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MODELADO PREDICTIVO CON RANDOM FOREST PARA LA
DETECCION DE ENFERMEDADES CARDIACAS

Hector Daniel Estrada Rodriguez

El diagnéstico precoz de enfermedades cardiacas permite mejorar la probabilidad de supervivencia de las
personas, asi como reducir los gastos adicionales al sistema de salud. Es por esto que el objetivo principal de
este proyecto es aplicar un modelo de deteccién de patologias cardiacas, resolviendo de manera particular
la necesidad de herramientas analiticas avanzadas que puedan procesar datos clinicos y biomédicos de
manera efectiva. Se destaca la implementacién y comparacién de un modelo de Random Forest frente a la
Regresion Logistica, asf como los procesos de limpieza, preparacién de datos y la ingenieria de caracteristicas
realizada. Se exponen los resultados obtenidos, que demuestran la superioridad predictiva del Random Forest
en comparacién con la Regresidn Logistica. Finalmente, se presentan las conclusiones del trabajo, enfatizando
la viabilidad del Random Forest para la aplicacién clinica.
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B [t roduccion

En este capitulo se presenta una introduccion al tema de la aplicacion de
la ciencia de datos para predecir fallas cardiacas mediante el modelo Random
Forest el cual utiliza datos clinicos y biomédicos como variables predictivas
de una posible falla cardiaca. Siendo asi, este proyecto reconoce la importancia
de abordar el tema para proponer una herramienta que agilice la deteccién
oportuna de fallas cardiacas que genere un impacto positivo en la calidad de
vida de los pacientes y a su vez, reduzca los recursos econdmicos y humanos
del sector salud [1].
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Contexto

La prevalencia de las fallas cardiacas ha ido en aumento en los
altimos afios, y se estima que afecta a 2 millones de personas en todo
el mundo [2]. Ademads de la carga fisica y emocional que impone a los
pacientes, las fallas cardiacas también generan una carga significativa
en los sistemas de atencién médica y tienen un impacto econémico
considerable debido a las hospitalizaciones frecuentes y los tratamientos
costosos. En México, segtin datos de la Federacién Mundial del Corazoén,
las enfermedades cardiacas afectan al 26 % de la poblacién con un costo
de $ 6.1 mil millones de délares y ocupan el 4 % de todo el gasto en
salud [3].

Historicamente, la deteccién y el manejo de las fallas cardiacas se
han basado en enfoques clinicos, que comtinmente dependen de la
identificaciéon de sintomas fisicos o mediciones de la funcién cardiaca,
como la fraccién de eyeccién'. Sin embargo, estas técnicas pueden
no ser lo suficientemente completas ni especificas para determinar de

manera concreta la aparicién de fallas cardiacas en sus etapas iniciales. ' La fraccién de eyeccién es una medida
del porcentaje de sangre que sale del

En este sentido surge la aplicacién de la ciencia de datos y el ‘ ,
corazén cada vez que se comprime

aprendizaje automédtico como herramientas prometedoras para la
deteccién temprana y la gestién mads efectiva de las fallas cardfacas. La
recopilaciéon de datos clinicos completos, la monitorizacién continua y
la aplicacién de algoritmos avanzados pueden ofrecer una visién mas
completa del estado fisico de un individuo y permitir la identificacién
de riesgo y patrones de prediccién.

Este enfoque innovador tiene el potencial de transformar la forma en
que abordamos las fallas cardiacas, permitiendo intervenciones médicas
mads oportunas y estrategias de prevencion mas efectivas. A medida que
avanzamos hacia una era de medicina personalizada, la capacidad de
predecir y gestionar las fallas cardiacas de manera individualizada se
presenta como una oportunidad emocionante para mejorar la atencién
médica y reducir la carga de esta enfermedad en la sociedad.

Justificacion

Este trabajo encuentra su justificacién en una serie de factores de
tipo cientifica, econémica y social que resaltan su necesidad y urgencia.

Segtn datos proporcionados por el gobierno de México, anualmente
se registra una alarmante cifra de aproximadamente 220 mil decesos
debido a enfermedades cardiacas, de los cuales 177 mil ocurrieron en
el afio 2021 y estan directamente relacionados con infartos al miocardio
[4]-

Con base en los comunicados del gobierno de México; esta realidad
es alarmante y resalta la urgencia de abordar de manera efectiva
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la problemadtica de las enfermedades cardiacas en nuestra sociedad.
Es fundamental reconocer que las afecciones cardfacas tienen raices
genéticas, lo que implica una progresién gradual en su desarrollo.
Por esta razoén, la gestion adecuada del colesterol acumulado en
las arterias, el control de la presién arterial y la prevencién de
enfermedades como la diabetes adquieren un papel esencial en la lucha
contra estas condiciones. Ademads, el tabaquismo, un factor de riesgo
bien documentado, puede desencadenar complicaciones coronarias en
cualquier etapa de la vida y contribuir significativamente a la elevada
tasa de fatalidades asociadas a enfermedades cardiacas [5].

Dada la magnitud de este problema de salud ptblica y su impacto
en la sociedad, este trabajo se presenta como un esfuerzo necesario
para profundizar en la comprensién de las enfermedades cardiacas,
identificar factores de riesgo y desarrollar estrategias efectivas de
prevencién y manejo. El conocimiento derivado de esta investigacion
contribuird a la prevencién y deteccién temprana de enfermedades
cardiovasculares, a su vez podria tener un impacto positivo en la
economia, al reducir los costos asociados a la atencién médica de
enfermedades cardiacas y disminuir la carga de enfermedad en el
sistema de salud.

Por conclusion, este trabajo busca resaltar la importancia de abordar
las enfermedades cardiacas con un enfoque interdisciplinar entre la
medicina y la ciencia de datos.

sl Problema

En el campo de la atencién médica existe una gran necesidad
de mejorar la detecciéon temprana de enfermedades cardiacas para
proporcionar un tratamiento oportuno y mejorar el prondstico de un
paciente. Actualmente no se implementa un sistema de prediccién
oportuna que permita la identificacién de pacientes de alto riesgo de
desarrollar una enfermedad cardiaca en una etapa temprana debido a
sus implicaciones legales, eticas, sociales y economicas.

El problema cientifico que se abordard en esta investigacién se
centra en desarrollar y evaluar un modelo de clasificacion basado en el
algoritmo Random Forest [6], para predecir la presencia o ausencia
de enfermedades cardiacas en pacientes. Este problema cientifico
involucra:

» Identificar qué atributos clinicos y biomédicos son mds significativos
en la prediccién de enfermedades cardiacas.

= Determinar la eficacia y precisién del modelo de Random Forest en la
deteccion temprana de enfermedades cardiacas en comparacién con
otros enfoques de aprendizaje automatico.
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Objetivos

Emplear un modelo de clasificacién basado en el algoritmo Random

Forest que sea capaz de predecir con precision la presencia o ausencia

de enfermedades cardiacas mediante variables clinicas y biomédicas

de los pacientes, con el objetivo de mejorar la deteccién temprana y
contribuir a una atencién médica més efectiva.

juny

. Obtener y preparar un conjunto de datos clinicos y biomédicos que
incluya informacién sobre factores de riesgo e incluyendo el estado
del paciente.

Realizar un andlisis exploratorio de datos para identificar variables
significativas, incluyendo la existencia de correlaciones que puedan
influir en la predicciéon de enfermedades cardiacas.

Disefiar un modelo de clasificacién usando el algoritmo Random
Forest, dando importancia a la seleccién de variables significativas.

Entrenar un modelo Random Forest utilizando un conjunto de datos
optimo y evaluar su rendimiento en las métricas de precision,
sensibilidad, especificidad.

Comparar el rendimiento del modelo Random Forest con otro modelo,
como la regresion logistica.



A MV etodologia

En este capitulo se presenta en detalle el desarrollo metodolégico que incluye
pasos o procesos a seguir.

Descripcién de los datos

El proceso de recopilacién de datos comenzé con una meticulosa
busqueda de informacién de salud en entidades reconocidas como la
Organizacién Mundial de la Salud (OMS). No obstante, debido a la
naturaleza privada de las bases de datos y de los procesos requeridos
para acceder a estos, se decidié utilizar los recursos de IEEE DataPort
[7]. Esta plataforma proporciona acceso a una base de datos que
agrupa cinco diferentes conjuntos de informacién sobre enfermedades
cardiacas. Los datos comprenden variables clave significativas: la edad,
el sexo del paciente, el tipo de dolor de pecho, la presién arterial en
reposo, el nivel de colesterol sérico, el aziicar en sangre en ayunas,
resultados del electrocardiograma en reposo, la frecuencia cardiaca
maxima alcanzada, la angina inducida por ejercicio, y la depresién del
segmento ST, cada variable esta codificada mediante: datos numéricos,
binarios y nominales. Estos atributos forman una base esencial para el
andlisis y la interpretacién de las variables cardiacas en la poblacién
estudiada, incluyendo la descripcién de los atributos numéricos como
se observa en la Tabla 2.1.

Atributo Unidad Tipo de dato .
Tabla 2.1: Descripcién de las
Edad afios Numérico . .
Sexo Lo Binario variables del conjunto de datos.
Tipo de dolor de pecho 1,2,3,4 Nominal
Presién arterial en reposo mm Hg  Numérico
Colesterol en suero mg/dl Numérico
Azfticar en sangre en ayunas (> 120 mg/dl) 1,0 Binario
Resultados del electrocardiograma en reposo 0,1,2 Nominal
Frecuencia cardiaca méxima alcanzada 71-202 Numérico
Angina inducida por ejercicio 0,1 Binario
Depresién ST mV Numérico
La pendiente del segmento ST de ejercicio méximo 0,1,2 Nominal

Clase (Objetivo) 0,1 Binario
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En la preparaciéon de los datos para el proceso de modelado de
clasificaciéon de enfermedades cardiacas, se realizaron diversas pasos
para asegurar la confianza y utilidad de los datos. Este proceso incluyé
un andlisis descriptivo para obtener estadisticas basicas asi como
visualizacién de las distribuciones de variables numéricas que se
observan en la Tabla 2.1, y de las variables nominales como se observa
en la Tabla 2.2. Se detectaron y eliminaron valores que fisicamente
no pueden existir, como el caso de presiones arteriales y niveles de
colesterol con valores de cero o negativos, lo que redujo el conjunto de
datos de 1190 a 1018 registros. Ademads, se consideré la aplicacién de
transformaciones logaritmicas para corregir la distribucién de la presién
arterial en reposo y el colesterol debido a la presencia de outliers.
A pesar de esto, no se encontraron valores faltantes que requirieran
atencioén adicional.

Atributo Descripcién
Sexo 1 = masculino, 0 = femenino Tabla 2.2: Descripciéon de los
Tipo de dolor de pecho Valor 1: angina tipica Atributos Nominales

Valor 2: angina atipica

Valor 3: dolor no anginoso

Valor 4: asintomatico

Aztcar en sangre en ayunas | (azicar en sangre en ayunas > 120 mg/dl) (1 = verdadero;
o = falso)

Resultados del electrocardio- | Valor o: normal

grama en reposo

Valor 1: con anormalidad en la onda ST-T (inversiones
de la onda T y/o elevacién o depresion del ST de > 0.05
mV)

Valor 2: mostrando probable o definitiva hipertrofia
ventricular izquierda segtn los criterios de Estes
Angina inducida por ejerci- | 1 =si; 0 = no

cio
La pendiente del segmento | Valor 1: ascendente
ST de ejercicio maximo

Valor 2: horizontal
Valor 3: descendente
Clase 1 = enfermedad cardiaca, o = Normal

PR Andlisis exploratorio

La fase de exploracion de los datos para el desarrollo del modelo
de Random Forest arrancé con una revision profunda de la matriz
de correlacién representada en la Figura 2.1, que revel6 la existencia
de relaciones lineales fuertes entre algunas variables numéricas. En
particular, la frecuencia cardiaca méxima, la angina inducida por el
ejercicio y la pendiente del segmento ST mostraron correlaciones altas,
lo que implica que hay una fuerte dependencia lineal entre ellas. A
pesar de estas correlaciones, se reconoci6 que el algoritmo de Random
Forest esta bien equipado para manejarlas debido a su capacidad



de construir multiples drboles de decision que individualmente
consideran subconjuntos de variables, lo que reduce el efecto de la
multicolinealidad.

Mapa de Calor de Correlaciones entre Variables

10
Edad EEU1-000 0.15 0.26 0.10 021 0.21 Qukerd 0.21 0.26 0.25 0.27
1)

Sexo —QUOW 0.12 0.01 0.08 -&01@&19 0.11 0.12 0.30
Tipo de dolor de pecho 0.15 IJJZWUAUZ 0.08 0.01 0.08 Fikk] 042 0.26 0.28 0.45
Presion arterial en reposo  0.26 0.01 UAUZW 011 0.17 0.07 0.14 020 014 017 -06
Colesterol en suero  0.10 0.08 0.11 m[l[]ﬁ 0.10 -0.01 0.08 0.05 0.06 0.11
Azucar en sangre en ayunas  0.21 0.08 (0.01 0.17 0.05@&10 0.08 0.03 0.12 0.12
Resultados del electrocardiograma en reposo  0.21 -0.01 0.08 0.07 0.10 UJUW 0.03 0.05 0.13 0.12 0.13
Frecuencia cardiaca méxima alcanzada m -0.01 0.03
Angina por gjercicio 0.21 0.19 042 0.14 0.08 0.08 0.05 041 042 052 _00
Depresién ST 0.26 0.11 0.26 0.20 0.05 0.03 0.13 fi¥¥{ 0.41 WDAN 0.47

Pendiente ST 0.25 0.12 0.28 0.14 [0.06 0.12 0A12u42 061 mgsz I*’2

Clase 0.27 0.30 045 0.17 0.11 0.13 B 052 0.47 052@

-04

-02

Edad

Sexo

Tipo de dolor de pecho
Colesterol en suero
Angina por ejercicio
Depresién ST
Pendiente ST

Clase

Presion arterial en reposo
. o
Azlcar en sangre en ayunas = .
N}

Resultados del electrocardiograma en reposo
Frecuencia cardiaca maxima alcanzada

Al revisar la distribucién de la variable objetivo, se constaté un
balance saludable entre las clases como se observa en la Figura 2.2,
con 541 instancias sin presencia de enfermedad cardiaca (o) y 477
instancias con presencia de la misma (1). Lo cual es beneficioso ya que
un desequilibrio significativo podria requerir técnicas de reequilibrio
para prevenir un sesgo en las predicciones del modelo.

La exploracion se extendi6 a las variables categdricas y su relacién
con la variable objetivo que se observa en la Figura 2.3. Se descubrieron
patrones claros que indican que algunas categorias estdn mas asociadas
con la presencia o ausencia de enfermedades cardiacas. Estos patrones
son particularmente ttiles para el Random Forest, que es competente
en la creacién de divisiones basadas en categorias y puede, por tanto,
utilizar esta informacién para mejorar la precisién de sus predicciones.

Se resalta la idoneidad de las variables categéricas para proporcionar
un soporte estructural robusto para el Random Forest, ya que este modelo
aprovecha la agrupacién de observaciones en nodos de drbol basados
en caracteristicas similares. Este soporte estructural se traduce en una
mayor capacidad de generalizacién del modelo y en la potencialidad
de identificar con precisién los factores de riesgo asociados con las
enfermedades cardiacas en pacientes, lo cual es el objetivo final del

METODOLOGIA 19

Figura 2.1: Mapa de Calor de
Correlaciones entre Variables .
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modelo predictivo en cuestion.

Se identificaron valores fisiolégicamente improbables, como lecturas
de cero o negativas para la presién arterial en reposo y los niveles
de colesterol, y se procedi6 a su eliminacién, lo cual resulté en una

reduccién del conjunto de datos esto se puede observar en la Tabla 2.3.

Tamaiio de muestra original Tamafio de muestra post limpieza
1190 1018

Se consider6 la transformacién logaritmica para el Colesterol en
suero, la Presion arterial en reposo, Frecuencia cardiaca mdaxima
alcanzada las cuales se pueden observar en la Figura 2.4, basdndose
en estas graficas, se puede observar una mejora una vez aplicada
la transformacién, debido a la normalizacién de los datos y a una
escala menor. Este cuidadoso proceso de transformacién fue crucial

Figura 2.2: Distribucién de la
clase objetivo .

Figura 2.3: Distribucién de la
clase objetivo en relacién a
variables categoricas .

Tabla 2.3: Valores antes y des-
pués de limpieza de datos.
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para preparar adecuadamente los datos, asegurando que el modelo
de Random Forest pudiera operar con la mayor precision posible en la
prediccién de enfermedades cardiacas.

Datos orginales Presion arterial en reposo Dates orginales Golesterol en suero

175

Figura 2.4: Distribucién de datos
previo a aplicacién de transfor-
macion logaritmica .

150

125

€ 100

. .
0 50
: Lt -
. AL

o 5 50 7 100 125 150 175 00 0 00

300 00 500 00
Presitn arterial en reposo Colesterol en suero
Datos orginales Frecuencia cardiaca maxima alcanzada
120
100
®
8
&
EY
) I
° =
& EY 00 120 140 160 180 200
Frecuencia cardiaca méxima alcanzada
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Figura 2.5: Distribucién de da-

@ tos post aplicacién de transfor-
¢ cw macién logaritmica .
8§ = 8
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120
g @
£y
20

44 48 48 50 52

Frecuencia cardiaca maxima alcanzada

Para el caso particular de la frecuencia cardiaca maxima alcanzada,
se puede identificar que la distribucién no se normaliza como se
observa en la Figura 2.6. Sin embargo, en la escala se puede identificar
una mejora observando la Figura 2.7, por lo cual se mantiene la
transformacién logaritmica para esta variable.
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Datos transformados con log Frecuencia cardiaca maxima alcanzada

120

100
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2]

42 44 46 48 5.0 5.2
Frecuencia cardlaca maxima alcanzada

Descripcion de los modelos

En esta seccion se incluye una descripcion de los modelos utilizados para su
comparacién y el proceso de seleccién para justificar su eficacia.

Se implementardn dos modelos predictivos: un Random Forest [6] y
una Regresion Logistica [8]. El modelo de Random Forest, conocido por
su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos con multiples
variables y su robustez frente a la multicolinealidad, se configurara
y entrenard primero. Paralelamente, se desarrollard un modelo de
Regresion Logistica, que es un método estadistico tradicionalmente
utilizado para la clasificacién binaria [8] y que servird como punto
de referencia para comparar la eficacia del Random Forest.

El objetivo es evaluar cudl de los dos modelos ofrece mejor
rendimiento en la tarea de predecir la presencia o ausencia de
enfermedades cardiacas, utilizando métricas estdndares como la
precisién, la sensibilidad (recall y la especificidad. La comparacién
directa permitird determinar la viabilidad del modelo Random Forest
frente a un enfoque méds simple y lineal como la Regresidn Logistica en
el contexto especifico de los datos cardiacos procesados.

Un modelo de Random Forest se compone de un conjunto de arboles
de decision. Cada 4rbol, de manera individual, entrena una muestra
aleatoria extraida de los datos de entrenamiento originales mediante el
bootstrapping. Esto implica que cada arbol se entrena con una muestra
ligeramente diferente, lo que contribuye a la diversidad del modelo y
evita el sobreajuste [9].

Los modelos de Random Forest cuentan con una gran capacidad

Figura 2.6: Distribucién de da-
tos post aplicaciéon de transfor-
macién logaritmica para el caso
de Frecuencia cardfaca .
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para manejar valores atipicos, gracias al entrenamiento de los arboles

mediante muestras aleatorias dentro del mismo conjunto de datos.

Ademads, tiene la capacidad manejar tanto variables categéricas como
numéricas sin necesidad de aplicar un método de transformacion a las
variables categoricas. Esto se debe a que durante la construcciéon de
cada érbol, en cada divisién de nodo, se consideran solo un subconjunto
aleatorio de las caracteristicas. Esta proceso aleatorio permite que el
modelo se adapte a diferentes tipos de datos y aumenta su solidez
frente a problemas de escala y etiquetas [6].

Otra ventaja de los Random Forests es su capacidad para estimar la
importancia de las variables en la prediccién del resultado. Esto se
logra mediante el calculo de la precisiéon del modelo cuando se quita
cada una de las variables, lo que proporciona informacién valiosa sobre
qué variables son maés significativas para el problema a predecir. En
el caso particular de Scikit-learn este utiliza el método de importancia
de caracteristicas basado en Gini impurity para Random Forests [9]. La
importancia de una variable se calcula sumando la disminucién de
impureza ponderada sobre todos los nodos en los drboles de decisién
que utilizan esa variable (2.1).

Importancia de Caracteristica(j) =

Y.L, Impureza de Gini,(j) x Ntmero de muestras en nodo(;)

(2.1)

Y/_; Ntimero total de muestras en nodo j

= T es el nimero total de arboles en el bosque.
= Impureza de Gini es la disminucién de la impureza de Gini en el
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Figura 2.7: Distribucién de datos
previo aplicacién de transforma-
cion logaritmica para el caso de
Frecuencia cardiaca .
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nodo j del t-ésimo arbol.

= Numero de muestras en nodo j es el nimero de muestras que llegan
al nodo j.

= Numero total de muestras en nodo j es el ndmero total de muestras
que llegan al nodo j en todos los arboles.

La Regresion Logistica es un método estadistico ampliamente utilizado
en andlisis predictivo y modelado de datos. Su principal aplicacién
reside en la prediccién de la probabilidad de ocurrencia de un evento
binario, es decir, un evento que puede tener solo dos posibles resultados,
como si 0 no, éxito o fracaso, positivo o negativo [8].

Este método se utiliza comtinmente en problemas de clasificacién
binaria. Algunos ejemplos de uso en diferentes disciplinas son: la
medicina para el diagnéstico de enfermedades; en finanzas como
la evaluacién de riesgos crediticios y en ciencias sociales como la
prediccion de comportamientos de los consumidores [10]. La Regresién
Logistica modela la relacion entre las variables independientes y la
variable dependiente utilizando la funcién sigmoide, que produce una
salida en el rango de o a 1. Esta salida se interpreta como la probabilidad
de que la variable de respuesta pertenezca a una de las dos categorias
[8].

La Regresién Logistica utiliza el concepto de logaritmo de odds, que es
la transformacién logaritmica de la probabilidad de un evento dividido
por la probabilidad de que ese evento no ocurra(2.2). Al aplicar esta
transformacion, la Regresién Logistica convierte la relacién lineal entre
las variables independientes y la probabilidad de ocurrencia del evento
en una forma que puede ser modelada mediante una funcién logistica.

f(x) = (2.2)

1+e>

= x es la entrada.

= f(x) estd en el rango de (0,1)(0,1).

Descripcion de las métricas

En el ambito de la clasificacién binaria, se asigna a cada instancia
uno de dos posibles resultados: Positivo y Negativo. Un resultado
"Positivoindica que la instancia ha sido identificada acertadamente
como perteneciente al grupo de interés. Por otro lado, un resultado
Negativo sugiere que la instancia no forma parte del grupo objetivo.

Es crucial en este proceso diferenciar entre los Verdaderos Positivos,
es decir, aquellas instancias que han sido correctamente identificadas
como parte del grupo deseado, y los Falsos Positivos, que son aquellos
casos erréneamente catalogados como pertenecientes al grupo cuando



no lo son. De manera similar, debemos reconocer los Verdaderos
Negativos, que son las instancias adecuadamente clasificadas como
ajenas al grupo de interés, y los Falsos Negativos, que son casos
mal asignados fuera del grupo objetivo a pesar de que realmente si
pertenecen al mismo [11].

Exactitud (Accuracy): Esta métrica evalta la proporciéon de
clasificaciones correctas, incluyendo tanto Positivos como Negativos,
en relacién con el conjunto total de casos examinados como se puede
observar en la férmula [11] (2.3).

TP+ TN

Exactitud = TP+ TN+ FP+ FN (2.3)

= TP son los verdaderos positivos.
= TN son los verdaderos negativos.
= FP son los falsos positivos.

= FN son los falsos negativos.

Precisién (Precisién): Esta medida se concentra en la proporcién de
instancias correctamente identificadas como Positivas frente al nimero
total de instancias clasificadas como Positivas, correctas o no (2.4) [11].

TP
Precision = ———— 2.
TP + FP (4)

Puntaje F1 (F1 Score): Representa la media entre la Precisién y
la Sensibilidad (Recall), proporcionando un equilibrio entre ambas.
Esta medida es particularmente valiosa en contextos donde existe un
desequilibrio significativo en la distribucién de las clases (2.5) [11].

Precisién x Recall

Fl=2x Precision + Recall (2.5)

Sensibilidad (Recall): Mide la proporcién de Verdaderos Positivos
identificados correctamente de entre todos los casos que son Verdaderos
Positivos, en términos generales esta métrica busca que sean
minimizados la cantidad de Falsos Negativos (2.6) [11].

TP

Recall = TP+ EN (2.6)
En el marco de este proyecto, es esencial priorizar el uso de cuatro
métricas clave para evaluar adecuadamente el desempefio del modelo.
Sin embargo, dentro de estas destaca la sensibilidad ya que adquiere
una importancia en el &mbito de la salud. Un Falso Negativo podria
significar que a un paciente con una afeccién cardiaca no se le
diagnostica correctamente, resultando en la falta de los cuidados y
tratamientos necesarios. Esta falta no solo aumenta el riesgo de pérdida
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de vidas sino que también puede conllevar un incremento en el uso de
recursos que pueden ser invertidos en otras cuestiones. Por lo tanto, es
vital reducir los Falsos Negativos para asegurar una atencién médica
oportuna y efectiva.

Descripcion de los experimentos o simulaciones

Con los datos previamente preparados y listos para su uso, se
procede a la etapa de modelado. Primero se procede a separar las
variables predictoras X y la variable objetivo Y, con esto definido
se adopta una divisién cladsica de los datos en un conjunto de
entrenamiento y un conjunto de prueba con una proporcién de 8o/ 20,
lo que significa que el 0.80 de los datos se utilizara para entrenar los
modelos y el 0.20 para evaluar su desempefio.

En este experimento, se procesardn las 11 variables sin aplicar ningtin
tipo de transformacién, limitdindose inicamente a eliminar los valores
no plausibles, como aquellos de presién arterial y niveles de colesterol
que presenten cifras negativas o iguales a cero. Se empleara un modelo
de Random Forest sin optimizaciéon de parametros. Dentro del estudio
se utiliza una divisiéon de 80/20 y una semilla aleatoria de 42.

Se repetird el proceso con las mismas 11 variables sin aplicar
transformaciones, realizando la misma limpieza de datos no plausibles.
Se mantendra la divisién de 8o/20 y se fijard un méximo de 1000
iteraciones.

En el tercer experimento, se trabajard con las 11 variables, aplicando
esta vez una transformacion logaritmica especificamente a las variables
de presion arterial en reposo, colesterol en suero y frecuencia cardiaca
maxima alcanzada. Para asegurar la replicabilidad, se adoptard una
divisién de 80/20 y se utilizara la misma semilla aleatoria de 42.

Para el cuarto experimento, se conservardn las 11 variables,
incluyendo la transformacién logaritmica para las variables de presién
arterial en reposo, colesterol en suero y frecuencia cardfaca maxima
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alcanzada. Se seguird el esquema de divisién de 80/20 y se establecera
un méximo de 1000 iteraciones.






] Resuitados v discusion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del desarrollo de este
trabajo y una discusion sobre el objeto de estudio.

Resultados

Durante el proceso de experimentacién, se ejecuta la Regresion
Logistica como pardmetro de comparacién, obteniendo las métricas
que se muestran en la Tabla 3.2. Se observé que la sensibilidad
(Recall) fue del 8o %. Esto indica que el modelo fall6 en el 20 % de los
casos, lo que no gener6 confianza suficiente para utilizar este modelo
como herramienta inicial de prediccién de enfermedades cardiacas. Es
importante agregar que el valor 1 representa los casos de falla cardiaca,
mientras que el valor "orepresenta los casos normales.

Se implement6 el modelo Random Forest, obteniendo los resultados
que se observan en la Tabla 3.1. Al tener una mayor capacidad para
capturar el comportamiento de los datos, este modelo demostré una
sensibilidad del 93 %, reduciendo considerablemente el margen de
posibles fallas en la prediccién de casos de enfermedades cardiacas. Esta
comparativa es fundamental, ya que muestra una mejora significativa
del 13 % con respecto al desempefio del modelo de Regresién Logistica.

Un punto importante al comparar entre modelos es el costo
computacional. Por esta razén, se decidié aplicar una transformacién
logaritmica a las variables de presién arterial en reposo, colesterol
en suero y frecuencia cardiaca maxima alcanzada. Al comparar las
meétricas entre las Tabla 3.1 y Tabla 3.3 para el modelo de Random Forest,
se observa que los resultados son iguales, pero el costo computacional
es menor en cuestién de segundos. Esto es relevante, ya que puede
marcar una gran diferencia al entrenar el modelo y ejecutarlo en
aplicaciones reales. Este mismo fenémeno se puede observar en el
caso de la Regresién Logistica, entre las Tabla 3.2 y Tabla 3.4, donde
el costo computacional se reduce significativamente manteniendo los
mismos resultados en cuanto a las métricas.
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Clase Precision Recall Fi-score Tabla 3.1: Informe de métricas

0 0.93 0.92 0.92 Modelo Random Forest.

1 0.92 0.93 0.93

Exactitud 0.93

Costo computacional (en segundos) 0.1636

Clase Precision Recall Fi-score Tabla 3.2: Informe de métricas

0 0.79 0.81 0.80 Modelo Regresion Logistica.
0.81 0.80 0.81

Exactitud 0.80

Costo computacional (en segundos) 0.2088

Clase Precision Recall Fi1-score Tabla 3.3: Informe de métricas

0 0.93 0.92 0.92 Modelo Random Forest. con
0.92 0.93 0.93 transformacion logaritmica

Exactitud 0.93

Costo computacional (en segundos) 0.1558 Seg

Clase Precision Recall Fi-score Tabla 3.4: Informe de métricas

0 0.79 0.81 0.80 Modelo Regresion Logistica con
0.81 0.80 0.81 transformacién logaritmica.

Exactitud 0.80

Costo computacional (en segundos) 0.1106

Discusion

Al analizar los cuatro modelos, se destaca que la aplicacién de
transformaciones logaritmicas a las variables no compromete sus
relaciones con la variable de interés, ademds de que simplifica
el procesamiento de los modelos. En consecuencia, se optimiza
significativamente el desempefio del modelo Random Forest, el cual
demuestra una precisién del 92 %. Esta optimizacién se traduce en una
gestion mas eficiente de los recursos computacionales, logrando un
balance éptimo entre la solidez del modelo y su capacidad de operar en
sistemas con menor recurso computacional. Tal mejora abre la puerta a
una implementacién més extensiva y eficiente del modelo en diversos
contextos.



A Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones obtenidas del desarrollo de
este trabajo y se plantean posibles lineas de investigacion futuras.

Conclusiones

Al implementar el modelo Random Forest utilizando todas las
variables disponibles y con la transformacién logaritmica a los datos,
alcanz6 una exactitud del 93 %. Este resultado es notablemente superior
al 80 % de precision obtenido con la regresion logistica para el mismo
conjunto de datos.

Ademds de la mejora en la precisién, el rendimiento del
modelo Random Forest se evalué desde una perspectiva de eficiencia
computacional. La transformacién logaritmica aplicada no solo mejord
la calidad de los datos sino que también redujo el tiempo de
computacién, pasando de 0.16 segundos a 0.15 segundos, como se
observa en las Tablas 3.1 y 3.3. Este aumento en la eficiencia demuestra
la viabilidad del modelo de Random Forest para aplicaciones en tiempo
real con el uso de dispositivos con bajos recursos computacionales, sin
perder su exactitud al momento de predecir eventos de fallas cardfacas.

Trabajo futuro

El presente estudio demuestra una necesidad de expandir la
base de datos, al mismo tiempo que se extiende la capacidad para
almacenar, transformar y utilizar dichos datos de manera eficaz. La
implementaciéon de herramientas avanzadas como las ofrecidas por
los servicios de software en la nube de Google, podrian proporcionar
una solucién a este dilema. Esto, a su vez, facilitaria el desarrollo
de aplicaciones capaces de proporcionar resultados en tiempo real
basandose en andlisis clinicos fisiolégicos y de nuestros dispositivos
inteligentes. La idea de mejorar la deteccion temprana sienta el camino
para la aplicacién de esta metodologia para la deteccién de otras
enfermedades.

Sin embargo, es fundamental realizar investigaciones adicionales y
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profundizar en el conocimiento médico para determinar la eficacia
del modelo y de la base de datos utilizada en el desarrollo del
mismo. Este punto resalta la importancia de la interseccionalidad,
la cual es esencial para mitigar los sesgos que pueden surgir por
el desconocimiento especifico en el campo de estudio o de temas
adyacentes. Por ende, este proyecto exige la colaboracién de un equipo
diverso de especialistas, que incluya no solo a médicos, sino también a
profesionales farmacéuticos, expertos en ética y ciencias sociales.
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