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Resumen

A nivel mundial, las enfermedades cardiovasculares (ECV) siguen siendo la principal causa de
muerte, lo que requiere métodos de diagndstico innovadores. En los ultimos afios, el uso de
algoritmos de aprendizaje automdtico (machine learning, ML) en medicina se ha popularizado
ampliamente, representando asi un avance significativo en la medicina moderna. Siendo el objetivo
principal del presente proyecto desarrollar un modelo predictivo en el diagndstico de infartos de alta
precision mediante la aplicacidén de estos. Con el fin de alcanzarlo, varios modelos de ML, como arboles
de decisidn, random forest, regresion logistica regularizada y support vector machine, se desarrollaron,
optimizaron, validarony compararon utilizando la base de datos “Stroke Prediction Dataset"
disponible de forma publica en la web Kaggle. Segun los resultados de la investigaciéon, el modelo
optimizado de random forest se estableci6 como el modelo mas efectivo para la predicciéon de
infartos en este contexto, al obtener la mayor puntuacién en una medida llamada F3, destacando
también el alto valor obtenido en la medida conocida como accuracy. Estos hallazgos sefialan un gran
potencial en las técnicas de aprendizaje automatico para el diagndstico médico, proporcionando una
herramienta prometedora que podria ayudar a los profesionales del area de la salud a mejorar el
prondstico de los pacientes mediante diagndsticos precisos y oportunos.

Abstract

Globally, cardiovascular diseases (CVD) remain the leading cause of death, requiring
innovative diagnostic methods. In recent years, the use of machine learning (ML) algorithms in
medicine has become widely popular, representing a significant advance in modern medicine. The
main objective of this project is to develop a predictive model for high-precision infarct diagnosis by
applying machine learning algorithms. In order to achieve this, several ML models, such as decision
trees, random forest, regularised logistic regression and support vector machine, were developed,
optimised, validated and compared using the publicly available "Stroke Prediction Dataset" database
on the Kaggle website. According to the results of the research, the optimised random forest model
was established as the most effective model for stroke prediction in this context, scoring highest on a
measure called F3, and also scoring high on the measure known as accuracy. These findings point to
great potential in machine learning techniques for medical diagnosis, providing a promising tool that
could help healthcare professionals improve patient prognosis through accurate and timely diagnoses.
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1. INTRODUCCION

1.1. ENFERMEDADES CARDIOVASCULARES. EL INFARTO.

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) se posicionan como la principal causa de muerte en
todo el mundo, superando las muertes por cualquier otra causa conocida segin la Organizacién
Mundial de la Salud [1]. Alrededor de 17,7 millones de personas mueren cada afio a causa de estas
enfermedades, lo que representa aproximadamente un tercio de todas las muertes registradas a nivel
mundial.

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son un conjunto de enfermedades que afectan al
corazdny a los vasos sanguineos. Estas incluyen la enfermedad coronaria (responsable de casi el 42%
de las muertes por ECV), una enfermedad que afecta a los vasos sanguineos que alimentan el masculo
cardiaco; enfermedades cerebrovasculares que afectan a los vasos sanguineos del cerebro derivando
en accidentes cerebrovasculares (ACV) (responsables de casi el 40% de las muertes por ECV);
enfermedades de las arterias periféricas que limitan el flujo sanguineo que va dirigido a las
extremidades; cardiopatias reumadticas asociadas con dafios cardiacos causados por fiebres,
cardiopatias congénitas; trombosis venosas profundas y embolias pulmonares, las cuales ocurren
cuando los coagulos de sangre bloquean los vasos sanguineos en el corazén o los pulmones.

Este tipo de eventos cardiovasculares agudos, como ataques cardiacos y accidentes
cerebrovasculares (ACV), a menudo son causados por bloqueos en el suministro de sangre al corazén
o al cerebro principalmente debidos a una acumulacién de depdsitos de grasa llamados placas en las
paredes de los vasos sanguineos.

Estos ataques cardiacos y accidentes cerebrovasculares suelen ocurrir como resultado de una
combinacion de diferentes factores de riesgo. Factores como el tabaquismo, la hipertension, el
colesterol alto, una dieta poco saludable, la obesidad, la falta de actividad fisica, el consumo excesivo
de alcohol, la diabetes... El riesgo de ataque cardiaco aumenta también en presencia de la COVID-19,
la cual puede provocar respuestas inflamatorias, asi como la coagulacion sanguinea, lo que altera la
salud cardiovascular.

La contaminacion ambiental ha sido reconocida también en la Ultima década como uno de los
principales contribuyentes a las enfermedades cardiacas. Se ha demostrado que los contaminantes en
la sangre pueden causar inflamacién y dafio arterial, lo que puede conllevar enfermedades como la
cardiopatia isquémica (falta de sangre y oxigeno en el corazén). Un estudio reciente presentado en las
Sesiones Cientificas de la Asociacion Estadounidense del Corazéon [2] relaciona directamente la
disminucién de la contaminacion durante el confinamiento (disminucién de los niveles de particulas
finas (PM2,5)) debido a la pandemia producida por la COVID-19 con la reduccién en el nimero de
ataques cardiacos (disminucién del 6% de los ataques cardiacos en Estados Unidos). Por todo esto
dicho factor es considerado ya una causa tan importante de las enfermedades cardiacas como lo son
la hipertension y el tabaquismo, superando al colesterol alto, el sobrepeso y el sedentarismo. Este



reciente descubrimiento ha conducido al surgimiento de la cardiologia ambiental, una nueva
subespecialidad en el ambito de la cardiologia.

Respecto a la poblacidon mds vulnerable a sufrir este tipo de enfermedades y ataques tanto
cardiovasculares como cerebrovasculares predomina la poblacidn de paises de ingresos bajos y
medios donde ocurren mas del 75% de este tipo de muertes. Destacando América Latina y el Caribe
donde podemos apreciar una alta prevalencia de hipertension en la poblacidn que se convierte en un
factor preocupante, especialmente cuando una proporcién significativa de personas, alrededor del
28% en mujeres y el 43% en hombres no son conscientes de padecer esta afeccion, segun un estudio
llevado a cabo por “NCD Risk Factor Collaboration” [3].

Uno de los grupos de edad mas afectados y quizas el mas preocupante se trate de los adultos jovenes
(personas de edad entre los 25 y 44 afios) entre los cuales el nimero de problemas cardiacos esta en
aumento destacando que uno de cada cinco pacientes con ataques cardiacos en adultos jévenes tenia
entre 40 y 44 afios[4]. Aln a la vista de los mencionados acontecimientos, muchos jovenes contindan
desconociendo que corren el riesgo de desarrollar enfermedades cardiacas. Segln una encuesta, casi
la mitad de los estadounidenses menores de 45 afios siguen sin creer que tengan un riesgo elevado
de sufrir enfermedades cardiacas. [4]

El aumento de habitos como la mala alimentacidn y la falta de ejercicio esta propiciando la
aparicién anticipada de factores de riesgo en la poblacion, mas concretamente en nuestro pais, donde
el 35% de los menores en Espafia presentan dos o mds factores de riesgo cardiovascular seguin la
fundacion espafiola del corazdn [5]. Como cabe esperar, a pesar de todo esto, las mencionadas siguen
siendo situaciones menos habituales que en el grupo de edad correspondiente a las personas mayores
(personas de 60 afios o mas), poblacidn en la que sigue siendo mds habitual este tipo accidentes
cardiovasculares y cerebrovasculares.

Las enfermedades cardiacas, como el infarto de miocardio, tienen un impacto que va mas alla
de lo fisico, afectando a la calidad de vida del paciente, a sus interacciones sociales, a su vida laboral
y a su situacién socioecondmica entre otras. A la hora de inspeccionar este tipo de consecuencias me
gustaria diferenciar entre los paises mas afectados por este tipo de enfermedades, que como ya he
mencionado anteriormente son los paises de medianos y bajos ingresos y nuestra propia nacion,
Espana.

Un estudio realizado en varios paises [6] considerados de medios-bajos ingresos, entre los
cuales encontramos Argentina, China, La India y Tanzania, revela que las complicaciones de estas
enfermedades reducen drasticamente la capacidad laboral de siete de cada diez pacientes,
reduciendo asi los ingresos mensuales incluso de personas con altos ingresos. El Dr. Andrés Pichon-
Riviere, director del Instituto de Eficiencia Clinica y Sanitaria (IECS) y coautor del estudio mencionado,
destaca cdmo la pérdida de ingresos, que en los casos analizados oscila entre 403 y 1.860 pesos (21,78
€ y 100,52 €), tiene un fuerte impacto en las familias, especialmente en aquellas con recursos
limitados. Recordemos que las enfermedades cardiovasculares afectan a la economia no sdlo
directamente a través de menores ingresos, sino también indirectamente. Pichon-Riviere destaca
como este efecto se extiende a las esferas familiares, sociales y econdmicas del paciente, llegando
incluso en algunos casos a forzar situaciones tan extremas como la necesidad de que los nifos de su



entorno deban abandonar el colegio para poder asi trabajar y aumentar los ingresos mensuales o la
necesidad de la venta de bienes inmuebles, todo con el fin de cubrir gastos. En definitiva, muchos de
los pacientes residentes en dichos paises sufren el fuerte impacto econdmico de este tipo de
enfermedades que consumen gran parte de su presupuesto familiar.

Teniendo presente la anterior informacidn y siendo conscientes de las diferencias de recursos
entre nuestro pais y los mencionados en el estudio previo, veamos como nuestra poblacién se ve
también afectada por las consecuencias socioecondmicas de las enfermedades cardiovasculares y los
accidentes cerebrovasculares. Para ello me centraré en dos estudios que exploran este tipo de
cardiopatias desde dicha perspectiva.

Por un lado, un estudio del Hospital Universitario 12 de Octubre de Madrid, realizado en 1999,
basado en 155 pacientes con un primer infarto agudo de miocardio [7], en el cual se realizaron dos
evaluaciones, una al ingreso y otra seis meses después, teniendo en cuenta variables clinicas,
socioecondmicas, de apoyo social y de calidad de vida. Los resultados mostraron que la mayoria de
los pacientes (90,9%) tenian habilidades de lectura y escritura, aunque un porcentaje significativo
(42,3%) no tenia educacion mas alla de la escuela primaria. Aunque el 45,1% estaba empleado al
principio, sélo el 14% volvié a trabajar después de seis meses, en su mayoria con educacion secundaria
o terciaria y trabajadores calificados. Respecto al apoyo social se pudo apreciar que el 78,7% contaba
con apoyo instrumental y el 69,9% contaba con apoyo emocional. Ademas, se encontré una relacion
significativa entre el apoyo instrumental y emocional y la calidad de vida de los pacientes. Como
conclusiones se obtuvieron que la percepcidon de apoyo esta relacionada con el tamafio de la red
social, y las personas con menor calidad de vida tienden a tener un menor nivel de educacion.

Por otro lado, en un estudio paralelo llevado a cabo el mismo afio, en 1999, por el Hospital
Universitario Marqués de Valdecilla, Santander, Cantabria [8] se estudié a 584 pacientes menores de
65 afios que fueron hospitalizados por infarto agudo de miocardio durante un periodo de cuatro afios.
Entre otras variables, se analizaron la edad, el sexo, los antecedentes de enfermedad coronaria, la
situacién laboral anterior, la categoria laboral, el area econémica de trabajo, el tratamiento, las
complicaciones, los dias de baja y la situacién laboral posterior al infarto. Los resultados mostraron
que antes del infarto, el 65,3% de los pacientes estaban activos en el trabajo. Después del evento, el
promedio de nimero de dias de ausencia laboral fue de 243,9, lo que varia significativamente segln
la edad y el area de actividad. El 56,6% de las personas anteriormente empleadas lograron volver a
trabajar, y se observd una dependencia de este retorno dependiendo de la edad, las categorias
laborales (especialmente en trabajos administrativos) y los antecedentes de angina. Las conclusiones
extraidas mostraron que la probabilidad de reincorporarse al trabajo después de un infarto de
miocardio era menor en pacientes ancianos con una categoria ocupacional inferior, que pertenecian
al sector agricola o industrial y que no tenian enfermedades coronarias conocidas.

Como podemos apreciar ambos estudios muestran que el nivel educativo del paciente juega
un papel importante y que la vuelta al trabajo después de un infarto presenta muchos desafios,
especialmente para las personas con menor nivel educativo. Ademas, se destaca la importancia del
apoyo social y emocional para la calidad de vida, destacando el papel de las redes sociales en el
proceso de recuperacion.



1.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL, MAACHINE LEARNING Y SUS APLICACIONES EN LA
MEDICINA.

La deteccidon y el tratamiento tempranos son muy importantes para las personas que padecen
enfermedades cardiovasculares o tienen un alto riesgo de padecerlas debido a la presencia de uno o
mas factores de riesgo. La identificacion tempranay la intervencién oportuna a través de servicios de
asesoramiento o medicacion adecuada son estrategias clave para reducir el impacto de estas
enfermedades cardiovasculares y mejorar la calidad de vida de los pacientes. Veamos cdmo se llevan
a cabo actualmente estos diagndsticos a los que nos referimos.

A lo largo de miles de afios, el cerebro humano ha evolucionado hasta nuestros dias lo que
nos permite entender lo que vemos, razonar de forma légica y aprender de vivencias previas de forma
gue ampliamos nuestros conocimientos personales diariamente, todo esto conlleva a la capacidad de
los médicos, gracias a sus estudios y anos de experiencia, para poder diagnosticar enfermedades en
base a imdgenes, datos, informacidn, sintomas... Sin embargo, esto nunca habia ocurrido en seres
inertes, como los ordenadores, hasta ahora, gracias a la implementacion de la inteligencia artificial.

Resulta complicado encontrar una definicién uniforme de lo que se conoce como inteligencia
artificial. Con frecuencia nos referimos a ella como el campo de las ciencias de la computacion que
intenta imitar los procesos cognitivos humanos, la capacidad de aprendizaje y el almacenamiento de
conocimiento [9].

Estas habilidades son la base del Aprendizaje Automatico (AA), también conocido como
Machine Learning (ML), que actualmente se presenta como una herramienta bioinformatica muy util
en el procesamiento de datos. El objetivo del aprendizaje automatico es replicar la capacidad de los
humanos para aprender de experiencias pasadas. Un ejemplo de coémo se logra esto seria
proporcionando al algoritmo un conjunto de tamafio considerable de imagenes, los datos de
entrenamiento, cada una de las cuales esta etiquetada con el concepto que se desea reconocer.
Siendo el objetivo conseguir la capacidad de entrenar un conjunto de hipdtesis o técnicas potenciales
que identifiquen la apariencia visual de cada idea. Luego se elige el método que proporciona la mejor
respuesta, es decir, la capacidad de predecir con la mayor precisidn las etiquetas de nuevas imdagenes
que no se utilizaron en la etapa de entrenamiento (datos de prueba) [10].
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Figura 1. Grafico explicativo del aprendizaje automatico, obtenido de [10]

La mayoria de las técnicas de aprendizaje automatico se encuentran en tres categorias segun
el tipo de técnica de aprendizaje utilizada: aprendizaje por refuerzo, aprendizaje no supervisado y
aprendizaje supervisado [11].

En el aprendizaje supervisado, comenzamos entrenando el algoritmo al proporcionarle
entradas o caracteristicas (inputs o features) vinculadas a un resultado ya conocido o etiqueta (output
o label) definido por personas expertas en el campo que estd siendo estudiado. Estos algoritmos
tienen como finalidad que la mdquina aprenda reglas generales que relacionen las entradas con las
salidas. En el ambito médico, se puede usar un modelo para conectar caracteristicas de lesiones en la
piel, como tamano, color y forma, con un resultado especifico, como clasificar la lesién como benigna
o maligna. Durante este proceso basado en multitud de datos proporcionados, el ordenador adquiere
experienciay conocimiento al aprender patrones. Luego, se prueba la capacidad predictiva del modelo
al introducir un nuevo registro y evaluar cdmo se comporta en la prediccién.

En contraste con el método anterior, en el aprendizaje no supervisado el sistema no recibe
informacién preexistente. Por el contrario, le proporcionamos una gran cantidad de datos sin
etiquetas, y es el sistema el encargado de automaticamente identificar tendencias o patrones ocultos
y organizar los datos en grupos. En medicina, por ejemplo, podriamos proporcionar imagenes de
tumores cerebrales y permitir que el sistema organice estas imagenes en grupos segun los patrones
que encuentre.



En el aprendizaje por refuerzo, el algoritmo se vale de datos etiquetados y no etiquetados y
aprende de forma similar a como lo hacen los nifos, interactuando con dichos datos y tomando
decisiones recibiendo asi recompensas (feedback) positivas o negativas segun lo que hace. Esto le
permite mejorar y desarrollar mejores métodos de clasificacidon de los datos para obtener asi mas
feedbacks positivos y cada vez menos negativos. De esta forma el algortimo "aprende" sin disponer
de ninguna orientacion especifica.

En el aprendizaje supervisado, algunos algoritmos utilizados son: decision trees, K-nearest
neighbours, support vector machine, naive bayes, linear regression, logistic regression, bagging,
random forest, boosting, xgboost, neural networks, etc. En el aprendizaje no supervisado, los
algoritmos utilizados son: hierarchical clustering, k-means clustering, linear discriminant analysis, etc.
En el aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning, RL) hay varios algoritmos que se utilizan, como

el Q-learning, los métodos de gradiente de politicas, los métodos de Montecarlo y el aprendizaje por

diferencia temporal.

Dentro del Machine Learning, un tipo de algoritmos a destacar es el Deep Learning (DL), el
cual utiliza redes neuronales artificiales formadas por varias capas con el fin de extraer relaciones
sumamente complejas entre caracteristicas y etiquetas, superando en algunos campos las habilidades
humanas, como a la hora de clasificar imagenes. Este tipo de algoritmos se pueden usar también para
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo.

Con toda la informacidn previa podemos asumir que la IA puede acelerar y ahorrar dinero en
los procesos de diagndsticos médicos. Los especialistas en la salud se podrian valer del aprendizaje
automatico (ML) para analizar pacientes, clasificar su riesgo y tomar decisiones. De hecho, ya se han
creado, entre otros, modelos para identificar enfermedades como autismo [12], cancer de piel [13],
enfermedades cardiacas [14] y cataratas congénitas [15], los cuales podrian funcionar como
herramientas capaces de descartar sujetos que no corresponden con el diagndstico previsto paraellos,
dejando a los médicos los casos potencialmente positivos. Cabe la posibilidad incluso de que los
propios pacientes pudieran usar también estos modelos para obtener evaluaciones preliminares por
ejemplo con la implementacién de estos en los dispositivos maéviles [16] o ser utilizados por los
médicos de familia en zonas poco habitadas en las que no disponen de especialistas para realizar el
diagndstico o el seguimiento de estos pacientes.

2. MOTIVACION Y OBJETIVOS.

2.1. MOTIVACION

La prediccidon temprana de eventos cardiacos agudos, como un infarto, se presenta como una
necesidad en el panorama actual de la atencidn médica para salvaguardar vidas y mejorar la calidad
de atencidn al paciente. La premisa fundamental es que la anticipacién y la intervencidn proactiva
pueden reducir, si no prevenir, los dafios irreparables causados por estos eventos criticos.

El infarto ha sido histéricamente una de las principales causas de morbilidad y mortalidad en
todo el mundo. A pesar de los avances médicos, la capacidad de prever y responder a los episodios
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cardiacos sigue siendo un desafio. La importancia de una deteccion rapida se ve reforzada por la
posibilidad de resultados catastréficos, como la pérdida irreversible de tejido cardiaco o, en los casos
mads extremos, la pérdida de vidas humanas.

En este contexto, los avances tecnoldgicos en el campo médico, particularmente en la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico (ML) para la prediccion de eventos cardiovasculares,
abren nuevas perspectivas, gracias a la capacidad Unica de estos algoritmos para examinar grandes
conjuntos de datos y descubrir patrones en ellos ofrece una oportunidad sin precedentes parainnovar
la forma en que abordamos la prevencidn y el tratamiento de enfermedades cardiacas. Al alimentarlos
con datos clinicos y biomédicos, los algoritmos de ML tienen el potencial de convertirse en
herramientas de vanguardia para la identificacion temprana de personas en riesgo de infarto. Estos
modelos sofisticados pueden superar incluso las limitaciones de los métodos convencionales,
permitiendo asi una evaluacién mas completa de los factores de riesgo y brindando predicciones
personalizadas basadas en la complejidad Unica de cada paciente.

En este caso, la motivacidn detras del presente estudio va mas alla de la mera exploracién de
nuevas tecnologias; se trata de un compromiso con el objetivo de transformar la atencion
cardiovascular utilizando la inteligencia artificial en el mundo real. Finalmente, este trabajo se alinea
con la idea de un futuro en el que la prediccion del infarto mediante el uso de técnicas de IA como el
aprendizaje automatico sea una practica clinica que cambie paradigmas, mejore la eficiencia de la
atencion médica y, lo mas importante, proteja la salud y el bienestar de las comunidades.

2.2. OBJETIVO PRINCIPAL

El objetivo principal (OP) de este trabajo fin de grado es la creacién y evaluacidon de modelos
de aprendizaje automatico que puedan predecir con precision la ocurrencia de infartos basandome
en la base de datos “Stroke Prediction Dataset” disponible de forma publicay gratuita en la plataforma
online Kaggle [17].

2.3. OBJETIVOS SECUNDARIOS

Con el fin de poder alcanzar el objetivo principal explicado en el anterior subapartado tendré
también que alcanzar otros objetivos secundarios que me guiaran hasta mi objetivo principal.

e (0S1) Conocimiento y comprension de los métodos supervisados de ML mas utilizados en el
ambito de la medicina.

e (0S2) La comparacién de varios métodos supervisados de ML, como decision tree, random
forest, regresion logistica regularizada y support vector machine. El objetivo de este andlisis
comparativo sera determinar la eficacia relativa de cada método en la prediccién de infartos.

e (0S3) Llevaré también a cabo la optimizacion y validacion de los modelos, usando métodos
como la validacién cruzada basada en k-folds. También evaluaré la generalizacion y la robustez
de los modelos.



e (0S4) Por dultimo, llevaré a cabo una comparaciéon de los resultados obtenidos con
investigaciones anteriores basadas en la misma base de datos permitiendo asi una mayor
comprension de los resultados de mi proyecto.

3. ANTECEDENTES. ESTADO DEL ARTE

Como ya ha sido mencionado anteriormente, este Trabajo de Fin de Grado se basa en una
base de datos publica, es por esto, que como cabe esperar no es ni mucho menos el primer trabajo
basado en esta ni sera el ultimo, por lo que en cierta parte se apoyara en estos trabajos previos,
especificamente en los siguientes.

3.1. ESTUDIO REALIZADO POR EL DEPARTAMENTO DE INGENIERIA INFORMATICA E
INFORMATICA DE LA UNIVERSIDAD DE PATRAS, GRECIA

Los resultados y conclusiones de un estudio realizado por el Departamento de Ingenieria
Informatica e Informatica de la Universidad de Patras, Grecia [18], utilizando la misma base de datos
que usaré en el presente proyecto, muestran una evaluacién exhaustiva del rendimiento de los
modelos de aprendizaje automatico (ML) en la predicciéon temprana de accidentes
cerebrovasculares.

Se valieron de diez validaciones cruzadas para evaluar la eficiencia de los modelos en el
conjunto de datos para evaluar su rendimiento en el entorno WEKA 3.8.6. El modelo de apilamiento
(stacking), que combind clasificadores base como naive Bayes, Random Forest (RF), J48 (Decision
Tree, DT) y RepTree, demostro ser el mas eficiente si nos referimos a la capacidad de los modelos de
aprendizaje automatico para predecir con precision los casos de accidente cerebrovascular en todas
las métricas analizadas, superando al resto de clasificadores.

Tanto el modelo de apilamiento (stacking), como el modelo RF, si nos centramos en la
métrica AUC ROC, tuvieron una capacidad de discriminacién similar, con valores de 0.989 y del
0.986, respectivamente, lo que nos indica que ambos son capaces de identificar con éxito los casos
de accidente cerebrovascular. El modelo de apilamiento también superé a los clasificadores RF, 3-NN
y DT (J48) segun la métrica F1-measure en un 0.8%, 5.9% y 6.5%.

Los modelos propuestos, especialmente DT y RF, superaron significativamente su
rendimiento en términos de recall (sensibilidad), F-measure y accuracy en comparacion con un
estudio previo realizado por el mismo departamento sobre la misma base de datos. En resumen, la
investigacion ha demostrado que el método stacking sigue siendo el mas efectivo y la principal
recomendacion.



3.2. ESTUDIO REALIZADO POR EL DEPARTAMENTO DE INGENIERIA ELECTRICA E
INFORMATICA DE LA UNIVERSIDAD NORTH SOUTH EN BANGLADESH Y EL
DEPARTAMENTO DE TECNOLOGIA DE LA INFORMACION DE LA UNIVERSIDAD TAIF
EN ARABIA SAUDITA

De forma paralela los resultados y conclusiones de un estudio diferente realizado por el
Departamento de Ingenieria Eléctrica e Informatica de la Universidad North South en Bangladesh y
el Departamento de Tecnologia de la Informacion de la Universidad Taif en Arabia Saudita [19],
utilizando la misma base de datos que se utilizard en este estudio y usada en el proyecto
mencionado previamente, abordan otros temas fundamentales.

La visualizacién de datos analizé variables importantes como género, edad, hipertensidn,
enfermedad cardiaca, estado civil, nivel promedio de glucosa e indice de masa corporal (IMC). El
conjunto de datos contiene una mayor cantidad de muestras femeninas, y la edad promedio es de la
década de los 40, con un limite superior de aproximadamente 60 afios. Ademas, se investigo la
relacién entre las caracteristicas y la variable objetivo, que en este caso era el riesgo de accidente
cerebrovascular.

La variable objetivo se correlaciond positivamente con la edad, la hipertensién, el nivel
promedio de glucosa, la enfermedad cardiaca, el estado civil y el IMC, mientras que el género no.

Se utilizaron Random Forest (RF), Decision Tree (DT) y Voting Classifier para evaluar los
modelos. El modelo Random Forest obtuvo un valor F1 del 96%, superando a todos los demas
métodos. También se destacaron las métricas recall y accuracy para personas saludables y con
antecedentes de accidente cerebrovascular. Los hallazgos se compararon con investigaciones
anteriores y se notd que el algoritmo Random Forest era mas efectivo, con una métrica precision del
96 %, en comparacion con investigaciones anteriores que alcanzaron un 73 %y un 77 % con el
mismo algoritmo.

3.3. ESTUDIO DE LA CARNEGIE MELLON UNIVERSITY

Un estudio de la Carnegie Mellon University [20] examind qué factores estdn relacionados
con la probabilidad de que ocurra un accidente cerebrovascular. Tras descubrir que factores como el
tipo de vivienda, el tipo de trabajo y el género no tenian una correlacidn significativa con el riesgo de
sufrir un accidente cerebrovascular, optaron por no incluirlos en sus modelos predictivos.

Tras esto, intentaron explicar la variabilidad de los datos mediante el analisis de
componentes principales (PCA) con regresion lineal; sin embargo, solo pudieron explicar el 80 % de
la variabilidad utilizando los cinco primeros componentes principales. Las relaciones entre las
caracteristicas eran no lineales o de baja dependencia cuando lo intentaron con menos
componentes. El resultado insatisfactorio del modelo lineal fue una precision del 73%.
Posteriormente utilizaron métodos de agrupamiento para clasificar. Construyendo un dendrograma
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gue mostrd que la mayoria de los grupos se correlacionaban bien con la presencia o ausencia de
accidentes cerebrovasculares.

Finalmente, clasificaron los datos utilizando un decision tree. Este modelo creé reglas para
categorizar los datos vy, al evaluarlo, descubrieron que el clasificador tenia una precision del 78.6%.
En resumen, concluyeron que, el arbol de decisiones era el modelo mas adecuado para predecir la
ocurrencia de un accidente cerebrovascular.

3.4. ESTUDIO REALIZADO POR SCHOOL OF COMPUTER ENGINEERING KIIT,
UNIVERSITY BHUBANESWAR, ODISHA

Otro estudio realizado por School of Computer Engineering KIIT, University Bhubaneswar,
Odisha [21] utilizando la misma base de datos que los proyectos anteriores, que también usaré, se
centré en analizar los resultados de varios clasificadores de aprendizaje automatico utilizando la
matriz de confusidn para evaluar métricas como Sensibilidad, Especificidad y Precisién, entre otras.

Fueron utilizados numerosos algoritmos, incluidos Random Forests, Support Vector
Machines, AdaBoost, XGBoost y Decision Trees. Se pudo apreciar que XGBoost superé a los demas
modelos en eficiencia con una precisidon del 95.11% mienstras que Random Forest, un competidor
cercano, tenia una precisién del 92.93%. Aunque Random Forest tenia la sensibilidad mas alta,
XGBoost tenia una accuracy superior debido a su relacion mas sdlida con el conjunto de datos.
XGBoost tenia un area bajo la curva (AUC) de 0,943, lo que demostré su capacidad para distinguir
entre clases, segun la curva ROC.

En resumen, el estudio destaca el papel de los modelos de aprendizaje automatico en la
prediccion temprana de accidentes cerebrovasculares El Clasificador XGBoost demostro ser el mas
preciso, con resultados prometedores al considerar seis o siete caracteristicas.

3.5. PROYECTO LLEVADO A CABO POR INVESTIGADORES DE IRLANDA, CHINA'Y
SINGAPUR EN 2022

Un proyecto llevado a cabo por investigadores de Irlanda, China y Singapur en 2022 [22]
proporciona un analisis detallado de varios algoritmos de referencia para la prediccién de accidentes
cerebrovasculares. Entre ellos utilizaron una técnica de aprendizaje profundo llamada red neuronal
convolucional (CNN) con el fin de predecir accidentes cerebrovasculares. Tras realizar experimentos
con diferentes configuraciones de variables y componentes principales, se concluyé que la neural
network ofrecia mejor precisién cuando se utilizaban caracteristicas especificas de edad,
enfermedad cardiaca, nivel promedio de glucosa e hipertensién. Con este conjunto de
caracteristicas, la precision alcanzaba un 80% y la tasa de error era del 16%.

En resumen, podemos diferenciar este estudio del resto en que demuestra que una
combinacion de variables acotada por ciertas caracteristicas puede ser de gran ayuda en la
prediccion de accidentes cerebrovasculares.
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3.1. Estudio Universidad
de Patras, Grecia

3.2. Departamento de
Ingenieria Eléctrica e
Informatica de la
Universidad North South
en Bangladesh y el
Departamento de
Tecnologia de la
Informacidn de la
Universidad Taif en
Arabia Saudita

3.3. Carnegie Mellon
University

3.4. School of Computer
Engineering KIIT,
University
Bhubaneswar, Odisha

3.5. Investigadores de Irlanda, China
y Singapur

Base de Datos

Stroke Prediction
Dataset, Kaggle

Stroke Prediction Dataset,

Kaggle

Stroke Prediction
Dataset, Kaggle

Stroke Prediction
Dataset, Kaggle

Stroke Prediction Dataset, Kaggle

Algoritmos Stacking, Random Random Forest, Decision | Decision Tree Neural Network, Neural Network, Decision Tree,
Forest, Naive Bayes, Tree, Voting Classifier Decision Tree, Random Random Forest
RepTree Forest, Support Vector
Machiner
Evaluacién Cross-validation, F1 Score, Accuracy Sensitivity, Specificity, Precision, Recall, F- Precision, Recall, F-score, Accuracy
AUC, F1-measure, F1 Score score, Accuracy
precision, recall
AUC ROC Stacking: 98.9%, Random Forest: 96% Decision Tree:78.6%. XGBoost: 95.08%, Neural Network: 80%
/Accuracy Random Forest: 98.6% Decision Tree: 87.31%

Recomendacién

Stacking, recomendado
por superar al resto de
los algoritmos en F1-
measure.

Random Forest,
recomendado por valor
alto AUC ROC

Decision Tree,
recomendado por
precision.

XGBoost recomendado
por precision

Neural Network recomendado por
precisién

Tabla 1. Tabla comparativa estudios previos, estado del arte.
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4. METODOLOGIA

Veamos ahora que pasos debemos seguir a la hora de implementar un modelo de aprendizaje

automatico.
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Figura 2. Grafico explicativo de la metodologia para implementar un modelo de aprendizaje automatico,
obtenido de [9].

12



El proceso comienza con el preprocesamiento de datos, que consiste en convertir datos
brutos en datos estructurados. Este proceso incluye la construccion de una base de datos inicial y la
seleccion de variables pertinentes. Posteriormente, se lleva a cabo un andlisis descriptivo y
exploratorio para determinar las variables que seran utilizadas en los algoritmos de aprendizaje
automatico.

Tras esto, el conjunto de datos se divide en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y
prueba, que normalmente asignan el 60%, 20% y 20% de los datos respectivamente. Los algoritmos
de ML seleccionados se ajustan utilizando el subconjunto de entrenamiento.

A continuacidn, se utiliza el subconjunto de validacion para evaluar la calidad del modelo. En
la evaluacion de modelos de aprendizaje automatico, es esencial entender conceptos como
verdaderos positivos, falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos, que son elementos
clave de la matriz de confusidn. La exhaustividad, también llamada precision o valor predictivo
positivo, representa la proporcién de verdaderos positivos respecto al total predicciones positivas,
mientras que el valor predictivo negativo indica la proporciéon de verdaderos negativos respecto al
total de predicciones negativas. La exactitud es la proporcién de predicciones correctas, y la
especificidad mide la proporcion de verdaderos negativos respecto al total de “sanos” (suma de falsos
positivos y verdaderos negativos). La sensibilidad es la capacidad del modelo para identificar
correctamente los casos positivos, y la curva ROC es una representacion grafica de la sensibilidad
frente a la especificidad, utilizada para evaluar la capacidad discriminativa del modelo. El AUC-ROC
(Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve) representa el area bajo la curva ROC oscila
entre 0 y 1, un valor de AUC-ROC cercano a 1 indica un modelo excelente que puede distinguir
perfectamente entre las dos clases, mientras que un valor cercano a 0.5 indica un modelo que no tiene
capacidad discriminativa mejor que el azar.

He de destacar también una medida de la relacién entre una exposicién y un resultado,
llamada odds ratio (OR). La OR es la probabilidad de que se produzca un resultado dada una exposicion
especifica en comparacién con la probabilidad de que se produzca un resultado sin esa exposicion[23].
Podemos encontrar 3 escenarios, si el OR es igual 1 significa que la exposicién y el resultado no estan
relacionados; si el OR es mayor que 1 sugiere que la exposicion aumenta la posibilidad de que se dé el
resultado y si es el OR es menor que 1 quiere decir que la exposicidon disminuye la posibilidad de que
se dé el resultado.

| Situacion real de la enfermedad |

+ _ Exhaustividad (precision) o valor predictivo positivo:
§ porcentaje de predicciones positivas correctas
E Verdaderos | | Falsos (VP/VP+FP=VP/Total prediccciones positivas)
z + positivos (VP) | |  positivos (FP)
2 | ( ) ‘
§ Falsos ::,/ Verdaderos Valor prgdictivo ne.ga.tivo: .
2 — negativos (FN) negativos (VN) > porcentaje de pred\ccmnes.ne.gatwas corr.ectas
\L ‘ (VN/VN+FN=VN/Total predicciones negativas)
Sensibilidad (recall) o precisién: | Especificidad (specificity): Exactitud (accuracy):
porcentaje de enfermos porcentaje de sanos porcentaje de predicciones correctas
que predecimos bien que predecimos bien (VP+VN/Total)

(VP/VP+FN=VP/Total enfermos) | (VN/FP+VN=VN/Totalsanos)

Discriminacién global u odds ratio: Indicador F1: media armonica de la exhaustividad y la sensibilidad
(VPXVN)/(FPXFN) F1=2VP/(2VP+FP+FN)

Figura 3. Explicacién de la matriz de confusion, obtenido de [9].
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Figura 4. Curva ROC con métrica AUC ROC, obtenido de [9].

El proceso de entrenamiento y validacién se repite varias veces, aleatorizando ambos
subconjuntos (k-folds). Esto se hace con el objetivo de optimizar los parametros internos del
algoritmo, evaluar la robustez del modelo y evitar el sobreajuste o subajuste.

Una vez construido el modelo final, se prueba con el subconjunto de datos de prueba para
verificar su comportamiento con los datos que no se utilizaron en la construccion y validacion. Se
consideraria también ampliar el conjunto de datos de entrenamiento para obtener un estimador mas
confiable si se observan discrepancias entre el rendimiento del conjunto de pruebas y el de validacién.

4.1. BASE DE DATOS

Como ya se ha mencionado previamente mi estudio se basa en una base de datos publica y gratuita
disponible en el sitio web Kaggle, Ilamada “Stroke Prediction Dataset” [17], cuyo autor es un usuario
de la web llamado “Fedesoriano”[24]. El cual es Associate Team Leader en Oliver Wyman con
experiencia en Data Science en KPMG y Management Solutions. También tiene experiencia en
investigacion en universidades prestigiosas y una sélida formacidon académica en Ciencia de Datos y
Tecnologias de Big Data.[25]

La base de datos se estructura de la siguiente manera:

Cada fila contiene informacidn relevante sobre un paciente (5110 filas) y cada columna corresponde
a una variable (12 variables) siendo estas las siguientes:

Variable Descripcion Tipo
id Identificador Unico del paciente Numérica
gender Género del paciente ("Male", "Female" o "Other") Caracter
age Edad del paciente Numérica
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hypertension Indica si el paciente tiene hipertensién (0 si no tiene, 1 si tiene) Numérica

heart_disease Indica si el paciente tiene una enfermedad cardiaca (0 si no tiene, | Numérica
1 si tiene)

ever_married Indica si el paciente ha estado casado alguna vez ("No" o "Yes") Caracter

work_type Tipo de trabajo del paciente (“children", "Govt_jov", Caracter
"Never_worked", "Private" o "Self-employed")

Residence_type | Tipo de residencia del paciente ("Rural" o "Urban") Caracter

nivel_glucosa Nivel promedio de glucosa en sangre del paciente Numeérica

IMC indice de masa corporal del paciente Caracter

smoking_status | Estado de fumador del paciente ("formerly smoked", "never Caracter
smoked", "smokes" o "Unknown")

stroke Indica si el paciente ha tenido un derrame cerebral (1 si ha Numérica
tenido, 0 si no)

Tabla 2. Tipo de variables en la base de datos inicial.

4.2. IMPORTAR Y TRATAR LA BASE DE DATOS EN RSTUDIO

Empecemos con el desarrollo de mi propio estudio el cual realizaré usando RStudio, version
4.3.3, valiéndome de diversas librerias indicadas en el anexo.

En primer lugar, para mejorar la limpieza de salida durante la ejecucién, desactivo las advertencias y
mensajes en R.

Para inspeccionar las primeras filas y comprender la estructura de los datos, importo mi
conjunto de datos relacionado con la prediccidn de accidentes cerebrovasculares que obtuve de
Kaggle desde un archivo CSV y luego lo visualizo en un formato tabular, fijaindome también en el
resumen estadistico de los datos, lo que permite una visidon general y rapida sobre las variables.

Inicialmente, recuento las filas en las que hay valores faltantes en algunas variables, pero
primeramente no se detecta ninguna. A continuacidn, elimino la primera columna, la cual
corresponde al id de los pacientes, con la que no trabajaré, para simplificar el conjunto de datos al
no considerarla relevante para mi analisis.

Tras esto cambio los nombres de las columnas para que sean mas faciles de leer a:

"género","edad","hipertension","enfermedades_vasculares","casado_alguna_vez", "tipo_trabajo",
n n

"tipo_residencia”, " nivel_glucosa", "IMC" (indice de Masa Corporal),"fumador" e "infarto"
respectivamente.

Y posteriormente recodifico las variables categdricas:

-variable “género”, 1 <- Male, 2 <- Female, 3<- Other

-variable "casado_alguna_vez", 0<- No, 1<- Yes

-variable “tipo_trabajo”, 1<- children, 2 <- Govt_jov, 3<- Never_worked, 4<- Private, 5<- Self-
employed

-variable “tipo_residencia”, 1<- Rural, 2<- Urban
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-variable “fumador”, 1<- formerly smoked, 2<- never smoked, 3<- smokes, 4<- Unknown

-variable “hipertension”, 1 <- el paciente presenta hipertension, 0<- el paciente no presenta
hipertension

-variable “enfermedades_vasculares”, 1 <- el paciente presenta enfermedades vasculares,

0 <- el paciente no presenta enfermedades vasculares.

Ademas de transformar las variables “IMC” junto con “nivel_glucosa” y “edad” en numéricas.

Tras esto, convierto la variable cualitativa binaria "infarto" en un factor, ya que es la variable
sobre la que trabajaré y me referiré a ella como “variable respuesta” en multiples ocasiones.

Después de todos estos cambios y visualizando el resumen de variables destacamos que hay
una distribucidn desigual en algunas variables, como el estado civil y el habito de fumar. Ademas,
Ilama la atencién que solo hay un individuo en la categoria 3 de género, es por esto que decido
eliminar esta categoria, asi como el individuo que esta contenia no considerandolo significativo para
mi estudio.

Recuerdo que previamente no fui capaz de identificar ningln dato faltante, pero tras todas
estas modificaciones detecto 201 individuos (lo que supone el 3,93% de las observaciones iniciales)
gue presentan un valor vacio en la variable IMC. Para tomar una decisidon sobre cémo proceder creo
un dataframe llamado “filas_na_IMC” el cual solo contiene las filas de “Datastroke” que cumplen la
condicién de tener valor NA (abreviatura de “Not Available”) en la variable IMC. Hago esto con el fin
de encontrar algo lo suficientemente destacable entre los individuos que la forman como para
conservar dichas observaciones, rapidamente fijdndonos en la variable respuesta “infarto”
encuentro que 40 individuos de los 249 que presentan haber sufrido un infarto se encuentran entre
estas observaciones, por lo que decido proseguir sin eliminar dichas filas, completando los datos
faltantes usando un método de aprendizaje automatico llamado K Nearest Neighbors.

El método de imputacién conocido como “K Nearest Neighbors" (KNN), propuesto por
Troyanskaya en 2001 [26], es una técnica efectiva para rellenar los datos faltantes. Consiste en
asignar un valor estimado a cada valor perdido en una persona a partir de la informacidn disponible
de los k individuos mas similares o cercanos, también conocidos como donantes o vecinos. La
similitud se evallia tomando todas las variables y tomando mediciones completas. KNN ayuda a
preservar la estructura original de los datos y evita distorsiones en la distribucién de la variable
imputada al sustituir los datos faltantes por valores plausibles cercanos al real.

Tras realizar la imputacién vuelvo a comprobar que ya no hay ninguin dato faltante en
ninguna de las variables y efectivamente compruebo que no.

Tras todos estos cambios considero que la base de datos ya esta lista para trabajar sobre ella
y la guardo como un archivo .rda con el nombre de “Datastroke_preprocesada”.
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4.3. EXPLORATORY DATA ANALYSIS

El Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) es una fase crucial en cualquier proyecto que se base
en un base de datos, ya que proporciona una comprension profunda de la naturaleza y las
caracteristicas de los datos antes de aplicar modelos analiticos mds avanzados. Este proceso implica
explorar, visualizar y resumir los datos de manera sistematica para identificar patrones, tendencias,
relaciones y posibles anomalias. Gracias al EDA puedo comprender la estructura y la distribucién de
los datos, pudiendo asi seleccionar y aplicar las técnicas mas apropiadas, para mi caso, lo que conduce
a resultados mas precisos y significativos.

Empezaré este andlisis exploratorio visualizando por medio de histogramas la distribucién de
las variables numéricas, "Edad", "Nivel de Glucosa" e “IMC".

Una vez visto esto visualizo la relacién entre variables numéricas y la variable respuesta en
forma de Boxplots.

Prosigo visualizando la distribucidon de las variables categdricas, “género”, “hipertensién”,
”n ua VTS n  u,

“enfermedades_vasculares”, “casado_alguna_vez”, “tipo_trabajo”, “tipo_residencia” y “fumador”, en
este caso por medio de graficos de barras.

Creo los graficos de mosaico, los cuales muestran las relaciones entre las variables categéricas
y la respuesta. Para mostrar la proporcién de cada combinacién de categorias, utilizando rectangulos.
Estos me son Utiles para encontrar patronesy asociaciones en los datos entre las diferentes categorias
de las variables cualitativas con la ocurrencia de infartos.

Posteriormente me dispongo a crear tablas de contingencia y pruebas de asociacion (prueba
de chi cuadrado de Pearson) para las variables categéricas y la variable respuesta para poder
comprender como estas se relacionan, las aflado al anexo | en forma tabular para facilitar su lectura y
comprension. La tabla de contingencia muestra cémo se distribuyen las distintas variables cualitativas
con respecto a la presencia o ausencia de infarto, lo que nos da una idea de las posibles asociaciones
entre ellas. Por otro lado, la prueba de chi cuadrado de Pearson es especialmente adecuada para
evaluar la asociacién entre variables categoéricas independientes y una variable de respuesta nominal
como el infarto. Esta prueba compara las frecuencias observadas con las frecuencias esperadas bajo
la hipdtesis nula de independencia entre las variables, permitiendo asi determinar la fuerza y
significancia de estas asociaciones. Si por ejemplo estamos buscando si hay una relacién entre ser
hombre o mujer y tener un infarto. La prueba de chi cuadrado de Pearson nos dice si existe o no una
relacién significativa entre ambas variables. Esto es crucial en mi caso, ya que me permite identificar
qué variables estan mas estrechamente vinculadas con el infarto y qué factores podrian ser
predictores importantes en mi analisis. Asi que, al combinar ambas herramientas, obtengo una
comprension mas completa de como las variables cualitativas se relacionan con el infarto.

Debido a los resultados vistos hasta ahora me gustaria centrarme en visualizar la relacién de
la variable numérica edad con algunas otras que considero que se pueden estar viendo interferidas

por esta. Visualizo asi la relacidn entre las tres variables numéricas valiéndome de una matriz de
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correlacién entre variables numéricas y obteniendo valores de correlaciéon aproximados. Genero
graficos de dispersién con lineas de ajuste no lineales para cada categoria de infarto visualizando asi
la relacion no lineal entre las variables numéricas, Nivel de Glucosa, Edad y IMC con la variable
respuesta, Infarto.

Referido a comprender de qué manera se relaciona o puede estar afectando la variable
numérica edad con tipo de trabajo en primer lugar realizo un analisis de varianza (ANOVA) con el fin
de encontrar diferencias significativas en la edad media entre las distintas categorias de la variable
tipo de trabajo. Escojo la técnica estadistica ANOVA ya que me permite comparar las medias de alguna
variable continua (en mi caso la edad) de tres o mas grupos (la variable tipo de trabajo tiene 5
categorias o grupos) haciéndome saber si al menos la media de edad de uno de estos grupos difiere
significativamente de los demas. Tras esto creo un mapa de calor para la distribucion de las edades
medias de la variable categérica, tipo de trabajo, para entender cudles son los grupos que se
diferencian de los demas.

Me gustaria ver también como se comportan los dos grupos de pacientes definidos segun si
sufren o no infarto en términos de las variables numéricas, para esto realizo las pruebas t de Student
y la prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney. Asumiendo ciertos supuestos sobre la distribucion de los
datos, como la normalidad y la homogeneidad de las variaciones, utilizo la prueba t de Student para
determinar si hay una diferencia significativa entre las medias de dos grupos independientes. La
prueba de Wilcoxon-Mann-Whitney, por otro lado, es una alternativa no paramétrica a la prueba t; se
utiliza cuando los datos no cumplen con estos supuestos. El uso de ambas pruebas me garantiza
robustez en el analisis al considerar supuestos paramétricos y no paramétricos.

Tras todo lo visto hasta ahora decido enfocar mi estudio en una poblacién mas concreta con
el fin de obtener mejores resultados. Mds concretamente me centraré en aquellos pacientes que
tengan una edad igual superior a los 35 afios y que su situacion laboral sea distinta a “nunca haber
trabajado” o “dedicarse al cuidado de nifios” puesto que son ocupaciones que se corresponden como
he comprobado con edades mds tempranas. Lo hago utilizando la funcién de indexacién de filas para
seleccionar las filas que cumplan con esas condiciones y asignarlas a Datastroke_filtrado. Primero, he
eliminado las filas donde la edad es menor o igual a 34 y donde el tipo de trabajo es igual a 1 o 3.
Luego, he eliminado las categorias 1 y 3 en la columna tipo_trabajo y, por ultimo, he verificado que
las categorias 1y 3 en tipo_trabajo habian sido eliminadas usando la funcién unique.

4.4. DATOS, ENTRENAMIENTO, TEST, BALANCEO Y VALIDACION

4.4.1. Divisidn de los datos.

En primer lugar, fijo una semilla (123) para controlar la aleatoridad y asegurar la
reproducibilidad de mi estudio. Tras esto, utilizo la funcién createDataPartition para dividir el conjunto
de datos (Datastroke_filtrado) en datos de entrenamiento (train_data) y datos de prueba (test_data)
en una proporcién de 60% y 40% respectivamente y visualizo un resumen de ambos conjuntos de
datos para verificar que la divisidn se ha realizado correctamente.
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4.4.2. Balanceo de los datos de entrenamiento.

Tras esto para abordar el desbalanceo en la variable infarto en mi conjunto de datos de
entrenamiento habiendo un 92.44% de casos sin infarto, decido solucionarlo utilizando una técnica
llamada Random Over Sampling (ROS). Esta técnica consiste en aumentar el nimero de muestras de
la clase minoritaria (en este caso, los pacientes que han sufrido un infarto), mediante la generacién de
nuevas muestras sintéticas a partir de las muestras existentes en esta clase. Solo llevo a cabo este
balanceo en el conjunto de datos de entrenamiento con el propdsito de usar el conjunto de prueba
(test) como una representacién de datos nuevos y no vistos. Si balancease los datos antes de esta
division, podria introducir un sesgo que no estaria presente en datos reales, haciendo que el conjunto
de prueba no fuese representativo de la realidad, lo que podria llevar a una sobreestimacion del
rendimiento del modelo.

Para hacerlo me valgo del paquete ROSE en R [27]. Gracias al cual uso una funcién que realiza
el sobremuestreo aleatorio de la clase minoritaria, los pacientes que han sufrido un infarto, hasta
igualar el numero de muestras de la clase mayoritaria, es decir, aquellos que no han sufrido un infarto.
Ajusto dicha funcién con ciertos argumentos definiendo la variable de respuesta (infarto ~.), los datos
(data =train_data), el método de sobremuestreo (method = "over") y una semilla aleatoria para
reproducibilidad (seed = 12345). El resultado de esta funcidon es un nuevo conjunto de datos
balanceado, el cual guardo bajo el nombre de train_data_balanced. Tras esto compruebo que
efectivamente el sobremuestreo se ha llevado a cabo segun lo esperado y visualizo un resumen de los
datos ya balanceados.

4.4.3. Validacion de los modelos.

Para comparar modelos, debo asegurarme de que uso las mismas particiones de
train/validation al realizar las cross-validations, ya que, de lo contrario, podria obtener resultados
diferentes entre modelos que sean debidos al azar.

Validation
Split

Train - Test
Split

—

Data

% 5-Fold
— Cross Validation

Figura 5. Division de train, test y validation data, 5-fold cross validation [28]



En el proceso de construccion y evaluacién de modelos para predecir infartos, es fundamental
contar con una validacidn robusta que refleje con precisidn el rendimiento del modelo en datos no
vistos. Para lograr esto, he disefiado una estrategia de validacidn cruzada personalizada que se centra
en minimizar los falsos negativos, es decir, los casos en los que el modelo predice incorrectamente
gue no habra un infarto cuando si ocurre.

Utilizaré la métrica F3, que es una medida que da mds peso a la sensibilidad que a la precision.
Considerando que, en el contexto médico de la prediccién de infartos, es crucial identificar
correctamente la mayoria de los casos de infarto. La sensibilidad indica la capacidad del modelo para
identificar correctamente los casos positivos, mientras que la precision mide la proporciéon de
predicciones positivas que son correctas. El valor F3 me permitira encontrar un equilibrio dptimo entre
estas dos métricas, poniendo tres veces mas peso en la sensibilidad que en la precision.

_ (1+p?) - (precision - recall)
B2 precision + recall

FB =

En primer lugar, defino una métrica de evaluacién personalizada para la validacidn cruzada.
Calculo la precisién, la sensibilidad y el valor F3 para cada iteracién de la validacion. Tras esto
establezco la validacidn cruzada con method = "cv" para utilizar validacién cruzada estratificada. Se
dividira el conjunto de datos en 5 particiones (number = 5) y se especificara un indice de particiones
(index = misFolds) para asegurar la coherencia en las particiones entre las iteraciones. La funcion de
resumen personalizada “f3_summary” se utilizara para calcular las métricas durante la validacion
cruzada, centrdndose en minimizar los falsos negativos y se probaran diferentes valores para los
parametros de cada modelo hasta determinar cudles optimizan mejor el rendimiento (valor mas alto
de F3) del modelo que esta siendo entrenado. Todo esto lo englobo en lo que llamo un control de
entrenamiento (trctrl).

4.5. APLICACION Y COMPARACION DE ALGORTIMOS MACHINE LEARNING.

4.5.1. Decision Tree.

Un arbol de decisiones es un mapa que muestra las diferentes opciones y resultados posibles
de una serie de decisiones relacionadas [29]. Te permite comparar acciones potenciales teniendo en
cuenta sus costos, probabilidades y beneficios. Se usa para
desarrollar métodos matematicos que ayudan a predecir la mejor opcidon. Comienza con una sola
opcion que se divide en varios caminos que conducen a mas opciones. Este tipo de mapas tienen tres
tipos de puntos: los que muestran las probabilidades de resultados especificos, los que representan
las decisiones que debes tomar y los que muestran el resultado final de un camino de decision.

4.5.1.1. Aplicacién del algoritmo decision tree a los datos de entrenamiento.

Recordemos que busco predecir la variable infarto a partir de todas las demas variables de los
datos de entrenamiento.
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En este caso uso modelo de arbol de decisidn (decision tree) con los datos de entrenamiento
balanceados. Este algoritmo me permite crear un modelo que toma decisiones basadas en una serie
de reglas derivadas de los datos. Entreno el modelo utilizando el método “rpart”, que es una
implementacion eficiente de los arboles de decision, configuro el hiperpardmetro de complejidad (cp)
en un rango de 0.01 a 0.1 con incrementos de 0.01, mediante el objeto “miGriddt”. Uso el control de
entrenamiento previamente definido (trctrl) para asegurar una validacién cruzada adecuada, y opto
por maximizar el valor F3 (minimizar los falsos negativos).

4.5.1.1.1. Ajuste y optimizacidn de los hiperparametros del algoritmo decision tree.

En la busqueda de mejorar el rendimiento del modelo de arbol de decisidn, realizo ajustes y
optimizaciones en los hiperparametros, especificamente en el parametro de complejidad (cp). Puesto
gue inicialmente con los parametros definidos anteriormente, obtuve una tendencia desfavorable (la
medida F3 disminuia drasticamente a medida que el cp aumentaba), decido afinar el rango y los
incrementos del pardmetro de complejidad. En la segunda iteracién, pruebo un rango de cp mas
pequeiio, de 0.001 a 0.01, con incrementos mas finos de 0.0001.

4.5.2. Random forest.

El bosque aleatorio o Random forest es un algoritmo de aprendizaje automatico muy popular
que combina varios arboles de decisién para hacer una prediccidn final. Su popularidad se debe a su
flexibilidad y capacidad para resolver problemas de clasificacidn y regresién. En resumen, el random
forest crea un "bosque" de drboles de decisidn, cada uno de los cuales esta entrenado en una muestra
aleatoria del conjunto de datos que se obtiene mediante bootsrap. El bootstrap en el contexto de un
random forest se refiere a una técnica de muestreo utilizada para crear multiples subconjuntos de
datos a partir del conjunto de datos original. En cada iteracion, se selecciona aleatoriamente, con
reemplazo, una muestra de datos, permitiendo que algunos datos se repitan mientras otros puedan
ser omitidos. Cada uno de estos subconjuntos se utiliza para entrenar un arbol de decisién individual
en el random forest. [30]. Para obtener una prediccion mas precisa y confiable, luego combina las
predicciones de esos arboles. Su habilidad para evitar el sobreajuste es una de sus principales ventajas
porque promedia las predicciones de varios arboles no correlacionados. Ademas, es simple de usar y
permite evaluar el valor de las variables del modelo. Este algoritmo se utiliza en una variedad de
sectores, desde finanzas hasta atencion médica y comercio electrdnico, para ayudar en tareas como
evaluar los riesgos crediticios, realizar diagndsticos médicos y recomendar productos.

4.5.2.1. Aplicacién del algoritmo random forest a los datos de entrenamiento.

En este modelo de prediccidn de infartos, utilizo el algoritmo de random forest con los datos
de entrenamiento balanceados. Primero, normalizo los datos centrandolos y escalandolos,
asegurando que todas las variables tengan la misma importancia. Luego, utilizo el algoritmo “ranger”,
una implementacién eficiente del bosque aleatorio, para entrenar el modelo. Durante el
entrenamiento, probaré cinco diferentes configuraciones del modelo (tuneLength = 5) para encontrar
la mejor combinacion de pardmetros que maximice el valor de F3 o lo que es lo minimice los falsos
negativos en la prediccidon de infartos y configuro una cuadricula de hiperpardmetros mediante
miGridrf, que incluye un rango para mtry (nimero de predictores) de 6 a 15 y un rango de
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min.node.size (numero minimo de observaciones que debe tener un nodo para que se le permita
dividirse) de 1 a 5.

Para poder interpretar los resultados correctamente recordemos que "splitrule" es el criterio
utilizado para decidir cémo dividir los nodos en un darbol de decisién dentro de un random forest,
determinando qué division maximizara la precisién de las predicciones. Destaguemos dos de estas
reglas:

Gini impurity (Impureza de Gini): La impureza de Gini informa sobre qué tan mezcladas estan
las diferentes clases en un nodo del arbol. Si un nodo tiene principalmente una sola clase, la impureza
de Gini sera baja. Pero si tiene una mezcla de diferentes clases, laimpureza de Gini serd alta. Entonces,
al dividir un nodo en dos, el criterio de Gini busca la division que reducird mas la mezcla de clases en
los nodos resultantes, tratando de hacerlos lo mds puros posible en términos de la clase que
contienen.

Extra-Trees: Los extra-trees son como una version mas rapida y menos exigente de los arboles
de decisién normales. En lugar de buscar las mejores formas de dividir los datos, como lo hacen los
arboles de decision tipicos, los arboles extra eligen divisiones al azar para cada caracteristica,
resultando en arboles mas rapidos de entrenar. Aunque los arboles individuales pueden no ser muy
precisos, juntar muchos de ellos en un Random Forest ayuda a compensar esto y a hacer predicciones
mas sdlidas.

4.5.2.1.1. Ajuste y optimizacion de los hiperparametros del algoritmo random forest.

A la vista de los resultados previos (aumento de la medida de F3 a partir de 4 predictores),
decido refinar el rango del parametro mtry, de 2 a 11, manteniendo las mismas reglas de divisidn y
tamaios minimos de nodo.

4.5.3. Regresion logistica regularizada.

La regresion logistica regularizada es una técnica de machine learning utilizada para predecir
resultados binarios, como "si" o "no", (en nuestro caso sufrird un infarto o no lo sufrird). Funciona
igual que la regresidn logistica normal, que calcula la probabilidad de un resultado usando una
combinacion de las caracteristicas de entrada. Sin embargo, aflade una penalizacidn para mantener
los coeficientes (pesos) del modelo pequefios [31]. Esto se hace para evitar que el modelo se ajuste
demasiado a los datos de entrenamiento, lo que mejora su capacidad para hacer predicciones precisas
en nuevos datos.

4.5.3.1. Aplicacién del algoritmo Regresion logistica regularizada a los datos de
entrenamiento.

Aplico el modelo de regresion logistica regularizada a mis datos de entrenamiento usando la
libreria caret, uso el control del entrenamiento definido previamente (como en los casos anteriores).
Luego, entreno el modelo especificando el método glmnet y aplicando preprocesamiento para centrar
y escalar los datos. Finalmente, ajusto los hiperparametros hasta maximizar el valor F3, incluyo un
rango para alpha de 0 a 1 y para lambda de 0.0001 a 0.1 y recalco la importancia de las variables
basada en permutaciones, finalmente visualizo los resultados para evaluar el desempeio del modelo.

22



En cuanto a los parametros alpha (a) y lambda (A) podemos decir que son esenciales en la regresion
logistica regularizada. Alpha determina la proporcion de las penalizaciones, un valor alto de alpha
promueve la regularizacién Lasso, favoreciendo la seleccidon automatica de caracteristicas al reducir
algunos coeficientes a cero, mientras que un valor bajo de alpha prioriza la regularizacidn Ridge, que
mantiene todos los predictores en el modelo, pero controla la magnitud de sus coeficientes para evitar
el sobreajuste. Por otro lado, lambda controla la fuerza global de la regularizacién; a medida que
lambda aumenta, se incrementa la penalizacidon sobre los coeficientes de los predictores, lo cual
simplifica el modelo al reducir la influencia de variables menos relevantes o disminuir el tamafio
absoluto de los coeficientes.

4.5.3.1.1. Ajuste y optimizacidon de los hiperparametros del algoritmo regresion logistica
regularizada.

A la luz de los resultados obtenidos con los pardmetros definidos inicialmente para entrenar
el modelo de regresion, decido refinar los rangos de los parametros para una exploracién mas
detallada, amplié el rango de alpha, manteniéndolo entre 0 y 1 pero dividido en 10 puntos e
incremento significativamente la granularidad de lambda, manteniéndolo entre 0.0001 y 0.1 pero
dividido en 100 puntos.

4.5.4. Support Vector Machine.

El Support Vector Machine (SVM) es un modelo de machine learning utilizado para
clasificacidn y regresién. Funciona encontrando el hiperplano que mejor separa las distintas clases en
el espacio de caracteristicas, maximizando el margen entre las clases [32]. Utiliza funciones kernel
para proyectar los datos en un espacio de mayor dimensién donde las clases sean linealmente
separables. Los puntos de datos mas cercanos al hiperplano, llamados vectores de soporte determinan
su posicion, lo que permite al modelo generalizar mejor con nuevos datos.

4.5.4.1. Aplicacién del algoritmo support vector machine a los datos de
entrenamiento.

Aplico el modelo SVM a mis datos de entrenamiento usando la libreria caret, defino el control
del entrenamiento con validacién cruzada como ya he definido anteriormente. Luego, entreno el
modelo especificando el uso del kernel radial y aplicando preprocesamiento para centrar y escalar los
datos. Finalmente, ajusto los hiperparametros configurando una cuadricula mediante miGridsvm, que
incluye un rango para sigma de 0.001 a 0.1 y para Cde 0.1 a 1 y visualizo los resultados para evaluar
el desempeiio del modelo.

4.5.4.1.1. Ajuste y optimizacion de los hiperparametros del algoritmo support vector machine.

A la vista de los resultados (al incrementar sigma, el valor de F3 también aumenta ligeramente
para todos los valores de C y los valores mas altos de C (0.9 y 1) logran los valores mas altos de F3),
decido refinar los rangos de sigma y C para una exploracion mas detallada, amplio el rango de sigma
(0.5 a 1), dividido en 20 puntos e incremento el rango de C (3 a 8), dividido en 40 puntos.

4.5.5. Comparacion y eleccion del modelo final.
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Para seleccionar el mejor modelo entre una lista de modelos optimizados en R, utilizo el
paquete caret, que facilita la comparacién y evaluacion de diferentes modelos a través de técnicas de
cross-validation. Primero, creo una lista de los modelos optimizados que quiero comparar. En este
caso, cuatro modelos: random forest optimizado(RF_OPTIMIZADO), support vector machine
optimizado (SVM_OPTIMIZADO), decision tree (DT_OPTIMIZADO) y una regresion logistica
regularizada optimizada (RLR_OPTIMIZADO).

Utilizo la funcién resamples de caret para evaluar estos modelos. Esta funcidn aplica técnicas
de cross-validation para obtener una evaluacién robusta del desempeno de cada modelo. Al hacerlo,
genero un objeto que contiene los resultados de las métricas de rendimiento de cada modelo. A partir
de estos resultados, utilizo la funcidn summary para resumir las métricas de rendimiento, como F3-
score, precision y recall.

Para visualizar estas métricas de manera clara, extraigo sus respectivas estadisticas y presento
los valores medios (Mean), el valor minimo, el valor maximo y el valor correspondiente al primer y
tercer cuartil de cada métrica para cada modelo.

Al tener las métricas resumidas visualizo comparaciones graficas utilizando bwplot y dotplot
para las métricas F3 y Recall.

Finalmente, para seleccionar el mejor modelo, me enfoco en la métrica que he ido
optimizando en todos los modelos, el F3-score. Extraigo los valores medios de F3 para cada modelo y
comparo estos valores para determinar qué modelo tiene el valor mas alto. El modelo con el mayor
F3-score es seleccionado como el mejor modelo. En nuestro caso, al evaluar los resultados, determino
qgue el modelo RF_OPTIMIZADO tiene el mayor F3-score, por lo que lo identificaré como el mejor
modelo.

Después de identificar el mejor modelo entre el resto de modelos optimizados, el siguiente
paso es extraer este modelo de la lista de modelos optimizados y también obtener el método utilizado
para entrenarlo para poder utilizarlo en futuras predicciones. Esto lo hago asignando el mejor modelo
a una nueva variable, lamada final_model. Sin embargo, no basta con tener el modelo en si; también
es importante saber como se entrend. Por lo tanto, necesito conocer el método especifico que se
utilizé para entrenar este modelo ganador, para ello extraigo el método de entrenamiento utilizado
para el mejor modelo y lo asigno a otra variable, final_method.

4.6. MEDICION DEL RENDIMIENTO DEL MODELO FINAL MEDIANTE UNA MATRIZ DE
CONFUSION SOBRE LOS DATOS TEST Y SOBRE LOS DATOS ORIGINALES COMPLETOS
SIN BALANCEAR MEDIANTE CROSS VALIDATION.

Evaluo en primera instancia el modelo final seleccionado utilizando los datos de prueba
(test_data). Primero, creo predicciones sobre estos datos utilizando el modelo elegido previamente
como el mejor. Luego, comparo estas predicciones con las etiquetas reales para calcular una matriz
de confusién que muestra la distribucidn de las predicciones correctas e incorrectas junto con métricas
clave como precision y exhaustividad (recall). Finalmente, calculo el F3-Score.
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Para medir el rendimiento del modelo final mediante una validacién cruzada sobre los datos
originales completos, utilizo la funcién train del paquete caret en R. El modelo final, previamente
seleccionado, es entrenado nuevamente utilizando la variable objetivo infarto y las caracteristicas
predictivas del conjunto de datos Datastroke_filtrado (no esta balanceado ni dividido en train y test).
Mantengo las mismas configuraciones de preprocesamiento, control de entrenamiento y métrica de
evaluacién (F3) que en la selecciéon del modelo. Ademas, ajusto los pardmetros del modelo final
utilizando la cuadricula éptima previamente determinada mediante final_modelSbestTune. Este
enfoque me permite evaluar el rendimiento del modelo final sobre los datos test y los datos originales
completos, garantizando una evaluacidn objetiva y precisa de su capacidad predictiva en la deteccién
de infartos.

4.7. DESARROLLO DE APLICACION PREDICTORA DE INFARTOS BASADA EN EL
MODELO SELECCIONADO.

Decido crear una aplicacion web interactiva utilizando R y el paquete shiny para ayudar a
predecir el riesgo de infarto en base a factores de salud especificos que serian las variables. Esta es la
ultima fase de mi apartado de metodologia y suponiendo un escenario ideal en el que en Espaina lo
pudieran usar los médicos para apoyarse en sus diagndsticos, aunque hay que ser conscientes de que
para que esto fuera posible habria primero que plantear un ensayo clinico, que lo apruebe un Comité
Etico, ejecutarlo y luego conseguir la aprobacién de la agencia espafiola de medicamentos y productos
sanitarios (AEMPS).

He disefiado varios campos de entrada en la interfaz de usuario (Ul) para que los usuarios
ingresen informacion relevante en dos columnas pudiendo ingresar su respuesta a las variables
numeéricas de forma manual, como su edad, nivel de glucosa e indice de masa corporal (IMC), y a la
hora de ingresar su informacion sobre las variables categdricas puedan seleccionar la opcién mas
adecuada para ellos por medio de desplegables como en el caso de género, edad, estado civil, tipo de
trabajo y tipo de residencia y su estado como fumador, ademas de un panel donde se mostrara el
resultado de la prediccion, acompanado de algunas recomendaciones sobre cémo actuar, en cualquier
caso. Todo esto traté de hacerlo a través de un disefio que fuera facil de entender y atractivo.

Enlo que respecta a la |dgica del servidor, creé una funcidn llamada predict_infarto que recibe
los valores del usuario, los transforma en un dataframe y luego utiliza el modelo que he desarrollado
previamente entrenado (caret.ranger.simple) basado en el modelo final de random
forest seleccionado previamente para realizar la prediccion del riesgo de infarto. Luego programé la
aplicacion para que reaccionara a los cambios en las entradas del usuario y mostrara el resultado de
la prediccién en tiempo real.

Finalmente, utilicé la funcion shinyApp, que combina la légica del servidor y la interfaz de

usuario para crear una aplicacidon web interactiva. Esta aplicacion se puede ejecutar localmente en
RStudio o desplegar en un servidor de un servidor web.
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5. RESULTADOS

5.1. RESULTADOS DEL EXPLORATORY DATA ANALYSIS

5.1.1. Visualizaciéon y comparacién para cada variable numérica no
estandarizada de: su distribucion mediante un histograma vy su
relacion con la variable respuesta usando boxplot.

5.1.1.1.  Distribucién Edad y Edad VS Infarto.

Distribucion de Edad Edad vs Infarto
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Figura 6. Histograma distribucion variable edad. Figura 7. Boxplot edad vs. infarto.

Los individuos de nuestra base de datos tienen una amplia gama de edad, desde los bebés
hasta los adultos mayores, con una edad minima de 0,08 afios y una edad méaxima de 82 afios. Sin
embargo, los datos de cuartiles muestran que la mayoria de las personas se concentran en la franja
de edad entre los 25 y 60 afios.

En el caso del boxplot de Edad vs Infarto podemos ver como claramente hay una diferencia
respecto a la edad de aquellos que sufren o no un infarto, estando el 50% de los individuos que no
han sufrido un infarto entre los 25 y casi 60 afos mientras que la mitad de los individuos que si han
sufrido un infarto tienen una edad entre 60 y 80 afios, vemos un par de valores atipicos sefializados
por puntos en edades mas bajas, podriamos considerarlos casos aislados.

Estos resultados me conducen a empezar a plantearme si realmente tener una base de datos
con un rango de edad tan amplio me beneficiard en mi estudio, sobre todo viendo que la mayor parte
de los pacientes que sufren infartos tienen una edad media considerablemente alta y precisamente
hay muchos menos individuos que han sufrido infarto en mi base de datos que pacientes que no lo
han sufrido.
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5.1.1.2.  Distribucién Nivel de Glucosa y Nivel de glucosa VS Infarto.

Distribucién de Nivel de Glucosa Nivel de Glucosa vs Infarto
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Figura 8. Histograma distribucion variable nivel de Figura 9. Boxplot nivel de glucosa vs. infarto.
glucosa

Se observa una variabilidad significativa en los niveles de glucosa en sangre, con valores minimos de
55.12 hasta valores maximos de 271.74. La mayoria de las personas tienen niveles de glucosa entre el
primery el tercer cuartil, entre 77.07 y 113.50, aunque la distribucion tiende a sesgarse hacia valores
mas altos.

En cuanto a la relacién entre el nivel de glucosa y la variable respuesta vemos una gran diferencia en
cuanto a la variabilidad, habiendo mucha mds variabilidad en los valores de nivel de glucosa de los
pacientes que si han sufrido un infarto frente a los que no, que se agrupan en valores mucho mdas
bajos la mayoria. Sin embargo, debemos destacar la sefializacién de varios valores atipicos en valores
altos de nivel de glucosa dentro del grupo de individuos que no han sufrido un infarto.

5.1.1.3.  Distribucién IMCy IMC VS Infarto.

Distribucion de IMC IMC vs Infarto
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Figura 10. Histograma distribucion variable IMC Figura 11. Boxplot IMC vs. infarto.

Por ultimo, pero no menos importante, el indice de masa corporal (IMC), una medida del peso relativo
en relacién con la altura muestra una distribucidn mds equilibrada en comparacidn con las variables
anteriores. La mayoria de las personas tienen un IMC entre 23.50 y 33.10, aunque los valores varian
desde 10.30 hasta 97.60, lo que indica una concentracion en el rango de sobrepeso a obesidad, con
algunos valores atipicos en el extremo superior.
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Visualizando el boxplot referente a la relacién entre el IMCy la variable respuesta sorprendentemente
y en contra de lo esperado vemos que no podemos sacar ninguna conclusion significativa que
diferencie a los pacientes que han sufrido infartos de los que no, puesto que la mayoria se engloban
en los mismos valores de IMC (valores bajos) habiendo por supuesto excepciones e individuos con
valores a tipicos mas altos representados como circulos.

Esto nos hace otra vez replantearnos la distribucidon de nuestros datos asi como si realmente todas
nuestras observaciones son igual de relevantes, si alguna variable esta interfiriendo en otra o si quizas
deberia acotar el rango de ciertas variables.

5.1.2. Visualizacidon y comparacidn para cada variable categdrica de: su
distribucién mediante un grafico de barras y visualizacion de la
relacion con la variable infarto usando graficos de mosaico

5.1.2.1. Visualizacién de la distribucién de la variable categdérica género mediante
grafico de barras y grafico de mosaico.

Relacién entre Género e Infarto
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Figura 12. Grafico de barras distribucién variable Figura 13. Grafico de mosaico relacién género e
Género infarto.

Con 2115 y 2994 observaciones, el género de las personas de nuestra base de datos muestra
una distribucién bastante equilibrada entre las categorias masculina y femenina, aunque hay mas
observaciones de sujetos que sean mujeres. No parece que haya diferencias en cuanto a la proporcién
de infartos entre hombres y mujeres.
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5.1.2.2. Visualizacién de la distribucion de la variable categdrica hipertensién

infarto
I ;
1
1

mediante grafico de barras y grafico de mosaico.

Distribucién de Hipertension Relacion entre hipertension e Infarto
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Figura 15. Gréfico de mosaico relacion
hipertension e infarto.

Figura 14. Grafico de barras distribucién variable
Hipertension

La variable de hipertensién muestra si una persona tiene o no hipertension, con una gran mayoria de
personas (4611 observaciones) que no tienen hipertensidon en comparacion con 498 que si la tienen.
Se observa que hay claramente mas infartos (en porcentaje) en los hipertensos que en los que no.

5.1.2.3. Visualizacién de la distribucion de la variable categérica enfermedades

infarto
K
1
1

cardiovasculares mediante grafico de barras y grafico de mosaico.

Relacién entre enfermedades_vasculares e Infarto

Distribucion de Enfermedades Vasculares
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Figura 17. Grafico de mosaico relacién

Figura 16. Grafico de barras distribucién variable

enfermedades vasculares enfermedades vasculares e infarto.

La mayoria de las personas (4833 observaciones) no tienen enfermedades cardiovasculares,
mientras que 276 si. Vemos mayor porcentaje de infartos en las personas con enfermedades
vasculares que en las que no las tienen.
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5.1.2.4. Visualizacién de la distribucién de la variable categérica casado alguna vez
mediante grafico de barras y grafico de mosaico.

Relacion entre casado_alguna_vez e Infarto
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Figura 18. Gréfico de barras distribucién variable Figura 19. Grafico de mosaico relacién casado

casado alguna vez alguna vez e infarto.

La variable que indica si las personas han estado casadas alguna vez muestra una proporcién
mayoritaria de personas casadas en comparacion con personas sin casarse, con 3353 observaciones
frente a 1756. Apreciamos como los pacientes casados a nivel descriptivo presentan un mayor
porcentaje de infartos que los que no.

5.1.2.5. Visualizacién de la distribuciéon de la variable categdrica tipo de trabajo
mediante grafico de barras y grafico de mosaico.

Relacion entre tipo_trabajo e Infarto
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Figura 20. Grafico de barras distribucién variable Figura 21. Grafico de mosaico relacion tipo de
tipo de trabajo trabajo e infarto.

En cuanto a la distribucién del tipo de trabajo vemos como la mayor parte de nuestra
poblacion se dedica al sector privado (2924 individuos) mientras que el caso menos comun es el de las
personas que nunca han trabajado (22 individuos). Parece que a nivel descriptivo el mayor porcentaje
de infartos se da en los de tipo de trabajo 5 (auténomos) mientras que en las categorias 1y 3, nunca
ha trabajado o se dedica al cuidado de los nifios apenas hay presencia de infartos.
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5.1.2.6. Visualizacién de la distribucion de la variable categdrica tipo de residencia
mediante grafico de barras y grafico de mosaico.

Relacion entre tipo_residencia e Infarto
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Figura 23. Grafico de mosaico relacién tipo de
residencia e infarto.
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Figura 22. Grafico de barras distribucién variable
tipo de residencia

Podemos ver como las dos categorias de la variable tipo de residencia estan practicamente
igualadas en frecuencia, podemos asumir que esta variable actla como una variable control, se han
recogido el mismo numero de observaciones en zonas rurales que en zonas urbanas
premeditadamente, reduciendo el riesgo de sesgo en el presente analisis. No vemos diferencia en
cuanto a infarto entre los que viven en areas rurales y urbanas.

5.1.2.7. Visualizacién de la distribucion de la variable categérica fumador mediante
grafico de barras y grafico de mosaico.

Distribucion de Fumador Relacién entre fumador e Infarto
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Figura 24. Gréfico de barras distribucién variable fumador
fumador Figura 25. Grafico de mosaico relacién fumador e
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Fijdndonos en la variable fumador podemos ver dos categorias muy iguales,
sorprendentemente son las que corresponden a fumaba antes y fuma actualmente, sin embargo, la
mas comun entre nuestros individuos es nunca ha fumado. Aparentemente la categoria 1 (antes era
fumador) es la que mayor porcentaje de infartos presenta. Recordemos que hay muchos individuos
sobre los que desconocemos su estado de fumador (categoria 4).

5.1.3. Tablas de contingencia y pruebas de asociacion- prueba de Chi-
cuadrado de Pearson para variables categdricas y respuesta:
Recordemos en primer lugar la estructura de la tabla de contingencia, la cual muestra la

distribucién de los casos de infarto segln las distintas categorias de las variables categéricas. Las filas
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representan las categorias y las columnas representan la presencia o ausencia de infarto (codificadas
como 0y 1, respectivamente).

Podemos encontrar detalladamente las tablas de contigencia y las pruebas de asociacién de
Chi-cuadrado en el Anexo |, veamos lo mas destacable de estas:

Tanto en la variable hipertensién como en la variable enfermedades cardiovasculares, en la
variable fumador y en la variable casado alguna vez podemos ver como todas ellas muestran una
asociacion significativa con el infarto (p-valor < 0.001), con valores estimados de aproximadamente <
2.2e-16, < 2.2e-16, 2.008e-06 y 1.686e-14 respectivamente y valores relativamente altos para el
estadistico X? llegando a alcanzar valores de 81.57 y 90.229 para las relaciones de las variables
hipertensién y ECV con infarto respectivamente. Estos valores de X? indican que las diferencias entre
las frecuencias observadas y esperadas bajo la hipdtesis nula de independencia son muy grandes, lo
gue sugiere asociaciones fuertes y significativas entre estas variables y el riesgo de infarto.

Por otro lado, también me gustaria hacer cierto hincapié en la variable tipo de trabajo y cdmo
se relaciona con la variable respuesta. La prueba chi cuadrado muestra una asociacidn significativa
entre el tipo de trabajo y el infarto (p-valor = 5.409e-10. Sin embargo, la tabla de contingencia revela
que las categorias 1 (nifios) y 3 (nunca trabajo) tienen nimeros muy bajos de infartos, lo que sugiere
gue estas categorias pueden no ser representativas o pueden estar asociadas con otras variables,
sospecho que esta podria ser la edad puesto que el nunca haber trabajado o el cuidar nifios suele ser
la situacién de muchos jévenes que aln no han llegado a la edad en la que poder trabajar, o cdmo aun
son jovenes dedican sus esfuerzos a los estudios y algunos ganan sus primeros sueldos trabajando
como canguro de nifios.

Es por todo esto que debido a los resultados encontrados previamente y los recientes cada
vez estoy mas de acuerdo con la idea de centrarme en pacientes con edades mas tardias, para llevar
a cabo mi proyecto de forma mas precisa y eficiente, pero antes de tomar ninguna decision precipitada
voy a estudiar la relacién de la variable Edad con las dos variables que creo que se pueden estar viendo
interferidas por ellas, las variables numéricas y tipo de trabajo.

5.1.4. Matriz de correlacion entre variables numéricas.

nivel_glucosa

E Q
] =

edad

[1] 0.2383228
[1] 0.335462
[1] 0.1823342

]

nivel_glucosa

0.2

0.4

06
08
-1

Figura 26. Matriz de correlacion y coeficientes de correlacion aproximados entre variables numéricas

IMC
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La correlaciéon entre la edad y el nivel medio de glucosa en sangre (nivel_glucosa) es de 0.238,
muestra una correlacién positiva débil entre la edad y el nivel medio de glucosa en sangre. Es decir, a
medida que aumenta la edad, tiende a aumentar ligeramente el nivel medio de glucosa en sangre,
pero la relacién no es muy fuerte.

La correlacidn entre la edad y el indice de masa corporal (IMC) es de 0.335, muestra una
correlacion positiva entre la edad y el indice de masa corporal, como en el caso anterior, a medida que
aumenta la edad, tiende a aumentar el indice de masa corporal, pero la relacién no es muy fuerte.

La correlacidn entre el nivel medio de glucosa en sangre (nivel_glucosa) y el indice de masa
corporal (IMC) es de 0.182. Muestra correlacién positiva débil entre el nivel medio de glucosa en
sangre y el indice de masa corporal. En resumen, hay una ligera tendencia a que los niveles mas altos
de glucosa en sangre se asocien con un indice de masa corporal mas alto, pero la relacién no es muy
fuerte.

5.1.5. Relacién no lineal entre variables numéricas y respuesta mediante
grafico de dispersion con lineas de ajuste no lineales para cada categoria de
infarto.

Relacion no lineal entre Nivel de Glucosa, IMC y Infarto Relacion no lineal entre Edad, Nivel de Glucosa y Infarto
100

250

™
S
5

infarto infarto

-0 -0

== 1 2150 -1

Nivel de Glucosa

50 100 150 200 250 0 20 40 60

Nivel de Glucosa Edad
Figura 27. Gréfico de dispersion, Nivel de Glucosa, Figura 28. Grafico de dispersién, Nivel de Glucosa,
IMC e Infarto Edad e Infarto

Relacién no lineal entre Edad, IMC y Infarto

100
.

Figura 29. Grafico de dispersion, Edad, IMC e
Infarto

Relacidn no lineal entre Nivel de Glucosa, IMC e Infarto. En general podemos decir que las
lineas se mantienen bastante constantes horizontalmente a lo largo del grafico lo que nos indica que
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la variable infarto no estd influenciada por las variables numéricas (nivel de glucosa e IMC) o que la
relacién entre estas variables es muy débil.

Relacidn no lineal entre Edad, Nivel de Glucosa e Infarto, podemos ver que la linea azul en el
grafico de la relaciéon no lineal entre Edad, Nivel de Glucosa e Infarto muestra una tendencia
ascendente hasta la edad de 70 afios y luego comienza a descender. Indicando que, hasta esa edad,
el riesgo de infarto aumenta a medida que la edad y los niveles de glucosa en sangre aumentan. A
partir de los 70 anos, la tendencia descendente podria indicar que otros factores, como el cuidado de
la salud, el tratamiento médico o la seleccidn natural, podrian estar influyendo en la disminucién del
riesgo de infarto. También debemos destacar la presencia de muchos puntos dispersos por encima de
las lineas de ajuste, especialmente en los ultimos valores de edad, lo que indica una mayor variabilidad
en los datos en esa region

Relacion no lineal entre Edad, IMC e Infarto. Podemos observar una leve forma céncava de las
lineas, lo podria indicar que, hay una asociacidn creciente entre la edad y el IMC en relacién con la
probabilidad de infarto hasta cierto punto, seguida de una asociacién decreciente después de ese
punto. Esto podria sugerir que, para ciertos grupos de edad y rangos de IMC, el riesgo de infarto
disminuye con la edad, pero para otros grupos de edad y rangos de IMC, el riesgo de infarto aumenta
con la edad.

5.1.6. Pruebas t de student y Wilcoxon-Mann-Whitney en variables
numeéricas: edad, imc y nivel de glucosa con la variable infarto.

Los resultados detallados de ambas pruebas se encuentran en el Anexo I. En cuanto a la edad,
tanto la prueba t de Student como la de Wilcoxon-Mann-Whitney devolvieron valores de p
extraordinariamente bajos (< 2.2e-16), indicando una marcada diferencia en las edades entre los
grupos con y sin infarto, con el grupo afectado exhibiendo una media de edad considerablemente
mayor (67.73 afios) en comparacién con el grupo no afectado (41.97 afios). Similarmente, para el
indice de Masa Corporal (IMC), las pruebas t y de Wilcoxon-Mann-Whitney mostraron valores de p
muy bajos (0.000221 y 4.828e-05 respectivamente), demostrando una diferencia significativa en los
IMC entre ambos grupos, con el grupo afectado teniendo un IMC medio notablemente mas alto
(30.34) en comparacion con el grupo no afectado (28.88). En cuanto al nivel de glucosa, ambas pruebas
exhibieron valores de p extremadamente bajos (2.373e-11 y 3.583e-09 respectivamente), lo que
sugiere una marcada disparidad en los niveles de glucosa entre los dos grupos, con el grupo afectado
mostrando un nivel de glucosa medio mas elevado (132.54) en comparacién con el grupo no afectado
(104.79). Estos resultados recalcan la importancia de la edad, el IMC y el nivel de glucosa como
factores de riesgo para la ocurrencia de infarto.

5.1.7. ANOVA y mapa de calor para la distribucion de las edades medias
de la variable categorica tipo de trabajo.
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Df sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
tipo_trabajo 4 1215 328 303832 1110 <2e-16 ¥¥¥
Residuals 5104 1396 769 274

Signif. codes: 0 “***’ 0,001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 * * 1

Tabla 3. Prueba ANOVA edad media y tipo de trabajo.

Los resultados del ANOVA muestran que hay una diferencia significativa en la edad entre las
categorias de tipo_trabajo (DF(4, 5104) = 1110, p < 2e-16). Esto indica que al menos una de las
categorias de tipo_trabajo tiene una edad media significativamente diferente de las demas. El p-valor
extremadamente pequefo (<2e-16) sugiere que esta diferencia no es debida al azar y es muy
significativa estadisticamente.

Veamos cuales son aquellas categorias que difieren del resto en términos de edad mediante

un mapa de calor:
Distribucién de la Edad Media por Tipo de Trabajo

60

50
40
30
20
10

IS
S

Edad Media

20

1 2 4 5

3
Tipo de Trabajo

Figura 30. Mapa de calor para la distribucién de las edades medias de la variable categdrica tipo de trabajo.

Tal y como era de esperar tras los resultados de las tablas de contingencia y la prueba de chi
cuadrado de Pearson, las categorias 1y 3 correspondientes a las situaciones, “trabajar cuidando nifios”
y “el paciente nunca ha trabajado”, respectivamente, presentan unas edades medias por debajo de
los 20 afios, pacientes que como hemos visto previamente no suelen presentar infartos.

5.1.8. Filtrado de los datos eliminando observaciones correspondientes a:
pacientes menores de los 35 anos y pacientes en situacion laboral de nunca
haber trabajado o dedicarse al cuidado de nifios.
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Figura 31. Grafico de porcentaje acumulado de infartos por edad

La decision de utilizar unicamente observaciones de pacientes de 35 afios o mayores se
fundamenta en la necesidad de eliminar situaciones excepcionales que pueden generar ruido en el
analisis y distorsionar las relaciones observadas. Al observar el grafico que muestra el porcentaje
acumulado de infartos en funcion de la edad, se identifican casos anémalos de infarto a edades muy
tempranas sefialadas con flechas, que no representan la problematica principal de interés del estudio.
Esta exclusién permite concentrarme en la poblacion en la que realmente existe un riesgo significativo
de infarto, lo que resulta en resultados mas relevantes y aplicables para el objetivo del andlisis.

La base de datos filtrada por edad y tipo de trabajo tras ser tratada de la misma forma que ha
sido tratada la base de datos inicial consta de 3265 observaciones y 11 variables. La mayoria de los
pacientes son del género femenino, la edad promedio es de aproximadamente 57 afos, la mayoria no
tienen hipertensién ni enfermedad cardiovascular, la mayoria han estado casados alguna vez, y la
mayoria reside en areas urbanas. Ademas, el nivel de glucosa en sangre y el indice de masa corporal
(IMC) varian considerablemente entre los pacientes, con valores que van desde minimos hasta
maximos significativos. Por ultimo, la mayoria de los pacientes nunca han fumado. He de recalcar que
la proporciéon de pacientes que no han sufrido un infarto es del 92.46%. Encontrarad el analisis
exploratorio de los datos filtrados en el Anexo |.

5.2. DATOS, ENTRENAMIENTO, TEST, BALANCEO Y VALIDACION.

Tras realizar la division estratificada en funcién de la variable infarto de la base de datos en
los 2 grupos, entrenamiento y test, estos subgrupos quedan de la siguiente manera:

TRAIN DATA TEST DATA
CANTIDAD DE FILAS 1960 1305
CANTIDAD DE 11 11
COLUMNAS
GENERO 1:803 / 2:1157 1:530/ 2:775
EDAD (ANOS) Min.: 35.00, Max.: 82.00 Min: 35, Max: 82
HIPERTENSION (0/1) 0:1664 / 1: 296 1122 /183
ENFERMEDADES 0:1784 / 1: 176 1208 / 97
CARDIOVASCULARES
(0/1)

36



CASADO ALGUNA VEZ
(0/1)

TIPO DE TRABAJO
TIPO DE RESIDENCIA
NIVEL GLUCOSA
iNDICE DE MASA
CORPORAL
FUMADOR (1/2/3/4)
INFARTO (0/1)

0:187 / 1:1773

1:322 / 2:1176 / 3: 462
1:963 / 2:997

Min.: 55.22, Max.: 271.74
Min: 14.20, Max: 71.90

417 /797 /370 / 376
0:1812 / 1:148

124/ 1181

1:232 / 2:791 / 3: 282

1: 639, 2: 666

Min: 55.28, Max: 263.56
Min: 11.30, Max: 92.00

1:329 / 2:519 / 3:204/ 4:253
0:1207 / 1:98

Tabla 4. Tabla comparativa datos de Entrenamiento, validacién y test.

Lo mas destacable es que la particidon se ha hecho en funcién de la variable respuesta y los

porcentajes de las categorias con infartos y sin infarto en train data y test data son:

TRAIN DATA

TEST DATA

0

1

0

1

0.9244898

0.0755102

0.92490421

0.07509579

Tabla 5. Tabla de porcentajes de frecuencia de la variable infarto en train y test data.

5.2.1. Balanceo de los datos de entrenamiento.

Distribucién de clase de infarto después de sobremuestreo en train data

Frecuencia
1000 1500

500

0

X0

Clase

X1

Figura 32. Gréfico de barras frecuencia de la variable infarto de train data balanceado.

Lo mas destacable de los datos balanceados obtenidos con el método ROSE es que como

podemos ver en el grafico previo ahora hay un equilibrio mas parejo entre las 2 clases de infarto y no

infarto. Antes del balanceo, la mayoria de las observaciones en el conjunto de datos de entrenamiento

estaban en la categoria de no infarto (92.44%), mientras que después del balanceo, la proporciéon de

infartos y no infartos es mas equilibrada, con un 50.62% de pacientes que han sufrido un infarto y un

49.37% que no lo han sufrido. Esto indica que el proceso de balanceo ha sido efectivo para corregir el

desbalance inicial en los datos y ahora son mas adecuados para construir modelos predictivos

precisos. Ademas, podemos observar que las estadisticas descriptivas de las variables, como edad,

hipertensidn, estado civil, nivel de glucosa en sangre y IMC, han cambiado ligeramente después del

balanceo, pero siguen manteniendo rangos y valores similares a los datos originales.
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5.3. RESULTADOS APLICACION, OPTIMIZACION Y COMPARACION DE
ALGORTIMOS MACHINE LEARNING.

En el contexto de mi anadlisis de la aplicacion y comparaciéon de algoritmos de machine
learning, no quiero olvidar el considerar como afecta el infarto a los menores de 35 afios antes de
centrarme en los pacientes mayores a esta edad que son el grupo en que me enfocaré. Destaquemos
algunos valores extraidos de nuestra base de datos, entre los menores de 18 afios, que representan
856 individuos, solo se registraron 2 casos de infarto, lo que equivale a un porcentaje muy bajo del
0,23%. Si extendemos este andlisis hasta los 32 afios, la probabilidad de un infarto sigue siendo
excepcionalmente baja, con un minimo del 0,12%. Esto sugiere que, para los menores de 35 afios, la
probabilidad de sufrir un infarto en los préximos 3 afios es extremadamente baja, con un alto grado
de certeza de aproximadamente el 99,85%. Sin embargo, a medida que la edad aumenta, la incidencia
de infartos se vuelve mds significativa. Por ejemplo, entre los mayores de 38 afios, la probabilidad de
un infarto es del 7,98%, lo que indica la importancia de considerar la edad como un factor de riesgo
significativo.

5.3.1. Resultados de la aplicacion del algoritmo Decision Tree.

cp Precision Recall F3

0.01 0.6924564 0.7674565 0.7581053
F3 se utilizd para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.

El valor final utilizado para el modelo fue cp = 0,01.

Tabla 6. Resultados del modelo éptimo de decision tree.

La muestra se dividid en cinco partes iguales, y el modelo se entrend y evalud cinco veces
utilizando una parte diferente como conjunto de prueba en cada iteracion (validacién cruzada). Se
realizaron pruebas de varios valores del parametro de complejidad (cp), asi como evaluaciones del
rendimiento del modelo en términos del valor de la medida F3, precision y recall. El valor de F3 mas
alto es del 75.81%, lo que indica que el modelo tiene un buen equilibrio entre precisién y recall. Entre
todas las configuraciones de paradmetros probadas, el modelo con el valor de cp = 0,01 fue el
seleccionado.

0.76 r

075 r

074 -

F3 (Cross-Validation)

0.73 -

T T T T T
0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Complexity Parameter

Figura 33. Grafico de la relacion entre el parametro de complejidad (complexity parameter) y la F3 del modelo
decision tree.
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Este grafico muestra la relacion entre el parametro de complejidad y el valor que va tomando
la medida F3 en la validacion cruzada del modelo. La linea que se extiende a lo largo de todo el eje X,
desde valores altos de F3 (casi 0.76), disminuye drdsticamente hasta valores mas bajos (menores de
0.730), donde parece estabilizarse incluso disminuir levemente, muestra cdmo a medida que el
parametro de complejidad aumenta la medida F3 puede sufrir grandes cambios prejudiciales en este
caso.
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Figura 34. Grafico de la representacion del arbol de decisién.
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La divisién inicial se basa en la edad de los pacientes, un grupo incluye personas menores de
57 afios (probabilidad de 0,22 de no sufrir un infarto, 34% de la muestra) , mientras que las personas
mayores de 57 afios se dividen en dos grupos adicionales: personas con un nivel de glucosa superior
a 111 (probabilidad de 0,75 de sufrir un infarto, 32% de la muestra) y personas con nivel de glucosa
menor. Mientras tanto, los pacientes con nivel de glucosa menor a 111 se clasifican ain mas de nuevo
segun su edad en menores y mayores de 68 afios, clasifica a aquellos pacientes mayores de 68 afos
segun su IMC superior o igual a 34 (el modelo les asigna un 0.24% de probabilidad de no sufrir un
infarto, siendo el 1% de la muestra), o con un IMC menor a 34 (0.68% de probabilidad de sufrir un
infarto, 20% de la muestra). En cuanto a aquellos pacientes con una edad menor a los 68 afios el
modelo asigna una probabilidad de 0.06 de no sufrir un infarto a los que nunca han fumado sin
embargo para aquellos que si han fumado encontramos otra divisién, tener un nivel de glucosa
superior 85 (0.65% de probabilidad de sufrir un infarto, 6% de la muestra) o tener un nivel menor que
este y no sufrir hipertensién (0.17% de probabilidad de no sufrir un infarto, 3% de la muestra) o sufrir
de hipertensidn (0.79% de probabilidad de sufrir un infarto, 1% de la muestra)

5.3.1.1. Resultados de la optimizacion de los hiperparametros del modelo decision
tree.
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cp Precision Recall F3
0.0018 0.7190918 0.7822624 0.7747860
F3 se utilizd para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.

El valor final utilizado para el modelo fue cp = 0,0018.
Tabla 7. Resultados del modelo 6ptimo al ajustar los hiperparametros de decision tree.

Tras ajustar lo parametros a la vista de los resultados previos y entrenar el modelo
nuevamente, el mejor valor de F3 (0.7748) fue alcanzado usando un cp de 0.0018, lo que resulta en
una precision de 0.7191 y un recall de 0.7823.

A la vista de los resultados obtenidos queda en evidencia que al ajustar los valores del
parametro de complejidad he conseguido mejorar levemente el valor obtenido de F3 al entrenar el
modelo por lo que sera este segundo modelo ajustado el que usaré en la comparacidn con el resto de
los modelos.

5.3.2. Resultados de la aplicacion del algoritmo Random Forest.

mtry splitrule min.node.size Precision Recall F3

6 extratrees 2 0.8198145 0.9502538 | 0.9353391

F3 was used to select the optimal model using the largest value.
The final values used for the model were mtry = 6, splitrule = extratrees and min.node.size = 2.

Tabla 8. Resultados del modelo 6ptimo de random forest.

Estos resultados muestran la evaluacién del algoritmo Random Forest mediante validacién
cruzada con 5 pliegues. Se probaron diferentes configuraciones de hiperpardmetros, como el nimero
de variables predictoras a considerar en cada division del arbol (mtry), el criterio de division (splitrule)
y el (min.node.size), un pardmetro que controla el nimero minimo de observaciones que deben estar
en un nodo terminal (hoja) del arbol. La métrica principal utilizada para evaluar los modelos fue la F3.
A través de este proceso, se generan métricas clave como precision y recall para cada configuracion.

Se observa que el modelo seleccionado, con mtry = 6 y splitrule = extratrees y
min.node.sizes=2 obtuvo el mayor valor para F3 (0.9353391).
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Figura 35. Gréfico splitting rule.

40



La precision del modelo utilizando la validacidn cruzada en funcién del nimero de predictores
seleccionados al azar para construir los arboles de decision se muestra en el grafico "splitting rule".
Recordemos que "gini" y "extratrees" son dos reglas de divisidn diferentes, las lineas representadas
con distintos colores identifican el tamafio minimo del nodo, el eje X hace referencia a los predictores
elegidos de forma aleatoria y el eje Y a los valores que va tomando la medida F3 a lo largo de la cross
validation.

Las lineas correspondientes a la regla de divisidn "gini" parecen mantenerse en valores altos
de F3 entre 0.92 y 0.935 independientemente de los predictores seleccionados. Sin embargo, las lineas
representadas en la regla de divisién extratrees si que parecen sufrir numerosos cambios en los
valores que toma F3, siendo mas bajos para los valores mas altos (4 y 5) del parametro min.node.size.

5.3.2.1. Resultados de la optimizacién de los hiperparametros del modelo random

forest.
mtry splitrule min.node.size Precision Recall F3
8 extratrees 1 0.8180225 0.9524494 | 0.9369993

F3 se utilizd para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.
Los valores finales utilizados para el modelo fueron mtry = 8, splitrule = extratrees y min.node.size
=1.

Tabla 9. Resultados del modelo dptimo al ajustar los hiperparametros de random forest.

Tras ajustar los pardmetros a la vista de los resultados previos y entrenar el modelo
nuevamente, el mejor valor de F3 (0.9369993), superior al previo, es alcanzado usando los valores
mtry = 8 y splitrule = extratrees y min.node.sizes=1, lo que resulta en una precision de 0.8180225 y un
recall de 0.9524494, sera este segundo modelo ajustado el que usaré en la comparacion con el resto
de los modelos.

5.3.3. Resultados Regresién Logistica Regularizada.

alpha lambda Precision Recall F3
0.5 0.0556 0.6847433 0.7172785 | 0.7137624
F3 se utilizé para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.

Los valores finales utilizados para el modelo fueron alfa = 0,5 y lambda = 0,0556.

Tabla 10. Resultados del modelo éptimo de Regresion Logistica Regularizada.

Vemos cémo se presentan los resultados de rendimiento del modelo para diferentes
combinaciones de dos pardmetros de ajuste: "alpha" y "lambda". Estos parametros controlan el tipo
y la intensidad de la regularizacién aplicada al modelo. Se registran métricas como precision, recall y
F3-score para cada combinacion de parametros de ajuste y como en los casos anteriores es el F3-score
el usado para seleccionar el modelo 6ptimo. Los valores finales de los parametros de ajuste
seleccionados fueron "alpha" = 0.5 y "lambda" = 0.0556, los cuales resultan en un F3-score de
0.7137624.
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Figura 36. Grafico F3, Alpha y lambda para el modelo de regresion.

En el grafico de regresion logistica regularizada, tres de las cinco lineas, correspondientes a
distintos valores de un parametro llamado mixing percentage (Alpha), mantienen un alto y constante
valor de F3-score alrededor de 0.71 a lo largo del eje del "regularization parameter" (lambda).

Sin embargo, las lineas correspondientes a los valores mas alto del parametro Alpha muestran
una caida drastica en el F3-score a medida que avanza a lo largo del eje del paradmetro lambda,
alcanzando valores realmente bajos (menores a 0.67). Tal y como veiamos en los resultados el valor
mas alto de F3 es alcanzado por la linea correspondiente a "alpha" = 0.5y "lambda" = 0.0556.

5.3.3.1. Resultados de la optimizacién de los hiperparametros del modelo Regresion
Logistica Regularizada.

alpha lambda Precision Recall F3

0.4444444 | 0.059636364 0.6841918 0.7183468 | 0.7146649

F3 se utilizé para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.

Los valores finales utilizados para el modelo fueron alfa = 0,4444444 y lambda = 0,05963636.

Tabla 11. Resultados del modelo éptimo al ajustar los hiperparametros de Regresion Logistica Regularizada.

Tras ajustar los pardmetros a la vista de los resultados previos y entrenar el modelo
nuevamente, el mejor valor de F3 (0.7146649) fue alcanzado usando un valor para alpha de 0.4444444
y un valor para lambda de 0.059636364, lo que resulta en una precision de 0.6841918 y un recall de
0.7183468.

A la vista de los resultados obtenidos queda en evidencia que al ajustar los valores de los
parametros Alpha y lambda es posible mejorar levemente el valor obtenido de F3 al entrenar el
modelo por lo que sera este segundo modelo ajustado el que usaré en la comparacidn con el resto de
los modelos.
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5.3.4. Resultados Support Vector Machine.

sigma C Precision Recall F3
0.1 1 0.7466906 0.7704756 | 0.7678890
F3 se utilizd para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.

Los valores finales utilizados para el modelo fueron sigma=0,1y C=1.
Tabla 12. Resultados del modelo éptimo de Support Vector Machine.

Vemos como se probd una gama de valores para los parametros de regularizacion Cy sigma
(que controla la flexibilidad del modelo), y se encontrd que el valor éptimo fue de sigma=0.1y c=1,
con un valor para F3 maximo de aproximadamente 76.78% y el valor de recall mds alto de 0.77.

Cost

073 1

0.70

083 7

F3 (Cross-Validation)

060 T

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Sigma

Figura 37. Gréfico F3, sigma y coste para el modelo SVM.

En el grafico mostrado del modelo definido de SVM todas las lineas, correspondientes a
distintos valores de un parametro llamado coste (cost), siguen la misma tendencia en cuanto a los
valores que toma la medida F3 seglin va aumentando un parametro llamado sigma. Todas ellas parten
de valores bajos para F3 (entre 0.60 y 0.71 aproximadamente) cuando sigma toma el valor O pero en
cuanto este aumenta ligeramente (toma el valor 0.1) todas las lineas independientemente del valor
de coste se alinan en torno a el valor 0.71 para la medida F3, a partir de esa situacidon a medida que el
valor de sigma aumenta el valor de F3 también aumenta mads ligeramente para todos los costes
destacando que el coste que menor valor para f3 consigue alcanzar es el mas bajo 0.1y los valores de
coste mas altos 0.9 y 1 son los que obtienen los valores mas altos para F3.

5.3.4.1. Resultados de la optimizacién de los hiperparametros del modelo Support

Vector Machine.
sigma C Precision Recall F3
1 7.487 0.911839 0.9242092 | 0.9228907

F3 se utilizé para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas alto.
Los valores finales utilizados para el modelo fueron sigma =1y C=7.487

Tabla 13. Resultados del modelo éptimo de Support Vector Machine.
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Tras reajustar los valores que toman los parametros sigma y C a la vista de los resultados
anteriores al entrenar nuevamente el modelo SVM presenta un alto rendimiento en la identificacidn
de casos de infarto, con una precision del 91.18% y una recall del 92.42% al usar los hiperparametros
sigma =1y C=7.487 con todo esto el valor mas alto del F3 Score (0.9228907) es alcanzado.

Con todo esto concluyo que en este caso se hace evidencia de la importancia de ajustar los
parametros a la hora de entrenar un modelo puesto que su rendimiento incrementara notablemente
(en este caso hemos pasado de un valor de F3 de 0.7678890 a 0.9228907), por esto usaremos el
modelo ajustado (resultados tabla 13) en la comparacion con el resto de modelos ya optimizados
también.

5.3.5. Resultados de la comparacion de modelos y eleccién del modelo

final.

$F3

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
RF_OPTIMIZADO 0.9287950 0.9333028 0.9342866 0.9369993 0.9412609 0.9473514 0
SVM_OPTIMIZADO 0.9077839 0.9119000 0.9184449 0.9228907 0.9220254 0.9542991 0
DT_OPTIMIZADO 0.7402283 0.7656676 0.7736679 0.7747860 0.7767453 0.8176207 0
RLR_OPTIMIZADD 0.6948744 0.7084850 0.7181136 0.7146649 0.7238067 0.7280449 0
$Precision

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
RF_OPTIMIZADO 0.8020690 0.8103448 0.8144828 (0.8180225 0.8191856 0.8440304 0
SVM_OPTIMIZADO 0.8986207 0.9117241 0.9151139 0.9118390 0.9158621 0.9178744 0
DT_OPTIMIZADD 0.6668966 0.6749482 0.7379310 0.7190918 0.7405107 0.7751724 0
RLR_OPTIMIZADO 0.6620690 0.6703448 0.6935818 0.6841918 0.6970324 0.6979310 0
SrRecall

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
RF_OPTIMIZADD 0.9428118 0.9444015 0.9517185 0.9524494 0.9578264 0.9654889 0
SVM_OPTIMIZADD 0.9069767 0.9114619 0.9185083 0.9242092 0.9231844 0.9609145 0
DT_OPTIMIZADO 0.7404844 0.7646259 0.7775362 0.7822624 0.7899838 0.8386817 0
RLR_OPTIMIZADO 0.6946355 0.7096774 0.7209469 0.7183468 0.7302780 0.7361963 0

Figura 38. Comparacion de todos los modelos optimizados segun las medidas F3, Precision y Recall.

Model Metric Mean
RF_OPTIMIZADO F3 09369993
SVM_OPTIMIZADO F3 0.9228907
DT_OPTIMIZADO F3 0.7747850
RLR_OPTIMIZADO F3 0.7146649
RF_OPTIMIZADO Precision 0.8180225
SVM_OPTIMIZADO Precision 09118330
DT_OPTIMIZADO Precision 07190918
RLR_OPTIMIZADO Precision 0.6841918
RF_OPTIMIZADO Recall 0.9524494
SVM_OPTIMIZADO Recall 0.9242092
DT_OPTIMIZADO Recall 0.7822624
RLR_OPTIMIZADO Recall 07183468
Figura 39. Comparacion de todos los modelos optimizados usando las medias de las medidas F3, Precision y
Recall.

Tanto en la figura 38 como en la figura 39 podemos ver cdmo en la métrica de F3, RF y SVM
muestran un rango mas alto (minimo de 0.9287950 y 0.9077839 y maximo de 0.9473514 y 0.9542991,
respectivamente) en comparacion con, RLR (0.6948744 a 0.7280449) y DT (0.7402283 a 0.8176207).
Ademds, RF presenta una mediana y una media ligeramente mas altas (0.9342866 y 0.9369993,
respectivamente) que el modelo SVM. En cuanto a la medida precision vemos como SVM es el que
consigue mejores resultados (vemos una media de 0.9118390 y un maximo de 0.9178744. Por otro
lado, los valores de recall de RF, alcanzan una media superior de 0.9524494 y un maximo de
0.9654889. Todo esto demuestra su capacidad para identificar correctamente las predicciones
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positivas, minimizando los falsos positivos (FP) frente al resto de los modelos, lo cua
objetivo.

RF_OPTIMIZADO

SVM_OPTIMIZADO

DT_OPTIMIZADO o H o

RLR_OPTIMIZADO :rffEi
i i

0.70 075 0.80 0.85 0.90 0.95
F3

RF_OPTIMIZADO e
SVM_OPTIMIZADO e
DT_OPTIMIZADO 1
RLR_OPTIMIZADO s
T T T T T T
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 095
Recall

Confidence Level: 0.95

Figura 41. Grafico comparativo de los intervalos de confianza de los resultados obtenidos para cada
los valores de Recall.

En las figuras 40 y 41 he querido visualizar lo que mencionaba antes para no de
dudas, en estos dos graficos podemos ver cdmo tanto en la medida recall (figura 41) c

es nuestro

modelo de

jar lugar a
omo en la

medida F3 (figura 40) como los valores alcanzados por los modelos RF y SVM se encuentran

destacablemente desplazados hacia valores muy altos de estas medidas a diferencia del resto de

modelos que se agrupan en valores mas bajos. Sin embargo, puesto que he entrenado todos los

modelos con vistas a aumentar el valor para la medida F3 dando mas peso a la medida recall que a

cualquier otra tomaré como modelo final aquel con la media mas alta para F3, en mi caso

RF_OPTIMIZADO sera el seleccionado como modelo final.
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5.4. RESULTADOS DE LA MEDICION DEL RENDIMIENTO DEL MODELO FINAL
MEDIANTE UNA MATRIZ DE CONFUSION SOBRE LOS DATOS TEST Y SOBRE LOS
DATOS ORIGINALES COMPLETOS SIN BALANCEAR MEDIANTE CROSS VALIDATION.

5.4.1. Resultados de la matriz de confusion y los estadisticos del
rendimiento del modelo final sobre los datos test.

Confusion Matrix and Statistics Matriz de Confusion

NO_INFARTO INFARTO
NO_INFARTO 1182 1
INFARTOD 25 97

Accuracy : 0.9801
95% CI : (0.9709, 0.9869)
No Information Rate : 0.9249
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Reference
X

Kappa : 0.8711
Mcnemar's Test P-Value : 6.462e-06

Sensitivity : 0.98980
specificity : 0.97929

"Positive’ Class : INFARTO -

Prediction

F3-Score: 0.9661355 Figura 43. Matriz de confusién del modelo final
sobre los datos test.

Figura 42. Matriz de confusién y los estadisticos del
rendimiento del modelo final sobre los datos test.

La evaluacién del modelo final (random forest) en el conjunto de datos de prueba (test_data,
sin balancear) muestra una alta accuracy (0.9801) y un buen equilibrio entre sensibilidad (0.9898) y
especificidad (0.9792). La sensibilidad alta indica que el modelo identifica correctamente la mayoria
de los casos positivos (infartos), mientras que la especificidad alta sugiere que rara vez clasifica
erroneamente los casos negativos. La puntuacion F3 en la que nos hemos centrado a lo largo de todo
el proyecto es de 0.9661355 la cual indica que el modelo es altamente efectivo en identificar casos de
infarto y en minimizar la cantidad de falsos negativos, lo que es esencial en nuestro contexto donde
cada caso de infarto no detectado podria tener consecuencias criticas para la salud del paciente.

5.4.2. Resultados de la medicidon del rendimiento del modelo final con una
cross validation sobre los datos originales completos sin balancear.

muy splitrule min.node.size Precision Recall F3 PrecisionSD RecallsD F3sD

1 8 extratrees 1 0.9900607 0.9253854 0.9314672 0.007127521 0.001305584 0.001524684

Figura 44. Métricas del rendimiento del modelo final con una cross validation sobre los datos originales
completos sin balancear.

En cuanto a la precision del modelo medido en todos los datos sin balancear es muy alta
(0.9900607), al igual que el valor obtenido en recall (0.9253854) y en F3(0.9314672) todo esto indica
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como en el caso anterior que el modelo es excelente para identificar correctamente las instancias

positivas (verdaderos positivos), con una baja tasa de falsos positivos. El valor alto de F3 indica que el

modelo mantiene un buen balance con una ligera preferencia por el recall, lo cual es adecuado en

nestro contexto donde es mas critico minimizar los falsos negativos. Referente a las desviaciones
estandar para precision (0.007127521), recall (0.001305584) y F3 (0.001524684) son bajas, lo que
muestra que el modelo tiene un rendimiento consistente y estable a través de las diferentes

particiones de la validacién cruzada.

En resumen, el modelo Random Forest con los parametros especificados (mtry=8,

splitrule=extratrees y min.node.size=1) demuestra un rendimiento excelente y consistente en

términos de precision, recall y F3 sobre los datos test y los datos originales sin balancear, lo que

justifica aun mas su seleccién como el modelo final para el andlisis de la prediccién de infartos.

5.5. APLICACION DE PREDICCION DE INFARTOS BASADA EN EL MODELO FINAL,
RANDOM FOREST.

Al abrir la aplicacidn nos encontramos con desplegables para las variables categéricas y celdas

rellenables para las numéricas.

Veamos dos ejemplos con los datos de dos pacientes distintos:

Aplicacion para predecir infartos

Género:

Hombre ~

Edad:
60

Hipertension:

Si -

Enfermedad

cardiovascular:

No -
Casado alguna
vez:

No -
Tipo de
trabajo:

Funcionario/a
empleo -
publico

Tipe de
residencia:

Rural -

Bajo riesgo de infarto: Enhorabuena, seguin nuestros calculos, tienes un bajo riesgo de sufrir un
Nivel de infarto. Sin embargo, recuerda que esta aplicacién se basa en un algoritmo y no reemplaza las
glucosa: recomendaciones de un médico Aunque los resultados sean positivos, es importante que sigas

cuidando tu salud y realices las revisiones correspondientes con un profesional médico regularmente.

98,23 =
Indice de masa
corporal (IMC):

58,3

Fumador:

Si, fumo

actualmente

Figura 45. Aplicacién predictora de infartos, caso de bajo riesgo de infarto.

Tal y como podemos apreciar en la captura segun los datos proporcionados por el paciente

nuestro algoritmo no detecta riesgo de infarto y da la informacidon mostrada.
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Aplicacion para predecir infartos

Alto riesgo de infarto: Lamentablemente, nuestros calculos indican que tienes un alto riesgo de sufrir
Género: Nivel de un infarto. Esto es algo serio, pero recuerda que esta aplicacién es solo una herramienta basada en
glucosa: un algoritmo. Te recomendamos que tomes medidas inmediatas para mejorar tu estilo de vida, como
hacer ejercicio regularmente, mantener una dieta saludable y controlar el estrés. Ademas, es crucial
que busques la orientacion de un médico especialista para revisar u situacion y tomar las medidas
necesarias para proteger tu salud

Mujer -
93,72
Edad:
indice de masa

4 corporal (IMC):

Hipertension: 30,2

No M Fumador:
Enfermedad Amerlormevme
cardiovascular: fumaba

No -

Casado alguna
vez:

Si -

Tipo de
trabajo:

Sector
privado

Tipo de
residencia:

Rural -

Figura 46. Aplicacién predictora de infartos, caso de alto riesgo de infarto.

A diferencia del anterior ejemplo los datos de este paciente si que llevan al algoritmo a
detectar un alto riesgo de infarto y es por esto que la aplicacidn proporciona esa informacion.

6. DISCUSION Y CONCLUSIONES.

La comparacion de los resultados de mi estudio con los hallazgos de investigaciones previas
nos proporcionara una vision sobre la utilidad de los algoritmos aplicados en el diagndstico de infartos.
Opté por explorar los modelos DT y RF debido a su importancia en los estudios analizados y ser los
Unicos que aplicaron y tienen en comun los 5 estudios que conforman mi estado del arte, también me
parecid interesante aplicar el modelo SVM puesto que se mencionaba en el estudio realizado por
University Bhubaneswar, Odisha pero no parecia obtener resultados sobresalientes en este, ademas
quise probar un modelo que no se hubiera aplicado en uno de los estudios previos tenidos en cuenta
para apreciar si podia aportar algo novedoso, seleccioné de modelo RLR.

Debo destacar que debido al contexto de mi estudio he preferido centrarme en minimizar los
falsos negativos (notificar al paciente que no sufrird ningin infarto cuando si que lo sufrird) mas que
en optimizar el accuracy del modelo a diferencia de los estudios que conforman el estado del arte. Es
por esto que también veremos algunas diferencias a sus resultados y aportaciones.

Similarmente al estudio de la Carnegie Mellon University, donde se concluyé que el arbol de
decisiones era el modelo mas adecuado en la prediccidn, mis resultados también respaldan la utilidad
de este algoritmo en el contexto del diagndstico de infartos, aunque no concluyo que sea el mas
adecuado habiendo otros mas idéneos.
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Lo mas destacable y en lo que mds diferenciamos mis resultados de los estudios que forman
el apartado titulado estado del arte, es el comportamiento y los resultados que nos proporciona el
modelo SVM, resulta sorprendente ver como inicialmente resultaba en valores de F3 relativamente
bajos, pero al ajustar los pardmetros estos se disparan hasta posicionarse en el segundo puesto como
mejor predictor, precedido por muy poca diferencia por el que ha sido el modelo final RF.

En particular, el estudio realizado por el Departamento de Ingenieria Eléctrica e Informatica
de la Universidad North South en Bangladesh y el Departamento de Tecnologia de la Informacidn de
la Universidad Taif en Arabia Saudita, destacé el desempefio superior del algoritmo Random Forest, al
igual que hemos visto en el presente trabajo donde hemos obtenido un valor de F3 del 0.9661
midiendo sobre los datos test sin balancear, un valor realmente dificil de superar.

6.1. CONCLUSIONES.

1. El Analisis Exploratorio de Datos (EDA) ha sido una fase fundamental en mi estudio. A través
de técnicas de visualizacién y analisis estadistico, he obtenido una comprensiéon profunda de la
estructura y relacidn de los datos y variables.

2. Tratar la base de datos previamente a implementar los algoritmos ha sido un reto
significativo sobre todo a la hora de imputar los datos faltantes en la variable IMC utilizando el método
k-nearest neighbors (KNN).

3. La particion de los datos en entrenamiento (incluyendo validacién) y test se realizé en
funcién de la variable respuesta "infarto", asegurando una distribucién equilibrada entre el conjunto
de entrenamiento y el de prueba. Esto permite una evaluacién mas precisa y sin sesgos del modelo.

4. El balanceo de los datos de entrenamiento mediante Random Over Sampling (ROSE) fue
esencial para corregir el desbalance inicial de clases tan dispares de presencia y ausencia de infartos,
mejorando asi la capacidad predictiva del modelo.

5. Se puede apreciar la influencia significativa de variables como la hipertensién, las
enfermedades cardiovasculares y el estado marital en el riesgo de sufrir un infarto. Ademas, se
observa una asociacidn entre el tipo de trabajo y la incidencia de infartos, con interferencias
relacionadas con la edad.

6. La exclusién de pacientes menores de 35 afios permite focalizar el andlisis en la poblacion
con mayor riesgo de infarto, eliminando casos anémalos y garantizando resultados mas precisos.

7. Tras la aplicacion, optimizacidn de parametros, validacion (mediante cross-validation) y
comparacion de los modelos DT, RF, RLR y SVM (llevados a cabo tal y como se prometia en los objetivos
secundarios), selecciono Random Forest como el modelo final a usar en mi caso debido a su valor en
la medida F3 superior, su alta sensibilidad, y precision.
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8. La creacion de una aplicacidon web interactiva mediante R y Shiny permite una evaluacion
del riesgo de infarto basada en factores de salud especificos de manera accesible y visualmente
atractiva.

9. Los resultados de mi estudio sugieren al igual que en el caso del andlisis de la Carnegie
Mellon University, que el modelo de arbol de decision muestra una capacidad razonable para predecir
la ocurrencia de infartos, aunque otros algoritmos pueden ofrecer mejores resultados.

10. Los hallazgos de mi estudio respaldan la eficacia del algoritmo Random Forest, como lo
destacdé también el trabajo realizado por el Departamento de Ingenieria Eléctrica e Informatica de la
Universidad North South en Bangladesh y el Departamento de Tecnologia de la Informacién de la
Universidad Taif en Arabia Saudita.

11. El objetivo principal de mi trabajo fue la creacion y evaluacién de modelos de aprendizaje
automatico capaces de predecir con precisién la ocurrencia de infartos utilizando la base de datos
"Stroke Prediction Dataset" de Kaggle. Este objetivo se ha alcanzado satisfactoriamente, desarrollando
un modelo que logra valores para las medidas accuracy y sensitivity aproximadamente del 98%, lo que
supera ampliamente las expectativas iniciales.
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