables la
Francis, Thierry - medicina, teniendo en interacciones entre variables - p . resultados, se entrenaron Modelos de aprendizaje Puntuacién F1 A Redes - y
L f rendimiento de = L rendimiento de la regresion » e 5 . para lograr un buen rendimiento. Por eleccion del modelo adecuado para
Guillotin,  Fadi i cuenta el tamafio del en el rendimiento de los P modelos de regresion logistica profundo (redes Area bajo la Neuronales : . A
. prediccion de la . A logistica y los modelos de i otro lado, los modelos de mejorar la precision en la prediccién de
Jamal, Béchara regresion logistica conjunto de  datos y la modelos - de  prediccion  en aprendizaje  profundo en y modelos de aprendizaje neuronales) curva (AUC) aprendizaje  profundo  pudieron enfermedades utilizando técnicas de
Wakim, Pascal complejidad de las medicina. L profundo en los conjuntos de . . A o
Roy (2022) y los r_noqelos de interacciones entre medicina. datos simulados, se evalué el IograrA un buen rer)dmmento sin aprendllziaje automatico en el campo de
aprendizaje ! o> necesidad de  términos  de la medicina.
variables y resultados. rendimiento de los modelos . "
profundo interaccion.

mediante validacién cruzada.
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import pandas as pd

ANEXO No. 2: Carga de la base de datos

heart_a = pd.read_csv('/content/heart_attack_prediction_dataset.csv')
heart_a.head()

Patient

I

0 BMWT812
1 CZE1114
2  BNI9906
3 JLN3497
4 GFO8847

Age

84

66

5 rows x 26 columns

heart_a =

Age
0 67
1 21

Sex

Male

Male

Female

Male

Male

Cholesterol Pre::::: “:::: Diabetes H::ﬁ:]r-;
208 158/88 72 0 0
389 165/93 98 1 1
324 174/99 72 1 0
383 163/100 73 1 1
318 91/88 93 1 1

Smoking Obesity

Sedentary

... Hours Per

Day

6.615001

4.963459

9.463426

7.648981

1.514821

Income

261404

285768

235282

125640

160555

ANEXO No. 3: Eliminaciéon de la variable “PATIENT ID”

heart_a.drop('Patient ID', axis=1)
heart_a.head()

Sex Cholesterol

Male

Male

2 21 Female

3 84

4 66

Male

Male

5 rows x 25 columns

ANEXO No. 4: Analisis exploratorio y transformacién de variables a int

(1

S+

28 et
208 15888 72 9
a9 16593 98 !
324 17499 72 d
383 163100 73 2
318 9188 93 g

heart_a.info()

Family . .
istory Smoking Obesity Cons
0 0
1 1
0 0 0
1 0

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 8763 entries, @ to 8762
Data columns (total 25 columns):

Non-Null Count Dtype

#

ONOURWNRS

=]

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Column

Colesterol
Blood Pressure
Freq cardiaca
Diabetes
Hist_familiar
Fumador
Obesidad
Cons_alcohol
He_xsemana
Dieta
Prob_cor_ant
Uso medicina
Nivel estrés
HSeden_xdia
Ingreso

IMC
Triglicéridos
DiasAF_xsemana
HSuefo_xdia
Pais
Continente
Hemisferio
Riesgo AC

8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763
8763

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

int64
object
int64
object
int64
int64
int64
int64
int64
int64
float64
object
int64
int64
int64
float64
int64
float64
int64
int64
int64
object
object
object
int64

dtypes: float64(3), int64(16), object(6)
memory usage: 1.7+

MB

©

Alcohol
umption

Sedentary

Hours Per

Day

0 i 6.615001
1 - 4.963459
0 o 9.463426
1 7.648981
0 1.514821

heart_a.info()
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Physical Sleep
Activity Hours

BMI Triglycerides Days Per Per
Week  Day

31.251233 286 0 6
27.194973 235 1 7
28.176571 587 4 4
36.464704 378 3 4
21.809144 231 1 5
Physical

Income BMI Triglycerides s:;§v§:¥
Week

261404 31.251233 286 0
285768 27.194973 235 1
235282 28.176571 587 4
125640 36.464704 378 3
160555 21.809144 231 1

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 8763 entries, @ to 8762

Data columns (total 26 columns):

#

COWNOU RWNRE S

25

Column
Edad
Género
Colesterol

Freq cardiaca

Diabetes
Hist_familia
Fumador
Obesidad
Cons_alcohol
He_xsemana
Dieta
Prob_cor_ant
Uso medicina
Nivel estrés
HSeden_xdia
Ingreso

ImMC

Triglicéridos
DiasAF_xsemana

HSuefio_xdia
Pais
Continente
Hemisferio
Riesgo AC
Sistélica
Diastdlica

Non-Null Count

8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null

8763 non-null

8763 non-null
r 8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null

8763 non-null
8763 non-null

8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
8763 non-null
dtypes: float64(3), int64(23)

memory usage: 1.7

MB

Dtype
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64
int64

float6d

int64
int64
int64
int64

float64

int64

float64

inte4
inte4
int64
int64
int64
int64
int64
int64
inte4

Country

Argentina

Canada

France

Canada

Thailanc

Sleep
Hours

Day



ANEXO No. 5: Tranformacién de datos tipo object a int

v 1. Sex

© heart_al'Sex'] = heart_al'Sex'].replace({'Male':0, 'Female':1})
heart_a.head()

v 2. Blood Pressure

Es necesario convertir los datos a un formato numérico adecuado, lo que incluye dividir la presién arterial en sus componentes sistélicos y
diastélicos.

[ 1 # Se divide la columna 'Blood Pressure' en dos nuevas columnas 'Sistélica' y 'Diastélica’
heart_a[['Sistdlica', 'Diastdlica']] = heart_al'Blood Pressure'].str.split('/', expand=True)

° # Se convierten las nuevas columnas a tipo numérico
heart_a['Sistélica']l = pd.to_numeric(heart_a['Sistélica'l)
heart_a['Diastélica'] = pd.to_numeric(heart_a['Diastélica'])

[ 1 # Se elimina la columna de Blood Pressure
heart_a = heart_a.drop('Blood Pressure', axis=1)
heart_a.head()

v 3.Diet

[ 1 heart_al'Diet'].unique()

S+ array(['Average', 'Unhealthy', 'Healthy'l, dtype=object)

° heart_a['Diet'] = heart_a['Diet'].replace({'Unhealthy':8, 'Average':1, 'Healthy':2})
heart_a.head().T

v 4. Country

Se asigna un numero a cada pais

[ ] heart_al'Country'].unique()
=¥ array(['Argentina’', 'Canada‘, 'France', 'Thailand', 'Germany', 'Japan’,
'Brazil', 'South Africa', 'United States', 'Vietnam', 'China’,

'Italy', 'Spain', 'India', ‘'Nigeria', 'New Zealand', 'South Korea',
'Australia', 'Colombia', 'United Kingdom'], dtype=object)

° from sklearn import preprocessing
label_encoder = preprocessing.LabelEncoder()

heart_al'Country']= label_encoder.fit_transform(heart_a['Country'])
heart_a.head()

v 5. Continent
Se asigna un nimero a cada continente

[ 1 heart_al['Continent'].unique()

S+ array(['South America', 'North America', 'Europe', 'Asia', 'Africa’,
'Australia'], dtype=object)

° heart_a['Continent']= label_encoder.fit_transform(heart_a['Continent'])
heart_a.head()

v 6. Hemisphere
Se asigna un nimero a cada hemisferio

© heart_a['Hemisphere'].unique()

5+ array(['Southern Hemisphere', 'Northern Hemisphere'l], dtype=object)

[ 1 heart_al'Hemisphere']= label_encoder.fit_transform(heart_a['Hemisphere'])
heart_a.head()

40



ANEXO No. 6: Estadisticas descriptivas
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Edad Género Colesterol cardJE.:: Diabetes Hist_familiar Fumador Obesidad Cons_alcohol He_xsemana
count 8763.000000 8763.000000 8763.000000 8763.000000 B8763.000000 8763.000000 8763.000000 8763.000000  8763.000000 8763.000000
mean  53.707977 0.302636  259.877211  75.021682 0.652288 0.492982 0.896839 0.501426 0.598083  10.014284
std 21.249509 0.459425  80.863276  20.550948 0.476271 0.499979 0.304186 0.500026 0.490313 5.783745
min 18.000000 0.000000  120.000000  40.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.002442
25% 35.000000 0.000000  192.000000  57.000000 0.000000 0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 4981579
50% 54.000000 0.000000 259.000000  75.000000 1.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000  10.069559
75% 72.000000 1.000000  330.000000  93.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000  15.050018
max 90.000000 1.000000  400.000000  110.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000  19.998709
IMC Triglicéridos DiasAF_xsemana HSuefio_xdia Pais Continente Hemisferio Riesgo AC Sistélica Diastélica
count  8763.000000 8763.000000 8763.000000  8763.000000 8763.000000 8763.000000 8763.000000 8763.000000 8763.000000 8763.000000
mean 28.891446 417.677051 3.489672 7.023508 9.382175 2.428849 0.354102 0.358211  135.075659  85.156111
std 6.319181 223.748137 2.282687 1.988473 5.788964 1.597561 0.478268 0479502  26.349976  14.676565
min 18.002337 30.000000 0.000000 4.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000  90.000000  60.000000
25% 23.422985 225.500000 2.000000 5.000000 4.000000 1.000000 0.000000 0.000000  112.000000  72.000000
50% 28.768999 417.000000 3.000000 7.000000 9.000000 3.000000 0.000000 0.000000 135.000000  85.000000
75% 34.324594 612.000000 5.000000 9.000000  14.000000 4.000000 1.000000 1.000000 158.000000  98.000000
max 39.997211 800.000000 7.000000 10.000000  19.000000 5.000000 1.000000 1.000000  180.000000  110.000000
ANEXO No. 7: Matriz de correlacion
Edad Género Colesterol Freq cardiaca Diabetes Historial familiar Fumador Obesidad Consumo alcohol He_xsemana IMC
Edad 1.000000 -0.020067 -0.009107 -0.003844 -0.014105 0.008353 0.394891 -0.008140 -0.006666 0.001206 -0,P82612
Género -9.020067 1.000000 -0.007614 0.010921 -0.003582 -0.002180 -0,514837 -0.002376 -0.002085  0.006976  0,003021
Colesterol -0.009107 -0.007614  1.000000 0.000315 -0.013428 -0.021608 ©.016342 -0.014843 -9.007261  0.621517  9,017292
Freq cardiaca -0,003844 0.010921  0,000315 1,000000 0.006764 -0.013470 -0,012331 0.012725 2.003450  0.008276  0.005299
Diabetes -0.014105 -0.003582  -0.013428 0.006764 1.000000 -0.013844 0,000527 0.012866 2.005551 -0.007014 -p.002852
Historial familiar ©.008353 -0.002180 -0.021608 -0.01347@ -0.013844 1.000000 0.011748 -0.001444 0.012701 -0.006378 -0.811492
Fumador 0.394891 -0.514837  0.016342 -9.012331 0.000527 0.011748 1.000000 0.003969 9.912754 -0.000150  0.B807670
Obesidad -0.008140 -0.002376 -0.014843 0.012725 0.012866 -0.001444 ©.003960 1.000000 -9.024105  0.002099 -9,006058
Consumo alcohol -0.006666 -0.002085 -0.087261 0.003459 0.005551 0.012701 @.812754 -0.024195 1.000000 -—9.008514 0.010562
He_xsemana 0.001206 ©0.006976  ©.021517 0.008276 -0.007014 -9.006378 -0.008150 0.002099 -p.0088514  1.000000  0.803777
Dieta -0.013230 -0.005740 -0.010765 -0.603014 0.006156 -9.001401 0.006023 0.003743 0.005336 9.007667 0.011755
Prob_cor_ant 0.000868 -0.001964 -0.006070 -0.004956 0.000867 -0.004568 -0.008574 0.005159 2.010395  0.605253  9.815718
Uso medicina 0.000980 0.007148  -0.000905 0.009244 -0.002656 9.000981 -0.010877 -0.006267 2.003339 -0.007119  0.009514
Nivel estrés 0.018307 0.021835 -0.024487 -0.004547 0.006719 0.015637 -0.001757 0.010626 -0.005023 -0.009102 -9,003250
HSeden_xdia 0.017280 -0.002995  0.018914 -0.010232 0.004705 0.002561 0.015311 -0.001333 -0.012828  0.008756  -0,000024
Ingreso -0.001733 -0.002660  @.000007 0.004873 -0.000759 -0.000401 ©0.003096 -0.003870 -0.022396 —0.023414  0,008836
e -9,002612 0.003021  0.017292 0.005299 -0.002852 -0.011492 0.007670 -0.006058 9.010562  9.003777  1.000000
Triglicéridos 0.003415 -0.002933  -0.005454 0.012244 9.010431 -0.001904 0.004650 0.001467 0.006169  0.001717 -p.005964
Dias de AF_xsemana ©.001384 0.007660  0.016056 0.000834 -0.002411 9.009561 -0.006465 0.005337 2.001593  0.607725  p,@68110
HSuefio_xdia -0.002185 0.005329  0.004456 0.001811 -0.012457 -0.011199 -0.005424 -0.005314 -0.000843 —0.001245 -9,910030
Pais 0.002567 -0.016501  8.012962 -0.016436 0.011031 -9.803194 0.921895 -0.009631 2.013029  0.005799  9,002394
Continente -9,010387 0,016992  0,008892 0.000975 -0.002445 0.006055 -0.013697 0.001377 0.005013 -0.002928 -9,p01403
Hemis ferio -0.002795 0.003075  -0.019462 0.010145 0.001478 -0.004163 0.002439 -0.,008555 -0.012095 —9.007485  9,001512
Riesgo AC 0.006403 -0.003095  0.019340 -0.004251 0.017225 -0.001652 -9.004851 -0.013318 -2.013778  0.011133  o.p00020
Sistélica 0.003070 0.006037  0.000133 0.008482 -0.005306 -0.009762 -0.009534 -0.001918 0.010764 -0.009506  0.904279
Diastélica -0.009826 ©0.002251  0.002083 -0.018113 -0.000512 0.017818 -0.012293 -0.020574 -9.007282 -0.003469  o,000806
Triglicéridos Dias de AF_xsemana HSuefio_xdia Pais Continente Hemisferio Riesgo AC Sistélica Diastélica
Edad 0.003415 0.001384  -0.002185 0.002567 -0.010387 -0.002795 0.006403 0.003070 -0.009826
Género -0.002933 0.007660 0.005329 -0.016501  0.016902 0.003075 -0.003095 ©0.006037  0.002251
Colesterol -0.005454 0.016056 0.004456 0.012962  0.008892  -0.019462 0.019340 ©0.000133  0.002083
Freq cardiaca 0.012244 0.000834 0.001811 -0.016436  0.000975 0.010145 -0.004251 ©.008482 -0.018113
Diabetes . 0.010431 -0.002411  -0.012457 0.011031 -0.002445 0.001478  0.017225 -0.005306 -0.000512
Historial familiar -0.001904 0.009561  -0.011199 -0.003194  0.006855 -0.004163 -0.001652 -0.009762  0.017818
Fumador 0.004650 -0.006465  -0.005424 0.021095 -0.013697 0.002439 -0.004051 -0.009534 -0.012293
Obesidad 0.001467 9.005337  -0.005314 -0.009631  0.001377 -0.008555 -0.013318 -0.001918 -0.020574
Consumo alcohol 0.006169 0.001593  -0.000843 0.013029  0.005013  -0.012095 -0.013778 0.010764 -0.007282
He_xsemana 0.001717 0.007725  -0.001245 0.005799 -0.002928 -0.007485 ©0.011133 -0.009506 -0.003460
Dieta —0.013660 -0.013265 -0.014513 -0.005703 0.003620 0.002210 0.005908 ©0.013648 0.005636
Prob_cor_ant -0.019029 0.008537 0.004460 0.001871  0.021525 0.017384  0.000274 -0.011926  0.008813
Uso medicina -0.011095 -9.011139  -0.020393 0.019992  -0.002255 0.011279  0.002234 -9.001182  0.004607
Nivel estrés -0.003921 0.007405  -0.014205 -0.004309 -0.001078  -0.008886 -0.004111 ©.017848 -0.008445
HSeden_xdia -0.005785 -0.006178 0.004792 0.016185 -0.027349 0.011850 -0.005613 0.003393 -0.006606
Ingreso 0.010739 9.000130  -0.006598 -0.018578  -@.000598 0.002447 0.009628 0.010414  0.008816
mc - -0.005964 0.008110  -0.010030 ©.002394 -0.001403 0.001512  0.000020 0.904279  0.000806
Triglicéridos 1.000000 -0.007556  -0.029216 ©.019330 -0.010763 -0.013185 ©0.010471 9.905121  0.000545
Dias de AF_xsemana -0.007556 1.000000 0.014033 0.015435 -0.003918  -0.010397 -0.005014 -.007574  0.016294
HSuefio_xdia -0.029216 0.014033 1.000000 -0.008157 -0.011878 0.001327 -0.018528 -0,004628  0.010679
Pais 0.019330 0.015435  -0.008157 1.000000 -0.444254  -9.292710 0.003550 @.p07975  0.001683
Continente -0.010763 -0.003918  -0.011078 -0.444254  1.000000  0,220963 ©.004446 .0p6940  0.013057
Hemisferio -0.013185 -0.010397 0.001327 -0.292710  0.220963 1.000000 -0.012704 ,003969  0.003961
Riesgo AC 0.010471 -0.005014  -0.018528 0.003550  0.004446  -0.012704 1.000000 p.p18585 -0.007500
Sistélica 0.005121 -0.007574  -0.004628 0.007975  0.006940 0.003969 0.018585 1,p00000  9.013337
Diastélica 0.000545 0.016294 0.010679 0.001683  0.013057 0.003961 -0.007509 g,013337 1.000000
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ANEXO No. 8: Modelo de Bosque Aleatorio

S¥ Accuracy: 0.6411865373645179
Classification Report:

precision recall fl-score support

] 0.64 1.00 0.78 1125

1 0.33 0.00 0.00 628

accuracy 0.64 1753
macro avg 0.49 0.50 0.39 1753
weighted avg 0.53 0.64 0.50 1753

ANEXO No. 9: Modelo de Bosque Aleatorio ajustado

5% Fitting 3 folds for each of 216 candidates, totalling 648 fits
Best Parameters: {'bootstrap': False, 'max_depth': None, 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 200}
Best Grid Search Score: 0.6437299097975914
Accuracy: 0.5812892184826013
Classification Report:

precision recall fl-score support

0 0.64 0.80 9.71 1125

1 0.34 0.19 09.24 628

accuracy 0.58 1753
macro avg 0.49 0.49 0.48 1753
weighted avg 0.53 0.58 9.54 1753

ANEXO No. 10: Modelo de Red Neuronal con una capa

Loss: 0.6644670963287354, Accuracy: 0.6371933817863464

precision recall fl-score support

0 0.64 1.00 0.78 1125

1 0.33 0.00 0.00 628

accuracy 0.64 1753
macro avg 0.49 0.50 0.39 1753
weighted avg 0.53 0.64 0.50 1753

ANEXO No. 11: Modelo de Red Neuronal con dos capas

Loss: 0.658257782459259, Accuracy: 0.6423274278640747

55/55 [=== ] - 8s 4ms/step
precision recall fl-score  support

0 0.64 1.00 0.78 1125

1 1.00 0.00 0.00 628

accuracy 0.64 1753
macro avg 0.82 0.50 0.39 1753

weighted avg 0.77 0.64 0.50 1753



ANEXO No. 12: Modelo de red neuronal con tres capas

Loss: 0.7176427245140076, Accuracy: 0.5767256021499634

precision
0 0.63
1 0.33

accuracy
macro avg 0.48
weighted avg 0.52

===========] - @s 4m5/5tep

recall fl-score suppor
0.80 0.71 112
0.17 0.23 62
0.58 175

0.49 0.47 175
0.58 0.54 175

t

5
8

3
3
3

ANEXO No. 13: Modelo de red neuronal con cuatro capas

Loss: 0.706662118434906, Accuracy: 0.5784369707107544

55/55 [ ] - @s 2ms/step
precision recall fl-score suppor

0 0.64 0.80 0.71 112

1 9.33 0.18 0.23 62

accuracy 0.58 175
macro avg 0.49 0.49 .47 175
weighted avg 9.53 0.58 0.54 175

t

5
8

3
3
3

ANEXO No. 14: Modelo de red neuronal con cinco capas

Loss: ©0.6955868601799011, Accuracy: 0.5881346464157104

port

1125
628

1753
1753
1753

55/55 [=== ] - @s 2ms/step
precision recall fl-score sup
0 0.64 0.83 0.72
1 0.33 0.15 0.21
accuracy 0.59
macro avg 0.49 0.49 0.46
weighted avg 0.53 0.59 0.54



