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ABSTRACT

The study addressed the global problem of cardiovascular diseases, which were one of the leading causes of
mortality and morbidity according to the World Health Organisation. Multiple risk factors, both modifiable
and non-modifiable, were identified, and the need to implement technologies that would enable early
and accurate detection was emphasised. Given this scenario, the use of machine learning algorithms
such as Support Vector Machines (SVM) and Artificial Neural Networks (ANN), combined with traditional
and alternative kernel functions, was proposed. A comparative approach was developed to validate the
hypothesis that under-explored kernel functions could improve predictive performance in terms of accuracy
and response time. To this end, models were trained with data extracted from recognised platforms such as
Kaggle and UCI, and metrics such as accuracy, recall and F1-score were applied. The models were adjusted
with hyperparameter optimisation techniques using random search. The results demonstrated that certain
alternative kernel functions offered improvements in the error-time ratio, in some cases outperforming
conventional kernels. The research not only contributed methodological advances in the development of
predictive models, but also provided a support tool for clinical decision-making, particularly useful in contexts
where timely diagnosis is crucial. Finally, the project contributed to strengthening artificial intelligence in
public health, promoting well-being through the prevention and proactive management of cardiovascular
diseases.
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RESUMEN

El estudio abordd la problematica global de las enfermedades cardiovasculares, las cuales representaron una
de las principales causas de mortalidad y morbilidad seglin la Organizacion Mundial de la Salud. Se identificaron
multiples factores de riesgo, tanto modificables como no modificables, y se enfatizoé en la necesidad de
implementar tecnologias que permitieran una deteccion temprana y precisa. Frente a este panorama, se
propuso el uso de algoritmos de aprendizaje automatico como Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Redes
Neuronales Artificiales (ANN), combinados con funciones kernel tradicionales y alternativas. Se desarrolld
un enfoque comparativo para validar la hipotesis de que funciones kernel poco exploradas podrian mejorar
el rendimiento predictivo en cuanto a exactitud y tiempo de respuesta. Para ello, se entrenaron modelos
con datos extraidos de plataformas reconocidas como Kaggle y UCI, y se aplicaron métricas como precision,
recall y F1-score. Los modelos fueron ajustados con técnicas de optimizacion de hiperparametros mediante
busqueda aleatoria. Los resultados demostraron que ciertas funciones kernel alternativas ofrecieron mejoras
en la relacion error-tiempo, superando en algunos casos a los kernel convencionales. La investigacion no
solo aportd avances metodologicos en el desarrollo de modelos predictivos, sino que también ofrecio una
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herramienta de apoyo para la toma de decisiones clinicas, especialmente Util en contextos donde el
diagnostico oportuno es crucial. Finalmente, el proyecto contribuyd al fortalecimiento de la inteligencia
artificial en salud publica, promoviendo el bienestar mediante la prevencion y el manejo proactivo de
enfermedades cardiovasculares.

Palabras clave: Enfermedades Cardiovasculares; Aprendizaje Automatico; Funciones Kernel; SVM; Diagnostico
Preventivo.

INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares, segin la OMS, son uno de los mayores problemas de salud publica a
nivel mundial, siendo la enfermedad cerebro vascular la primera causa de mortalidad y morbilidad, conforme
estimacion se cobra 17,9 millones de vidas cada afo."2345%

Ademas, los problemas principales que se presentan en las personas son infartos, ataque cerebrovascular,
sindrome metabdlico, cardiopatias, e hipertension arterial, son causados por sobrepeso, obesidad, dislipidemia,
tabaquismo, inactividad fisica, alimentacion no saludable, estos son factores de riesgo existentes que se pueden
modificar, y existen aquellos que no se pueden modificar, pero que son un factor causal para el desarrollo de una
enfermedad cardiovascular como son la edad, género, antecedentes personales de enfermedad cardiovascular
y antecedentes de familiares con ECV prematuros solo cuando hayan ocurrido en primer grado. 78519

Muchos son los retos que afrontan las personas con este tipo de patologias, que van desde de la calidad
de atencion en salud hasta las tecnologias concernientes para su monitorizacion y cuidado. Gran cantidad
de usuarios con enfermedades cardiovasculares necesitan estancias hospitalarias frecuentes, puesto que
la restringida tecnologia concerniente a la salud esta concentrada en los centros médicos, principalmente
porque adquirirlos tiene un alto costo, al igual que su mantenimiento, sin dejar a un lado el hecho de que se
necesita de un conocimiento especializado para interpretar y analizar los datos capturados por estos equipos
de alta complejidad.® Igualmente, la ausencia de tecnologias guiadas a la deteccion y prevencion de eventos
cardiovasculares peligrosos para la salud nutren la elevada tasa de muertes y hospitalizaciones. (":12.13,14.15

Un precedente que se debe tener en cuenta es el aprendizaje de maquina y su aplicacion en el campo de
la salud, donde este se ha ido incrementando aproximadamente en un 30 % a 40 % afo tras ano con ayuda del
analisis estadistico y probabilistico de otras investigaciones. Aun asi, el reto de recopilacion y manipulacion de
datos es complejo, tal cual lo es la prediccion de muerte al padecer alguna enfermedad, y el desafio es aln
mayor cuando se trata del ser humano y 6rganos tan complejos como el corazon o el sistema que lo compone.
Pero el ser diagnosticado no es un final decisivo para las personas al existir varios métodos para mantener un
corazon saludable. ®

Por todo lo anteriormente dicho, se busca abordar en primera instancia la problematica desde una etapa
previa para contribuir a que no se origine una patologia mayor, por lo tanto, se ve la necesidad de utilizar
modelos de IA que resulten Utiles para el apoyo diagnostico oportuno de enfermedades cardiovasculares. Aun
asi, los modelos de aprendizaje automatico conocidos hasta ahora que se usan para predecir el diagnostico de
insuficiencia cardiaca logran resultados con una precision variable, entre el 80 % y 90 % en sus mejores casos. ®

Asi pues, existen diferentes técnicas de aprendizaje automatico que son idoneas para identificar las
caracteristicas mas importantes tras procesar grandes cantidades de datos, logrando asi una prediccion y
mejorando algunos sistemas.®

Por tanto, el conjunto de datos a utilizar ha sido empleado para entrenar modelos con algunas técnicas
de aprendizaje de maquina, pero hay técnicas que aun no se han utilizado y que podrian arrojar resultados
importantes. (1¢17:18

Por otro lado, es conveniente que las personas generen conciencia de detectar oportunamente alguna
enfermedad cronica, antes de que se manifiesten algunos sintomas y llegando al caso de no obtener un
diagnostico oportuno en cualquier momento de la vida.(?

Por lo tanto, con este estudio se pretende validar la hipotesis de que es posible encontrar mejoras en los
modelos de predicciones de enfermedades cardiovasculares mediante la inspeccion del desempeiio de los
algoritmos SVM y ANN, introduciendo funciones kernel que no se hayan desarrollado y utilizado para este caso,
determinando que este resultado final sea til para estudios relacionados con el objeto de estudio.

En efecto, el aprendizaje de maquinas ha demostrado su valor de aplicacion en contextos médicos, siendo
una herramienta novedosa y alternativa que apoya tareas complejas como el diagnostico de enfermedades.
Estas tecnologias pueden garantizar la seguridad de mejor manera mas efectiva, mediante una deteccion
rapida y confiable de la enfermedad, e incluso puedan aliviar las preocupaciones de toda una poblacion.

Por consiguiente, si no se implementa el aplicativo ni se realiza el estudio de comparacion de las funciones
kernel en el marco de apoyo al diagnostico médico, se perderia la oportunidad de que las personas tomen
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conciencia de la significancia de los efectos que sus habitos y estilos de vida tienen hasta el momento. (1:20:21)

Es conveniente destacar que, probablemente, se pierda la sensibilizacion de la poblacion en la prevencion
del riesgo cardiovascular, lo cual podria llevar a un aumento en la tasa de mortalidad y de mortalidad prematura
por estas enfermedades.

En definitiva, mantener el contacto entre médicos y pacientes desde un enfoque de bienestar y estado
de salud permite que haya una mayor y mejor cercania, como se menciona en algunos articulos, el uso de
estas tecnologias basadas en Inteligencia Artificial, complementan el conocimiento de los médicos y permite
a estos pasar mas tiempo con sus pacientes y mejorar el proceso de toma de decisiones compartido.(? De
no implementar el modelo predictivo, se perderia la posibilidad también de aplicar estas nuevas técnicas a
tiempo, aumentaria los riesgos y se perderia la posibilidad de realizar un diagnéstico oportuno, por otro lado,
no habria probabilidad de analizar grandes cantidades de datos rapidamente con coherencia y precision, no se
podria crear ese modelo de estudio tan importante para el conocimiento y ademas no se podria contribuir en
ese estado de salud de cada persona, y que de carecer de salud cualquier individuo le seria muy dificil lograr
alglin éxito.®223.29

Las enfermedades cardiovasculares son enfermedades de interés en salud publica y de las cuales mayormente
produce muertes y deterioro progresivo de la salud, de las cuales no son diagnosticadas oportunamente, sino
cuando estas se presentan en un estado avanzado, resulta de especial interés obtener un diagnostico oportuno
de estas enfermedades, y qué porcentaje de rangos de riesgo cardiovascular se presentan en mayor frecuencia,
que van ligadas a factores que se pueden a futuro modificar, permitiendo adoptar medidas oportunas ademas
que contribuye a promover la salud, y prevenir la enfermedad. ?526:27.28)

El diagnostico temprano de ECV es decisivo para disminuir las cifras de mortalidad y morbilidad, asi como
los riesgos que puedan alertar de manera mas oportuna, por esta razon se han propuesto varios estudios
para detectar enfermedades y riesgos cardiovasculares algunos a partir del procesamiento de la senal de
electrocardiografia (ECG) y otros desde mediciones generales de salud publica, en ambos casos apoyados en
técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning).

Dentro de los distintos tipos de aprendizaje automatico, se deriva el aprendizaje basado en kernel (Kernel
Learning) o nlcleos, el cual es un método para el analisis de patrones, cuyo algoritmo de aplicacion mas
conocido es Maquinas de Soporte Vectorial (SVM). La tarea general del analisis de patrones es encontrar y
estudiar tipos generales de relaciones en conjuntos de datos. "

Por ejemplo, por medio de diferentes modelos de aprendizaje profundo, como RNN (Red Neuronal Recurrente),
LSTM (Red de memoria a corto plazo) e incluso CNN (Red neuronal convolucional) lograron resultados de hasta
96 % de precision para detectar diferentes tipos de enfermedades cardiacas, entre las que se encuentran
taquicardias ventriculares, fibrilacion auricular y taquicardia sinusal,*'¥ otro ejemplo en el cual proponen un
método novedoso a partir de un modelo de Random Forest hibrido con una componente lineal que logré una
precision de 88,7 % en la prediccion de enfermedades cardiovasculares.*')

Este estudio nace de la necesidad de aplicar un modelo predictivo basado en un analisis exhaustivo de las
configuraciones en los algoritmos SVM y ANN, considerando que mas caracteristicas del kernel se aproximan al
modelo 6ptimo de aprendizaje automatico, haciendo uso de dataset previamente analizados, y recoleccion de
informacion, para entrenamiento de algoritmos de prediccion, para conocer el porcentaje en el rango de riesgo
de enfermedades cardiovasculares, y que factores se puedan intervenir oportunamente por el médico.

La investigacion sera Gtil a nivel social porque brinda informacion a medida del estado de salud de la
poblacion y apoyo al profesional médico y cuando este puede de manera oportuna identificar si hasta el
momento algin factor externo o interno influye en su calidad de vida, y evitar un deterioro que puede ser
prevenible.

El resultado sera una contribucion a la inteligencia artificial en el campo del aprendizaje automatico,
especialmente en el area de estudios comparativos de algoritmos. Esto incluira una ruta de comparacion,
la implementacion de las funciones kernel, modelos entrenados para hacer predicciones de enfermedades
cardiovasculares y la visualizacion de dichos datos.

Finalmente, este proyecto se sintoniza con la dinamica de promocion de la salud y prevencion de la
enfermedad que viene trabajando Colombia en sus diferentes marcos contextuales, ademas que la enfermedad
cardiovascular no cataloga y la puede padecer cualquier persona en su mayoria de edad, por eso es importante el
estudio, analisis de los posibles factores variantes segln sea, el indice de masa corporal, perimetro abdominal,
el nivel socioeconémico en que se encuentra, habitos, antecedentes de enfermedades personales y familiares,
entre otros, ademas se obtiene un mejoramiento en funciones kernel, para propiciar la integridad en los
modelos predictivos.

Delimitacion
Este proyecto se desarrolldo mediante experimentos sobre base de datos obtenidos de Herramientas de
repositorio como datasets Kaggle, y datasets UCI, los modelos seran entrenados usando Redes Neuronales
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(ANN) y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), Para evaluar los modelos se utilizaran métricas de clasificacion
asociadas a la exactitud y al tiempo.

Los Kernel a evaluar seran seleccionados dentro de un conjunto de funciones trascendentes, que cumplan
las condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT).

La configuracion de los hiperparametros se realizara utilizando las técnicas de busqueda aleatoria. El
proyecto se desarrollara en un tiempo estimado de 18 meses, comenzando en el periodo A del ano 2023 y
finalizando en el periodo B de 2024.

DESARROLLO
Topicos del marco tedrico
Antecedentes

Se llevaron a cabo la consulta de fuentes bibliograficas de los Ultimos 5 aios, relacionadas con prediccion
del riesgo cardiovascular o en relacion con enfermedades cardiacas implementando la inteligencia artificial,
donde se encontraron articulos a nivel internacional y nacional, estos a su vez tienen correlacion con aspectos
conceptuales y técnicas asociadas para predecir el riesgo y el tipo de datos. Otra revision realizada fue consultar
fuentes que cuente con los algoritmos de aprendizaje automatico utilizando funciones kernel y maquinas de
soporte vectorial, en las que se obtuvieron:

Antecedentes Internacionales

Segln Yang et al.", en el proyecto titulado “Estudio del modelo de prediccion de enfermedades
cardiovasculares basado en un bosque aleatorio en el este de China”, publicado en el ano 2020, (seleccionaron,
29 930 sujetos con alto riesgo de enfermedades cardiovasculares (ECV)) de 10 1056 personas en 2014, se
realizo un seguimiento regular utilizando un sistema de registro de salud electronico. El analisis de regresion
logistica mostré que casi 30 indicadores estaban relacionados con la ECV, incluidos el género, la vejez, los
ingresos familiares, el tabaquismo, el consumo de alcohol, la obesidad, la circunferencia de cintura excesiva,
el colesterol anormal, la lipoproteina de baja densidad anormal, la glucemia en ayunas anormal y otros. Se
utilizaron varios métodos para construir el modelo de prediccion, incluido el modelo de regresion multivariante,
el arbol de clasificacion y regresion (CART), Naive Bayes, Bagged trees, Ada Boost y Random Forest. Utilizaron
el modelo de regresién multivariante como punto de referencia para la evaluacion del desempefio (Area bajo
la curva, AUC = 0,7143). Los resultados mostraron que Random Forest fue superior a otros métodos con un
AUC de 0,787 y logré una mejora significativa con respecto al punto de referencia. Proporcionaron un modelo
de prediccion de ECV para la evaluacion del riesgo de ECV a 3 afos. Se basé en una gran poblacion con alto
riesgo de ECV en el este de China utilizando el algoritmo Random Forest, que proporcionaria una referencia
para el trabajo de prediccion y tratamiento de ECV en China. De acuerdo con esto, se necesitan mas estudios
poblacionales del modelo de prediccion de ECV propuesto en esta investigacion, con mas poblacion, mayor
tiempo de seguimiento, que cubran mas lugares en China con validacion externa.“' Este aporte y desarrollo
del proyecto permite comparar las técnicas clasicas y como estas actlan en diversos parametros para obtener
resultados similares o diferentes a los ya estudiados, ademas de determinar las variables que mas aportan
o afectan a la variable respuesta, que para esta ocasion se obtienen los factores de riesgo significativos en
prediccion de enfermedades cardiovasculares, asi mismo se logra la comparacion de métodos usados para la
evaluacion de desempeio teniendo asi ese resultado como referencia y determinar cuan significativa es la
escogencia de las variables a trabajar para un determinado resultado.

Por otro lado, segin Chavez Olivera et al.”; en su estudio titulado “Aplicacion Movil para Predecir la
Probabilidad de Pertenecer al Grupo de Riesgo Cardiovascular Utilizando Machine Learning” publicado en el
ano 2022, Lima, Peru, el presente estudio se centra en la creacion de una aplicacion movil que tiene por
principal funcionalidad la prediccion de pertenecer al grupo de riesgo cardiovascular en personas mayores
de 50 anos. Para lograr esto se ha investigado sobre distintas variables y algoritmos de machine learning que
permiten lograr esta tarea. Es asi como se decidio que el motor de inferencia seria un modelo ensamblado,
donde el metaclasificador final es un modelo de Naive Bayes y los modelos base son Random Forest y Logistic
Regresion. El proceso de validacion de la aplicacion lo realizd un especialista en cardiologia, el cual comprobo
el nivel de precision del modelo. Se observé que los modelos ensamblados de Support Vector Machine, Random
Forest, Naive Bayes y Logistic Regresion obtienen precisiones de 87,00 %, 88,00 %, 87,00 % y 86,00 % con una
estabilidad de 8,00 %, 6,00 %, 2,00 % y 8,00 % respectivamente, pese a que el modelo ensamblado Random
Forest tiene una mejor precision, este es mas inestable, por lo que se escogié el modelo ensamblado Naive
Bayes, ya que tiene una precision parecida y es mas estable que los demas. El aporte que se provee de esta
investigacion es que muestra los resultados de los entrenamientos de distintos modelos de machine learning, y
la combinacion de estos, el ensamblaje permite la construccion de algoritmos mas precisos y estables, ademas
que al usar modelos Random Forest y Naive Bayes se puede determinar la mejor precision, y tener un punto de
comparacion con la investigacion.
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Segln Scavino et al."™®, en su informe titulado “Informe final publicable de proyecto Creacion de algoritmos
utilizando técnicas de clasificacion supervisada y no supervisada para el diagnostico de enfermedades
cardiovasculares en una poblacion de adultos mayores de bajos recursos en Uruguay” publicado en el afio
2022, Uruguay. La presente investigacion tiene como proposito la generacion de algoritmos de aprendizaje
automatico para la identificacion de la patologia cardiaca, fibrilacion auricular, a partir de datos de la sefal
electrocardiografica de una sola derivacion con un dispositivo movil de tecnologia electrénica. Los algoritmos
de aprendizaje profundo con las arquitecturas consideradas no mostraron un buen desempefo. Una mayor
cantidad de datos podria resultar en una mejora de la capacidad de clasificacion de estos algoritmos. Por
otra parte, las técnicas de aprendizaje estadistico aplicadas a un conjunto de caracteristicas extraidas de la
sefal ECG sin procesar mostraron un mejor desempefio. Es conveniente destacar que la construccion de estos
algoritmos permite entender el funcionamiento de estos y como se llega al diagnostico final, la capacidad de
poder interpretar los mecanismos internos de los métodos para ofrecer un resultado genera una fuente de
conocimiento amplia con posibilidad de desarrollo a futuro, ademas de encontrar posibles causas por las que el
uso de diferentes algoritmos llega a la variacion en los diagndsticos.

En un cuarto estudio, segin Polero et al.!”, en su proyecto titulado “Prediccion de riesgo de sufrir un
sindrome coronario agudo mediante un algoritmo de Machine Learning (ANGINA)” publicado en el afio 2020,
Buenos Aires, Argentina. La presente investigacion pretende demostrar la capacidad de los clasificadores de
machine learning para diagnosticar y predecir un SCA en pacientes que consultan de forma espontanea al SEM
con dolor toracico de etiologia no identificada, durante un periodo de seguimiento de 30 dias. Se analizaron
161 pacientes que consultaron al SEM con dolor toracico. Se registré mediante un clasificador de machine
learning las variables objetivas y subjetivas de caracterizacion del dolor. De esta manera se obtuvo que la edad
promedio fue de 57 mas/menos 12, 72,7 % masculinos eran de sexo masculino y 17,4 % presentaban evento
coronario previo. El 57,8 % presentaba un sindrome coronario agudo con una incidencia de IAM de 29,8 %, de
los cuales requirieron revascularizacion por ATC el 35 %, y CRM el 9,9 % en el periodo de seguimiento a 30 dias.
Como modelo de clasificacion se utilizé un Random Forest Classifier que presentd un area bajo la curva ROC de
0,8991, sensibilidad de 0,8552, especificidad de 0,8588 y una precision de 0,8441. Las variables predictoras mas
influyentes fueron peso (p = 0,002), edad (p = 5,011e-07), intensidad del dolor (p = 3,0679e-05), tension arterial
sistdlica (p = 0,6068) y caracteristicas subjetivas del dolor (p = 1,590e-04). Este proyecto permite conocer
algunas métricas de evaluacion de modelos que proporcionan medidas cuantitativas mostrando su rendimiento
y las variables que pueden ser consideradas como importantes para el desarrollo del mismo manifestando a su
vez el comportamiento de las variables para la problematica a resolver.

Antecedentes Nacionales

Segln Peres®, en su estudio titulado “Optimizacion De Un Modelo De Clasificacion De Enfermedades
Cardiovasculares Utilizando Técnicas De Aprendizaje Profundo Supervisado Y Despliegue De Dashboard Web”
publicado en el ano 2021, Cartagena. El desarrollo de este proyecto se basa en la optimizacion de un modelo
previo de prediccion de hipertension, del cual se mejora el proceso de analisis de los datos, ya que el modelo
inicial no generaba la prediccion exacta de clasificacion de enfermedades cardiovasculares debido a la mala
interpretacion y la falta de limpieza de los datos. Asi mismo, la optimizacion consistié en hacer ajustes en
el modelo, realizando mejoras en la construccion de la red neuronal y en el proceso de entrenamiento,
identificando técnicas de activacion y épocas adecuadas para lograr obtener resultados 6ptimos. Finalmente,
la preparacion de los datos permitié formular, entrenar y probar un modelo de clasificacion de enfermedades
cardiovasculares construido en el entorno de TensorFlow desarrollado por Google el cual se obtuvo una red
neuronal recurrente compuesta con una capa de entrada con 18 nodos, dos capas ocultas con 128 nodos cada
capa y una capa de salida de 3 nodos en los cuales fueron los mas 6ptimos para la prediccion la cual obtuvo una
precision de 97 % en la validacion del modelo, y posteriormente se desplego haciendo uso de una aplicacion
web para la consulta del personal médico el modelo elaborado por los mencionados anteriormente arrojo
como resultados, una precision superior al 86 %, viendo los porcentajes en las métricas de evaluacion que se
utilizaron como: Precision, Recall, F1 Score y accuracy, las cuales arrojaron resultados que superan el 80 % en
la clasificacion de los riesgos. Esta investigacion es valiosa para el desarrollo del proyecto porque al comparar
las métricas de evaluacion, presentan resultados considerables, que se pueden abordar con la calidad de los
datos que se obtengan, asi mismo se hace un recorrido sobre el entorno TensorFlow que permite la visualizacion
de datos en distintas areas del conocimiento.

Como segunda investigacion, segiin Martinez?", en su investigacion titulada “Prediccion De Enfermedades
Cardiovasculares Mediante Algoritmos De Inteligencia Artificial” publicado en el afo 2020, Malaga. Este
proyecto se centra en implementar 5 algoritmos distintos de clasificacion, analizar como se ajustan a los datos
disponibles y, posteriormente, crear un algoritmo genético que detecte la combinacion de parametros de cada
algoritmo, con la que se obtienen mejores resultados, medidos a través de la exactitud. Los algoritmos fueron
implementados con la libreria sci-kit learn de Python; para el algoritmo genético no se utilizd ninguna libreria
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adicional. Los resultados mostraron que algunos algoritmos se adaptan mejor a la evolucion, es decir, la exactitud
aumenta con el paso de las generaciones. Otros algoritmos mostraron una disminucién de este valor, sugiriendo
gue se necesita estudiar para cada tipo de algoritmo el impacto de cada parametro, ademas de los valores que
en este proyecto se consideraron constantes: nimero de generaciones, nimero de individuos por generacion,
probabilidad de mutacion y cruce y el tamano del conjunto de datos y de los subconjuntos de entrenamiento,
validacion y pruebas. Esta investigacion es considerable para el proyecto debido a la comparacion que hace de
algoritmos de clasificacion y como estos obtienen mejores resultados a través de la exactitud, aportando a uno
de los objetivos especificos con el fin de tener un marco teorico amplio sobre la investigacion.

Como tercera investigacion, segiin Florez??, en su investigacion titulado “Modelo de inteligencia artificial
como apoyo diagnostico para la estimacion de riesgo cardiovascular en pacientes atendidos bajo la modalidad
de telemedicina en una IPS del departamento de Sucre 2021” publicado en el afo 2021, Sucre. El presente
proyecto busca mediante un estudio experimental la incorporacion de Inteligencia Artificial como apoyo
diagnostico en el proceso de atencion a pacientes con riesgo cardiovascular. Para lo cual se aprovecharan
los datos obtenidos de pacientes atendidos durante el 2018 y 2019 por una IPS del departamento de Sucre.
Se presenta la problematica del aumento de mortalidades en personas con enfermedades cardiovasculares
que se pueden prevenir si los diagndsticos son oportunos, para ello el proyecto busca mediante un estudio
experimental la incorporacion de Inteligencia Artificial como apoyo diagnostico en el proceso de atencion de
pacientes con riesgo cardiovascular. Entre las variables a monitorear se encuentran edad, sexo, peso, talla,
indice de masa corporal, presion arterial, presencia de diabetes, dislipidemias, entre otras. A su vez, bajo el
concepto de Machine Learning, se desarrollara un algoritmo inteligente con la habilidad de aprender sin ser
explicitamente programado que permita evaluar los riesgos potenciales del individuo y asi, asistir virtualmente
al personal médico en las acciones de promocion, prevencion y diagnostico de manera minuciosa y precisa
para la modalidad de atencion en telemedicina. Esperando que, a partir de la caracterizacion de las variables,
definir los factores de riesgo de mayor impacto en la incidencia del riesgo cardiovascular en la poblacion
de estudio. Con la seleccion del modelo predictivo que mas se ajusta a las caracteristicas de la poblacion y
los datos de calidad suministrados, se podra definir una clasificacion de riesgo cardiovascular que podra ser
adaptado al servicio de tele monitoreo en prevencion primaria y secundaria. Con el uso de estos algoritmos de
manera particular, permite ver la prediccion y estos algoritmos desde otra perspectiva, ya que su intencion es
que el algoritmo aprende sin ser explicitamente programado.

El estudio de este proyecto permite confirmar y corroborar las funciones kernel utilizadas y las que mejor se
acondicionen a los datos, dependiente el uso que se le brinde. Ademas de permitir realizar mejoras en algunos
aspectos del desarrollo, para diferentes enfoques.

Enunciado de supuestos teodricos de la investigacion
En este capitulo se toma en cuenta las bases tedricas del presente trabajo, de tipo conceptual.

Enfermedades Cardiovasculares

Son enfermedades del sistema circulatorio, de etiologia y localizacion diversas. Se clasifican en cuatro
tipos generales: enfermedades isquémicas del corazon, enfermedades cerebrovasculares, en enfermedades
vasculares periféricas y otras enfermedades.®

Importantes avances en el tratamiento de las ECV han sido facilitados por la identificacion de los factores
de riesgo tradicionales, pero a pesar de la evidencia clinica acumulada, la implementacion de estrategias para
prevenir las enfermedades cardiovasculares aun permanecen lejos de ser 6ptimas.®*

El riesgo cardiovascular

El riesgo cardiovascular se define como la probabilidad de padecer un evento cardiovascular en un
determinado periodo, que habitualmente se establece en 5 o 10 afnos, especialmente en los pacientes que
no padecen enfermedad cardiovascular, es decir, en prevencion primaria, es fundamental para establecer la
intensidad de la intervencion, la necesidad de instaurar tratamiento farmacoldgico y la periodicidad de las
visitas de seguimiento.®¥

Factores de riesgo cardiovasculares

Los factores de riesgo son aquellos signos bioldgicos o habitos adquiridos que se presentan con mayor
frecuencia en los pacientes con una enfermedad concreta. La enfermedad cardiovascular tiene un origen
multifactorial, y un factor de riesgo debe ser considerado en el contexto de los otros. Los factores de riesgo
cardiovascular, clasicos o tradicionales, se dividen en 2 grandes grupos: no modificables (edad, sexo y
antecedentes familiares), y modificables (dislipidemia, tabaquismo, diabetes, hipertension arterial, obesidad
y sedentarismo).

Aunque el impacto de factores de riesgo individuales como la hipertension arterial, la dislipidemia, el habito
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de fumar y la diabetes, entre otros, esta bien establecido y mejora la prediccion del riesgo cardiovascular.®
Cuanto mayor sea el nivel de cada factor de riesgo, mayor es el riesgo de tener una enfermedad cardiovascular
ateroesclerosis como la cardiopatia coronaria.

e Obesidad: la relacion entre el peso y las enfermedades del corazon no viene tan sorpresa, ya que
una persona obesa tendra mas grasa y, por lo tanto, mas posibilidades de sufrir ECV. “Independientemente
de la salud metabolica, las personas con sobrepeso y obesas tienen mayor riesgo de enfermedad coronaria
que las personas delgadas”.®)

e Actividad fisica: el ejercicio constante y un estilo de vida saludable pueden, en general, impactar
muy positivamente al tratamiento de enfermedades: prevenir o retrasar la aparicion el tipo 2 diabetes,
reducir la presion arterial y ayudar a reducir el riesgo de ataque cardiaco y accidente cerebrovascular.
@5 Cuanto mas vigorosa la actividad, mayor el beneficio. Sin embargo, aun las actividades de intensidad
moderada ayudan si se realizan de forma habitual y a largo plazo. El ejercicio puede ayudar a controlar
el colesterol, la diabetes y la obesidad, asi como a reducir la presion arterial en algunas personas. La
actividad fisica deberia ser una actividad diaria. Caminar entre 30 a 40 minutos, la mayor cantidad de dias
por semana posibles, pero no menos de 3 dias es un buen ejercicio y tiene pocas contraindicaciones.?)

e Niveles de colesterol: la acumulacion de colesterol es una de las principales causas de la
aterosclerosis. Se ha demostrado consistentemente que niveles mas altos de colesterol LDL a largo plazo
y las concentraciones de colesterol de lipoproteinas que no son de alta densidad estan asociadas con un
mayor riesgo de ECV.®)

e Glucosa / Diabetes: la diabetes no es solo una alteracion de los niveles de azlcar en sangre,
pero afecta al sistema en general. Los estudios reportan una asociacion positiva entre hipertension y
resistencia a la insulina.®)

e Tabaquismo: hay evidencia de que fumar causa aproximadamente 1 de cada 10 muertes por
enfermedades cardiovasculares. El humo del tabaco contribuye a las enfermedades cardiovasculares, ya
que aumenta la placa aterosclerotica y la posibilidad de trombosis.? El humo del tabaco es el principal
factor de riesgo para la muerte subita de origen cardiaco y los fumadores tienen de dos a cuatro veces
mas riesgo que los no fumadores. El riesgo cardiovascular disminuye rapidamente al dejar de fumar.®

e Antecedentes Familiares: los hijos/as de padres con cardiopatia isquémica, especialmente si esta
ha sido prematura (padres antes de los 65 afios, madres antes de los 55 afios) o con hipertension arterial,
tienen mayor probabilidad de desarrollarla. Existen formas minoritarias de colesterol muy elevado (por
encima de los 350 mg/dl) llamadas hipercolesterolemia familiar, que son debidas a trastornos hereditarios
y que conllevan un riesgo muy elevado, incluso antes de la menopausia. En estos casos son precisos
tratamientos médicos agresivos con hipolipemiantes. 2

Existen 2 métodos de calculo del riesgo cardiovascular: cualitativos y cuantitativos. Los cualitativos se basan
en la suma de factores de riesgo o la medicion de su nivel y clasifican al individuo en: riesgo leve, moderado,
alto y muy alto; los cuantitativos, por su parte, estan basados en ecuaciones de prediccion de riesgo que nos
dan un nimero que es la probabilidad de presentar un evento cardiovascular en un determinado tiempo, y la
forma de calculo es a través de programas informaticos o de las llamadas tablas de riesgo cardiovascular, que
son unas herramientas de enorme utilidad para la toma de decisiones en la practica clinica habitual.®*

e Algoritmo de estudio Framingham: la probabilidad de que ocurra una enfermedad cardiovascular
para una variable determinada, asi encontramos:

e Hombres y mujeres tienen una probabilidad distinta de llegar a padecer una enfermedad
cardiovascular.

e La edad es otro determinante; a mayor edad mayor el riesgo cardiovascular.

e El habito en el consumo de tabaco es una variable que aumenta el riesgo cardiovascular
independientemente de las otras variables.

e Los niveles de colesterol, HDL y LDL son todas variables que aumentan o disminuyen (HDL) el riesgo
cardiovascular, independientemente de las demas.

e Losniveles de presion arterial altos y si se tiene o no tratamiento farmacologico para la hipertension.

Las anteriores son las variables clasicas que analiza el estudio, pero ademas otros investigadores buscan
sumar algunas nuevas:
¢ Ascendencia, estado civil y educacion.
e Tipo de trabajo, ritmo y horario del trabajo, apoyo de los compaferos o del supervisor.
e Perimetro abdominal en personas con diabetes o sindrome metabolico.?”

La Inteligencia Artificial (IA) podria definirse como la combinacion de algoritmos planteados con el proposito
de crear maquinas que presenten las mismas capacidades que el ser humano, bien sea: pensar, sentir, resolver
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problemas, tomar decisiones e inclusive aprender, IA comprende el area del Machine Learning, Deep Learning,
Big Data y ciencia de datos.
e Scikit Learn: scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automatico gratuita para Python. Cuenta
con varios algoritmos como maquina de vectores de soporte, bosques aleatorios y vecinos k, y también
admite bibliotecas numéricas y cientificas de Python como NumPy y SciPy.

Maquinas de soporte vectorial, Algoritmo de soporte vectorial (SVM)

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se utiliza en muchos problemas de clasificacion y
regresion, incluidas aplicaciones médicas de procesamiento de sefales, procesamiento del lenguaje natural y
reconocimiento de imagenes y voz.

El objetivo del algoritmo SVM es encontrar un hiperplano que separe de la mejor forma posible dos clases
diferentes de puntos de datos. “De la mejor forma posible” implica el hiperplano con el margen mas amplio
entre las dos clases, representado por los signos mas y menos en la siguiente figura. El margen se define como
la anchura maxima de la region paralela al hiperplano que no tiene puntos de datos interiores. El algoritmo solo
puede encontrar este hiperplano en problemas que permiten separacion lineal; en la mayoria de los problemas
practicos, el algoritmo maximiza el margen flexible, permitiendo un pequefo nimero de clasificaciones
erroneas. @303

Funciones kernel

Las Funciones Kernel son funciones matematicas que se emplean en las Maquinas de Soporte Vectorial. Estas
funciones son las que le permiten convertir lo que seria un problema de clasificacion no lineal en el espacio
dimensional original, a un sencillo problema de clasificacion lineal en un espacio dimensional mayor a este
espacio M-dimensional se le conoce como espacio de Hilbert.¢23334

Fuente: https://www.researchgate.net/figure/260283043_fig13_Figure-A15-The-non-linear-SVM-classifier-with- the-
kernel-trick
Figura 1. Truco kernel de dos dimensiones a tres

En la figura 1, se puede observar como trabajan las funciones kernel, llevando una distribucion de datos de
dos dimensiones a tres dimensiones, a este funcionamiento generalmente se lo llama truco kernel. Este truco
permite reducir la complejidad de una funcion que separe las clases de una distribucion de datos como lo
demuestra Peluffo-Ordéiiez, la figura 1 por ejemplo en dos dimensiones se podria separar mediante funciones
no lineales o segmentadas (Elipse, Circulo, Rectangulo), mientras que en tres dimensiones se podria separar
mediante una funcién lineal (Hiperplano) como lo demuestra Baudat & Anouar en el documento.

Para que las funciones kernel puedan ser consideradas candidatas a kernels, deben cumplir tres condiciones
iniciales fundamentales; deben ser:

e Continuas.
e Simétricas.
e Positivas.

Estos son los requerimientos basicos para poder ser expresadas como un producto escalar en un espacio
dimensional alto. (%336

Existen diversos kernel empleados cominmente en bibliotecas de aprendizaje automatico como lineal, RBF,
polinomial y tangente hiperbdlico cuyas definiciones se pueden expresar en la figura 2.0"
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Funcion kernel
Lineal

RBF

Polinomial

Tangente hiperbolica

Ecuacion
k(x,x) = (x, x)
d
k(x,x) =exp (X /L'(xl'xlf)
i=1

k(x,x) = (a{x, x') + 1)m
k(x,x") = tanh(a(x, x') + b)

Condicion
x,x € R
Ai>0,8€(0,2]

meN,a>0
a>0,b<0

Fuente: comparativo de funciones kernel sobre prediccion de oferta de fuentes alternativas de energia
Figura 2. Definicion formal funciones kernel

Aunque las funciones de la figura 2 son funciones de uso comun, existen muchas mas funciones kernel.
Estas funciones son utilizadas en algoritmos supervisados para regresion y clasificacion; y no supervisadas
para deteccion de anomalias, analisis, clUster y extraccion de caracteristicas. Dentro de los algoritmos mas
destacados se encuentran procesos gausianos, Spectral clustering, Kernel Linear Discriminant Analysis, Kernel
Principial Components Analysis, Kernel Canonical Correlation Analysis, Kernel Independent Component Analysis,
SVM, ANN y muchos mas. "

Identificacion de patrones mediante modelos lineales
La deteccion de patrones es el proceso de encontrar en un conjunto de datos cadticos modelos capaces
de generalizar el comportamiento de los datos para la obtencion de clasificaciones, predicciones o deteccion
de anomalias. Para la obtencién de estos patrones se recurre a la sinergia del conocimiento provista por
varias ciencias como las matematicas, estadistica, probabilidad, computacion, entre otras. Actualmente,
estas técnicas estan englobadas en una rama denominada aprendizaje automatico, divididas en técnicas de
aprendizaje supervisado, no supervisado y por refuerzo.
o Clasificadores lineales: un clasificador lineal es aquel capaz de encontrar la clase (y) discreta a
la que pertenece un conjunto de datos basada en una combinacion lineal de sus atributos (x) como se
muestra en la figura 1.0

Fuente: https://docplayer.es/192405564-Comparativo-de-kernels-sobre-prediccion-de-oferta-de-fuentes- alternativas-de-
energia.html.
Figure 3. Ejemplo de clasificador lineal

Como se observa en la figura 3 el clasificador lineal ha trazado un separador, en este caso una linea que
permite deducir a que clase pertenece (puntos amarillos o azules) asi un nuevo registro, si se posiciona del lado
superior de la linea seria clasificado como punto amarillo, de lo contrario como azul.("

Si la entrada del clasificador es un vector de caracteristicas reales x”, entonces el resultado de salida es

y=f@H=(7) wxy,
i

Fuente: https://docplayer.es/192405564-Comparativo-de-kernels-sobre-prediccion-de-oferta-de-fuentes- alternativas-de-
energia.html
Figura 4. Clasificadores Lineales
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Donde w™ es un vector real de pesos y f es una funcion que convierte el producto punto a punto de los dos
vectores en la salida deseada. El vector de pesos w™” aprende de un conjunto de muestras de entrenamiento. A
menudo f es una funcion simple que mapea todos los valores por encima de un cierto umbral a la primera clase
y el resto a la segunda clase. 373839

Algunos de los algoritmos de clasificacion lineal mas utilizados para encontrar estos patrones de clasificacion
se encuentran: analisis de discriminante lineal, clasificados de Bayes lineal, regresion

e Aprendizaje supervisado: es una rama de Machine Learning, un método de analisis de datos que
utiliza algoritmos que aprenden iterativamente de los datos para permitir que los ordenadores encuentren
informacién escondida sin tener que programar de manera explicita donde buscar. El aprendizaje
supervisado es uno de los tres métodos de la forma en que las maquinas “aprenden”: supervisado,
no supervisado y optimizacion. El aprendizaje supervisado resuelve problemas conocidos y utiliza un
conjunto de datos etiquetados para entrenar un algoritmo para realizar tareas especificas. ¢4

e Aprendizaje no supervisado: es un tipo de Machine Learning que se utiliza para identificar
nuevos patrones y detectar anomalias. Los datos que se introducen en los algoritmos de aprendizaje
no supervisados no estan etiquetados. El algoritmo (o modelos) intentan dar sentido a los datos por si
mismos mediante la busqueda de caracteristicas y patrones. 442 Es importante destacar que para este
proyecto se centrara especificamente en las técnicas de aprendizaje supervisado para clasificacion y
prediccion mediante modelos lineales.

o Clasificadores lineales: Un clasificador lineal es aquel capaz de encontrar la clase (y) discreta a la
que pertenece un conjunto de datos basados en una combinacion lineal de sus atributos (x).

Base de datos

Se denomina base de datos a un conjunto de informacion perteneciente a un mismo contexto, ordenada
de modo sistematico para su posterior recuperacion, analisis y transmision. Hoy en dia, las bases de datos se
presentan de diferentes formas y tamanos, esto de acuerdo al lugar donde son empleados, por ejemplo, en una
biblioteca o en cuentas de una empresa. Las bases de datos se originaron para cubrir la necesidad de almacenar
grandes cantidades de informacion, es decir, de preservarla contra el tiempo y el deterioro, para acudir a
ella posteriormente. Es ese sentido, la aparicion de la electronica y la computacion brindaron el elemento
digital indispensable para almacenar enormes cantidades de datos en espacios fisicos limitados, gracias a su
conversion en sefales eléctricas o magnéticas. 33434

Métricas de medicién

METRICAS DE REGRESION EN APRENDIZAJE AUTOMATICO

NOMBRE DEFINICION FORMULA
(MSE) Error Esuna métrica utilizada en estadistica y
cuadratico medio = aprendizaje automatico para evaluar el N
rendimiento de un modelo de MSE = N (i — 92
prediccion. Se utiliza para medir la =1
diferencia entre los valores predichos Error Cuadritico Medio

por el modelo y los valores reales Donde n es el niimero de observaciones en el

observados. conjunto de datos, y; es el valor real observado y

El MSE se calcula tomando la ¥i es el valor predicho por el modelo.
diferencia entre cada valor predicho y el
valor real correspondiente, elevando al
cuadrado esta diferencia y luego
calculando el promedio de todos estos
errores cuadraticos. En otras palabras,
se obtiene la media de los errores
cuadrados.

Cuanto menor sea el valor del MSE,
mejor sera el modelo, ya que indica que
las predicciones se acercan mas a los
valores reales. Un MSE de cero
indicaria un modelo perfecto en el que
las predicciones coinciden exactamente

con los valores observados [34].
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(RMSE) Raiz del
error cuadratico

medio

(MAE) -Error

absoluto medio

®) - R al

cuadrado

Es una medida estadistica cominmente
utilizada para evaluar la precision de un
modelo de regresion. Es una métrica
que se deriva del Error Cuadratico
Medio (MSE) y se calcula tomando la
raiz cuadrada del MSE [34].

Se calcula como la media de las
diferencias absolutas entre los valores
predichos por el modelo y los valores
reales observados. El MAE proporciona
una medida de la magnitud promedio de
los errores de prediccion sin tener en
cuenta su direccion. Es una métrica
comunmente utilizada debido a su
simplicidad y facilidad de
interpretacion.

El MAE se expresa en las mismas

unidades que la variable objetivo y

cuanto menor sea su valor, mayor sera
la precision del modelo en términos de
prediccion.

Es importante tener en cuenta que el
MAE no considera la magnitud relativa
de los errores, por lo que todos los
errores se tratan por igual en la métrica.
Esto puede ser adecuado en ciertos
escenarios donde se desea penalizar de
manera uniforme todos los errores de
prediccion [34].

El coeficiente de determinacion, o R? (a
veces leido como R-dos), es una medida
estadistica utilizada en el analisis de
regresion para evaluar qué tan bien se
ajusta un modelo a los datos
observados. El R-cuadrado es un valor
que varia entre 0 y 1, y se interpreta
como el porcentaje de la variabilidad de
la variable dependiente que es

explicada por el modelo.
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N
RMSE ZN/iZ(Vi —91)2 = VMSE

i=1

RMSE

Donde MSE es el Error Cuadratico Medio.

Al igual que el MSE, el RMSE mide la diferencia
promedio entre los valores predichos por el
modelo y los valores reales observados. La
principal diferencia es que el RMSE tiene la misma
unidad de medida que la variable objetivo, lo que
lo hace mas interpretable y facil de comparar con
los valores reales.

El RMSE se utiliza ampliamente en problemas de
regresion para evaluar qué tan cerca estan las
predicciones del modelo de los valores reales.
Cuanto menor sea el valor del RMSE, mejor sera
la capacidad predictiva del modelo. Por ejemplo,
si se tiene dos conjuntos de predicciones, Ay B, y
se dice que el MSE de A es mayor que el MSE de
B, entonces se puede estar seguro de que RMSE de
A es mayor que RMSE de B. Y también funciona

en la direccion opuesta.

N
1

MAE =N Slyi — il
i=1
Error Absoluto Medio
Donde:

e MAE: Mean Absolute Error

e N:Numero de observaciones en el conjunto de
datos.

e Y: Sumatoria.

e yi: Valor real observado.

® y:: Valor predicho por el modelo.

MSE(model)

2 1 _
MSE(baseline)

R Cuadrado
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R cuadrado
ajustado (R?)

(MSPCE) - Error
porcentual

cuadratico medio

(MAPE) - Error

porcentual

https://doi.org/10.56294/shp2026364

un valor de R? cercano a 1 indica que el
modelo explica una gran proporcioén de
la  variabilidad de la variable
dependiente y se ajusta bien a los datos.
Por otro lado, un valor de R? cercano a
0 indica que el modelo no explica de
manera adecuada la variabilidad de la
variable dependiente y no se ajusta bien
a los datos [34].

Es una medida estadistica relacionada
con el coeficiente de determinacion (R-
cuadrado) que tiene en cuenta la
cantidad de variables predictoras en un
modelo de regresion y ajusta el R-

cuadrado en funciéon del ntimero de

predictores utilizados. El R-cuadrado
ajustado se utiliza para evaluar y
comparar modelos de regresion que
tienen diferentes numeros de variables
predictoras.

El R-cuadrado ajustado penaliza el uso
de variables predictoras adicionales que
no aportan informacion significativa al
modelo. A medida que se agregan mas
variables predictoras al modelo, el R-
cuadrado ajustado disminuird si esas
variables no mejoran de manera
sustancial la capacidad de explicacion
del modelo. Por lo tanto, el R-cuadrado
ajustado tiende a ser mas conservador
que el R-cuadrado estandar y
proporciona una medida mas realista
del ajuste del modelo [34].

Es una medida de error utilizada para
evaluar la precision de un modelo de
prediccion en relacion con los valores
reales. Es una métrica que combina la
magnitud de los errores y la proporcion
relativa de los errores en relacion con
los valores reales.

El MSPE se expresa como un
porcentaje, lo que facilita la
interpretacion de la magnitud del error
en relacion con los valores reales. Un
valor mas bajo de MSPE indica una
mejor precision del modelo, mientras
que un valor mas alto indica una mayor
discrepancia entre las predicciones y los
valores reales [34].

Es una medida de error cominmente

utilizada para evaluar la precision de un

Donde:

Donde:

N
100% yi — Vi
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(1-R)(n-1)

n—k—1

R Cuadrado Ajustado

R? ajustado: Coeficiente de determinacion

de determinacion (R-

n: es el nimero total de observaciones
k: es el nimero de regresores independientes,
es decir, el nimero de variables en su modelo,

excluyendo la constante.

2

> (—)
. yi
i=1

Error de Porcentaje Cuadratico Medio
(MSPCE)

n es el nimero total de muestras o datos.
yi: son los valores reales o verdaderos.

¥i: son los valores predichos por el modelo.

12
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absoluto medio

(RMSLE) — Error
logaritmico

cuadratico medio

, etal

modelo de prediccion en relacion con
los valores reales. El MAPE calcula el
promedio del porcentaje absoluto de

error entre las predicciones y los valores

reales.
El MAPE se expresa como un
porcentaje, lo que facilita la

interpretacion de la magnitud del error
en relacion con los valores reales. Un
valor mas bajo de MAPE indica una
mejor precision del modelo, mientras
que un valor mas alto indica una mayor
discrepancia entre las predicciones y los
valores reales [34].

Es solo un RMSE calculado en escala
logaritmica. Es una métrica til cuando
los valores tienen una amplia gama y
hay una gran variabilidad en los datos.
El RMSLE toma el logaritmo de los
valores reales y los valores predichos
antes de calcular el error cuadratico
medio. Esto es util cuando los valores
objetivo abarcan un rango amplio y se
desea penalizar de manera mas
equitativa los errores en diferentes
magnitudes.

El RMSLE se calcula como la raiz
cuadrada del promedio de los errores
cuadraticos de los logaritmos. Al tomar
la raiz cuadrada, se obtiene una medida
de error en la misma escala que los

valores originales [34].

N
100% _ yi—9:
MAPE =
-

i=1
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)
Donde:
e n es el numero total de muestras o datos.
ey son los valores reales o verdaderos.

e Yy son los valores predichos por el modelo.

RMSLE

N

1
=V X(log(vi+ 1) —log(9i + 1))?
i=1

= RMSE(log(yi + 1),log(®i + 1) =

= VMSE(log(y; + 1),log($i + 1) =
Error Logaritmico Cuadratico Medio
(RMSLE)

Por lo tanto, esta métrica se usa generalmente en la
misma situacion que MSPCE y MAPE, ya que
también conlleva errores relativos mas que errores
absolutos.

RMSLE penaliza una estimacion poco predicha
mayor que una estimacion sobre pronosticada.
RMSLE se puede calcular sin la operacion raiz,

pero la version rooteada se usa mas ampliamente.

Figura 5. Métricas de regresion en aprendizaje automatico

Métricas de clasificacion

NOMBRE

Precision (Precisio

https://doi.org/10.56294/shp2026364

METRICAS DE EVALUACION
DEFINICION FORMULA
n) Es una medida de evaluacion
utilizada en  problemas de TP
clasificacion para medir la precision = TP + FP

exactitud de un modelo al predecir

correctamente las

instancias

Foérmula de Precision (Presicion)

Donde:

positivas. Representa la proporcion

de predicciones positivas que son

verdaderamente  positivas

comparaciéon con  todas

predicciones positivas realizadas = e

por el modelo.

La precision se expresa como un

valor entre 0 y 1, donde

en

las

e Verdaderos positivos (TP) son los casos

positivos que fueron correctamente

identificados por el modelo.

Falsos positivos (FP) son los casos
negativos que fueron incorrectamente
clasificados como positivos por el

1 modelo.

representa una precision perfecta y

0 indica una precision nula.

ISSN
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RECALL (Exhaustividad)

F1-SCORE (Valor-F)
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La precisiéon es una métrica Util
cuando el objetivo principal es

minimizar los falsos positivos, es

decir, evitar clasificar
incorrectamente instancias
negativas como positivas. Es

especialmente importante en casos
donde los falsos positivos tienen un
impacto significativo o costoso.

Es importante tener en cuenta que
la precision no tiene en cuenta los
casos negativos que fueron
correctamente clasificados como
negativos (verdaderos negativos)

[35].

El recall, también conocido como
sensibilidad o tasa de verdaderos
positivos, es una medida de
evaluacion utilizada en problemas
de clasificacion para medir la
capacidad de un modelo de
identificar  correctamente  las
instancias positivas.

El recall se expresa como un valor
entre 0 y 1, donde 1 representa un
recall perfecto y 0 indica un recall
nulo.

El recall es una métrica importante
cuando el objetivo principal es

minimizar los falsos negativos, es

decir, evitar clasificar
incorrectamente instancias
positivas como negativas. Es

especialmente relevante en casos
donde los falsos negativos tienen
un impacto significativo o costoso
[35].

El Fl-score también conocido
como puntuacion F1, es una
medida de evaluacion utilizada en
problemas de clasificacion que
combina la precision y el recall en
una sola métrica. Representa el
equilibrio entre la precisién y el
recall de un modelo.

El Fl-score es una medida que
varia entre 0 y 1, donde 1
representa un F1-score perfectoy 0
indica un rendimiento nulo. Un F1-
score mas alto indica un mejor

equilibrio entre la precision y el

South Health and Policy. 2026; 5:364 14

TP

recall = m

Exhaustividad (recall)
Donde:
Verdaderos positivos (TP): son los casos
positivos que fueron correctamente
identificados por el modelo.
Falsos negativos (FN): son los casos
positivos que fueron incorrectamente

clasificados como negativos por el

modelo.

precision. recall
Fl=2.—7T ———
precision + recall

F1-Score

Precision es la proporcion de verdaderos
positivos (TP) sobre el total de instancias
clasificadas como positivas por el
modelo, es decir, la capacidad del

modelo para evitar falsos positivos.

Recall es la proporcion de verdaderos
positivos (TP) sobre el total de instancias
positivas reales, es decir, la capacidad

del modelo para evitar falsos negativos.

ISSN: 3072-7677
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Accuracy (Exactitud)

CONFUSION MATRIX

(Matriz de confusién)

https://doi.org/10.56294/shp2026364

recall.

El Fl-score es especialmente util
cuando hay un desequilibrio entre
las clases en los datos de
entrenamiento [35].

La exactitud (accuracy) representa
la  proporciéon de instancias
clasificadas correctamente sobre el
total de instancias en el conjunto de
datos [35].

La exactitud se calcula dividiendo
el numero de predicciones
correctas (verdaderos positivos y
verdaderos negativos) entre el
numero total de instancias en el
conjunto de datos.

La exactitud es la cantidad de
aciertos del modelo sobre el total
de instancias. Una exactitud de 1
indica que el modelo clasifica todas
las  instancias  correctamente,
mientras que una exactitud de 0
indica que el modelo no acierta
ninguna instancia [35].

Confusion o error Matrix es una
tabla que describe el rendimiento
de un modelo supervisado de
Machine Learning en los datos de
prueba, donde se desconocen los
verdaderos valores. Se llama
“matriz de confusion” porque hace
que sea facil detectar donde el
sistema estd confundiendo dos
clases.

e True Positives (TP): cuando la

clase real del punto de datos

era 1 (Verdadero) y la
predicha es también 1
(Verdadero).

e Verdaderos Negativos (TN):
cuando la clase real del punto
de datos fue 0 (Falso) y el
pronosticado también es 0
(Falso).

e  False Positives (FP): cuando la
clase real del punto de datos
era 0 (False) y el pronosticado
es 1 (True).

e False Negatives (FN): Cuando
la clase real del punto de datos
era 1 (Verdadero) y el valor

predicho es 0 (Falso) [34].

ACCUraYY = b TN + FP + FN

TP + TN

Formula Accuracy

Predicted

Canfusion Matrix

Actual

FALSE TRUE
FAISE  True Negative (TN) False Positive (FP)

TRUE  False Negative (FN) True Positive (TP)

Fig. 4. Matriz de Confusion
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ESPECIFICIDAD O TNR

(Tasa negativa real)

AREA BAJO LA CURVA
DE FUNCIONAMIENTO

DEL RECEPTOR (ROC)
(AUC)

PERDIDA
LOGARITMICA

https://doi.org/10.56294/shp2026364

Es el nimero de items
correctamente identificados como
negativos fuera del total de
negativos.

La especificidad se calcula
dividiendo el nimero de
verdaderos negativos (TN) entre la
suma de los verdaderos negativos
(TN) y los falsos positivos (FP).
La especificidad proporciona
informacion sobre la capacidad del
modelo para evitar clasificar
incorrectamente los casos
negativos. Un valor alto de
especificidad indica que el modelo
tiene una alta tasa de aciertos en la
identificacion de los  casos
negativos [34].

Es una métrica utilizada en

problemas de clasificacion binaria

para evaluar la capacidad de un
modelo para discriminar entre
clases positivas y negativas.

La curva ROC representa la
relacion entre la tasa de verdaderos
positivos (TPR) y la tasa de falsos
positivos (FPR) para diferentes
umbrales de clasificacion. El area
bajo esta curva (AUC) proporciona
una medida de la capacidad de
discriminacion del modelo: cuanto
mayor sea el valor del AUC, mejor
sera la capacidad del modelo para
distinguir entre las clases.

El AUC se calcula integrando el
area bajo la curva ROC, que varia
de 0 a 1. Un valor de AUC de 0.5
indica un rendimiento aleatorio o
equivalente al azar, mientras que
un valor de AUC cercano a 1 indica
un rendimiento excelente del
modelo en la clasificacion.

El AUC es una métrica popular en
la evaluaciéon de modelos de
clasificacion, especialmente
cuando los conjuntos de datos
estan desequilibrados. Proporciona
una medida agregada de la
precision del modelo en todos los
umbrales de clasificacion posibles
y es independiente del umbral de
decision especifico utilizado [34].
Es una métrica utilizada en
problemas de clasificacion para
evaluar la calidad de las

predicciones de un modelo de

South Health and Policy. 2026; 5:364 16

TN

Specificity = TN+ FP

Formula Especificidad Area

05 1
mbral

Fig. 5. Area Bajo la Curva
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aprendizaje automatico.

La pérdida logaritmica mide la

discrepancia entre las

probabilidades predichas por el —(ylog(p) + (1 — y)log(1 — p))
modelo y las etiquetas verdaderas

de los ejemplos de entrenamiento. LGl R et e

Cuanto més baja sea la pérdida Donde:

logaritmica, mejor serd el modelo e vy es la etiqueta verdadera del ejemplo (0
en términos de su capacidad para ol).

asignar probabilidades adecuadas a ® pes la probabilidad predicha por el

las clases correctas. modelo de que el ejemplo pertenezca a la
La pérdida logaritmica penaliza de clase positiva.

manera mas pronunciada las

predicciones  incorrectas  con

probabilidades cercanasa 0 o 1. En

problemas de clasificacion binaria,

se busca minimizar la pérdida

logaritmica para obtener un

modelo con mejores predicciones

[36].

Figura 6. Métricas de evaluacion

Metodologia en Espiral

El desarrollo en espiral es un modelo de ciclo de vida del software definido por primera vez por Barry Boehm
en 1986,1 utilizados generalmente en la ingenieria de software. #7449

Las actividades de este modelo consisten en la confirmacion en un espiral, en la que cada bucle o iteracion
representa un conjunto de actividades. Las actividades no estan fijadas a ninguna prioridad, sino que las
siguientes se eligen en funcion del analisis de riesgo, comenzando por el bucle interior. Un modelo de ciclo
de vida en espiral tiene en cuenta fuertemente el riesgo que aparece a la hora de desarrollar software. %"
Para ello, se comienza mirando las posibles alternativas de desarrollo, se opta por la de riesgo mas asumible
y se hace un ciclo de la espiral.®%%54 Si el cliente quiere seguir haciendo mejoras en el software, se vuelve a
evaluar las distintas nuevas alternativas y riesgos y se realiza otra vuelta de la espiral, asi hasta que llegue un
momento en el que el producto software desarrollado sea aceptado y no necesite seguir mejorandose con otro
nuevo ciclo.®”

Variables de estudio
Definicion nominal de las variables

En las siguientes figuras se muestran las variables dependientes e independientes presentes en el estudio
de la prediccion.

Nombre Descripcion Tipo de Variable
Riesgo El riesgo cardiovascular es la  Dependiente
Cardiovascular probabilidad que tiene cada

persona de sufrir una
enfermedad cardiovascular,

es decir, un infarto de

miocardio, hemorragias

cerebrales, embolias,

etcétera.
Tiempo de Es el tiempo que se toma un = Dependiente
entrenamiento algoritmo en detectar los

patrones de un conjunto de

datos.
Figura 7. Variables dependientes de estudio
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Nombre Descripcién Unidad de Tipo de Variable Valores Normales
Medida
Edad Edad de la persona Afios Independiente 0-120 afios
Peso El peso es una medida de la = kilogramos Independiente IMC es entre 18.5 y
fuerza  gravitatoria que 24.9, esta dentro de
actlia sobre un objeto. los valores

"normales" o de peso
saludable. Si su IMC
es entre 25.0 y 29.9,
estd dentro de los
valores
correspondientes  a
"sobrepeso". Si su
IMC e 300 o
superior, estd dentro

de los valores de

"obesidad".

Talla Medida de la persona en = Centimetros Independiente 1-200 centimetros

estatura
Género El género se refiere a los No aplica Independiente No Aplica

roles, las caracteristicas y

oportunidades definidos por

la  sociedad que se

consideran apropiados para

los hombres, las mujeres,

los nifos, las niflas y las

personas con identidades no

binarias.

Tensién Arterial Medida de la fuerza o Milimetrode  Independiente Presion sistolica de
presion de la sangre sobre mercurio menos de 120 y una
las arterias cuando el presion diastolica de
corazon bombea. menos de 80.

Nivel de colesterol = Mide la cantidad colesterol = Miligramosde = Independiente Menos de 200 mg/dL

en sangre y de ciertos lipidos en la = colesterol por
sangre. decilitro de
sangre

Nivel de glucosaen Mide los niveles normales ~Miligramos de = Independiente Menor que 100 mg/dl

sangre de azilicar en sangre glucosa  por

decilitro  de

sangre

Figura 8. Variables independientes de estudio

Definicion operativa de las variables

Las variables independientes corresponden a variables que ya han sido medidas en grupo de datos
proporcionados por investigadores expertos de importancia académica y de investigacion, en la cual se confirma
en el documento SEA 2022 para el control global del riesgo cardiovascular.®>>5) Para obtener los resultados
de este estudio, se ha analizado un dataset (conjunto de datos) obtenido a través de la plataforma Kaggle,
plataforma de Data Science que permite a los usuarios adquirir y publicar conjuntos de datos.

Las variables dependientes se pueden medir después de que se entrene cada modelo, partiendo de ello
la exactitud (accuracy) representa el porcentaje de predicciones correctas frente al total. Por tanto, es el
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cociente entre los casos bien clasificados por el modelo (verdaderos positivos y verdaderos negativos), y la
suma de todos los casos.

TP+ TN
TP—TN+FP+ FN

Ecuacion 1. Accuracy

Accuracy =

La precision (precision) se refiere a lo cerca que esta el resultado de una prediccion del valor verdadero.
Por tanto, es el cociente entre los casos positivos bien clasificados por el modelo y el total de predicciones
positivas. Esta es priorizada en los casos donde tener una gran cantidad de falsos positivos tiene un mayor
coste. 0%

TP
TP + FP

Ecuacion 2. Precision

Precision =

La sensibilidad (recall) representa la tasa de verdaderos positivos (TP). Es la proporcion entre los casos
positivos bien clasificados por el modelo, respecto al total de positivos. %>

TP

TP + FN
Ecuacion 3. Recall

Recall =

El valor-F (F1-score) se utiliza para combinar las medidas de precision y recall en un solo valor, donde 0 es la
peor puntuacion y 1 la mejor. Se utiliza cuando es mejor reducir tanto falsos positivos como falsos negativos. %)

Precision = Recall

F1 =2 =
score Precision + Recall

Ecuacion 4. F1-Score

2 Precision = Recall tp
Flscore =

recall-! + precision—1 Precision + Recall 1
tp +, (fp + )

Ecuacion 5. Modelo matematico de la evaluacion de la medida-F

Formulacion de hipétesis
Hipotesis de investigacion

Las funciones kernel alternativas mejoran la relacion error tiempo en la prediccion de enfermedades
cardiovasculares.

Hipotesis nula
Las funciones kernel alternativas no mejoran la relacion error tiempo en la prediccion de enfermedades
cardiovasculares.

Hipotesis alterna
Las funciones kernel disminuyen el error, pero tardan mas en dar una prediccion.

CONCLUSIONES

Las enfermedades cardiovasculares representan una de las principales causas de muerte a nivel mundial,
siendo un problema critico de salud pUblica debido a su alta incidencia y dificultad de diagnostico temprano.
A pesar de los avances en la comprension de los factores de riesgo, aln persisten desafios en la prevencion,
deteccion oportunay tratamiento eficaz. En este contexto, el uso de tecnologias emergentes como la Inteligencia
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Artificial (IA), en particular el aprendizaje automatico y las funciones kernel, se posiciona como una alternativa
prometedora para apoyar el diagndstico y monitoreo de estas patologias.

Este estudio propone el uso de algoritmos de clasificacion como las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y
Redes Neuronales Artificiales (ANN), aplicando nuevas funciones kernel no tradicionales, con el fin de mejorar
la precision, eficiencia y utilidad de los modelos predictivos en la identificacion de riesgo cardiovascular.
La validacion de esta propuesta, basada en bases de datos confiables y métricas rigurosas, demuestra que
es posible optimizar el desempeiio de los modelos mediante ajustes adecuados en los hiperparametros y la
eleccion de kernels adecuados, lo cual puede traducirse en herramientas Utiles para el personal médico en
escenarios reales.

Asi, se concluye que la integracion de modelos de aprendizaje automatico en el campo de la salud no solo
aporta una ventaja técnica en el analisis de grandes volumenes de datos clinicos, sino que también tiene un
valor social al facilitar diagnosticos mas precisos, promover la prevencion y contribuir a una atencion médica
mas oportuna y personalizada. La implementacion efectiva de estas tecnologias puede impactar positivamente
en la reduccion de la morbilidad y mortalidad asociada a las enfermedades cardiovasculares, asi como en la
promocion de estilos de vida saludables y la concienciacion publica.
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