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Generacid de dades sintetiques per a
I'entrenament de models d’IA de predicc
del risc cardiovascular
JIALIANG YE YAN

Resum- Amb l'increment de les tecnologies amb intel-ligencia artificial (IA), és necessari entrenar-
les amb dades. Perd aquestes dades sén limitades, pel fet que una IA entrenada amb més dades
tindra una major efectivitat en la seva resolucié. El repte principal és obtenir un conjunt de dades
(dataset) gran per a poder entrenar una IA. Una de les alternatives per assolir el repte son, la gene-
racié de dades sintetiques per a I'entrenament d’aquestes tecnologies. Durant el desenvolupament
de l'article es donen detalls de la generacié de dades sintétiques en Python que s’utilitzaran per a
entrenar una IA que detecta el risc cardiovascular, a més a més de I'aplicacié creada per aquest
entrenament i els seus potencials beneficis.

Paraules clau- Dataset, Scikit-learn, Pycaret, 1A, Dades Sintetiques.

Abstract— With the increase in technologies with artificial intelligence (Al), it is necessary to train
them with data. But this data is limited, due to the fact that an Al trained with more data will be more
effective in solving it. The main challenge is to obtain a large set of data to be able to train an Al.
One of the alternatives to solve the challenge is the generation of synthetic data for the training of
these technologies. During the development of the article, details are given about the generation of
synthetic data in Python that will be used to train an Al that detects cardiovascular risk, in addition to
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the application created for this training and its potential benefits.
Keywords— Dataset, Scikit-learn, Pycaret, 1A, Synthetic Data.

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

pes I’ds de les tecnologies amb intel-ligéncia

artificial (IA). Un dels ambits, entre molts, que esta
implementant la intel-ligéncia artificial és a la medicina,
ja que és una eina amb molt de potencial per a tots els
professionals sanitaris en les analisis dels pacients per a la
deteccid possibles malalties.

EN I’ambit de la informatica, esta agafant molt de

Per aix0, el present projecte analitzara i proposara
solucions per a la generaci6 de dades sintetiques per a
I’entrenament de models d’IA de prediccié de risc cardio-
vascular.

o E-mail de contacte: jialiangye96@ gmail.com

e Mencio realitzada: Enginyeria de Computadors

e Treball tutoritzat per: Remo Suppi Boldrito (Departament d’ Arqui-
tectura de Computadors i Sistemes Operatius)

o Curs 2023/24

Les dades sintetiques sén dades generades que simulen
les caracteristiques de les dades reals. En el camp de la
medicina, sén utilitzats per:

e Completar conjunts de dades incomplets: omplir
espais en blanc dels conjunts de dades existents, ob-
tenint una conjunts de dades més complet i titil per a la
seva analisis.

* Protegir la privacitat dels pacients: crear conjunts
de dades amb 1’objectiu d’investigar i desenvolupar la
ciéncia sense haver de comprometre la confidencialitat
de les dades dels pacients.

* Diversitat en el conjunt de les dades: crear conjunts
de dades més diversos, amb 1’objectiu de reduir els bi-
aixos dels algoritmes d’aprenentatge automatic.

Degut a les grans quantitats de dades que es tenen guar-
dats de tots el pacients, es pot considerar que en la medi-
cina disposa de Big Data. El Big Data es refereix al gran
conjunt de dades que pot arribar a ser complicada la seva
gestid, processament o 1’analisi d’aquestes mitjancant eines
convencionals.[1]

Juliol de 2024, Escola d’Enginyeria (UAB)
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De la mateixa forma, si s’analitza tot el conjunt de dades, es
pot arriba a extreure informacié molt valuosa per a I’entitat
implicada. Alguns dels avantatges que et pot proporcionar
I’analisi del conjunt de dades son:

* Reduccio de costos: a partir de la informacié obtin-
guda de I’analisi de les dades es pot identificar formes
de reduir els costos.

» Millor eficiencia: permet identificar arees on es pot
millorar els procediments.

* Presa de decisions: al tenir una millor comprensié de
les dades, permet realitza millor preses de decisié.

* Creacio de nous serveis: a partir de la informacié ob-
tinguda de les dades es pot crear serveis per satisfer les
necessitats dels clients.

En I’ambit de la medicina, el Big Data és utilitzat pels
segiients casos:

* Millorar la comprensié de les malalties: identificant
els factors de risc, els patrons de progressio i els pos-
sibles tractaments de les malalties.

* Desenvolupar nous medicaments o terapies: perso-
nalitzant els tractaments a cada una dels pacients de
forma individual.

e Millorar P’atencié primaria: millorar I’eficiéncia

dels sistemes i reduint els costos.

En el projecte s’utilitzara el llenguatge de programacid
Python, perque és una de les millors solucions per treballar
sobre intel-ligeéncia artificial, ja que aquest tipus de llen-
guatge va ser creat per a I’analisi de dades.[2]

En aquest projecte es faran servir eines i models que
deriven d’altres datasets, en concret els obtinguts a Kaggle
i SyntheticMAss.[3] [4] Per realitzar una analisis de pre-
diccién del risc cardiovascular bassat al dataset d’interes,
es fara servir els diferents models implementats en PyCaret
i SCIKitlearn.[5]

2 QUE ESLAIA?

NTEL-LIGENCIA artificial és un dels conceptes més
I buscats en el mercat d’avui en dia. Perd que és la
1A?

Segons John McCarthy, “és la ciéncia i ’enginyeria
per a crear maquines intel-ligents, especialment progra-
mes informatics intel-ligents. Esta relacionada amb la
tasca similar d’utilitzar ordinadors per a comprendre la
intel-ligencia humana, pero la IA no té per que limitar-se a
metodes que siguin biologicament observables”. [6]

Un altre definici6 de John McCarty sobre la intel-ligéncia
artificial és “fer que una maquina es comporti d’'una mane-
ra que seria considerada intel-ligent en un ésser huma’.

També, els informatics Andreas Kaplan i Michael
Haenlein, defineixen la intel-ligeéncia artificial com ”la
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Fig. 1: Funcionament basic de la IA
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capacitat que té un sistema per interpretar dades externes
correctament, aprendre d’aquestes dades, i fer servir els
coneixements adquirits per completar tasques i assolir
objectius especifics mitjiancant una adaptacio flexible”. [7]

Per tant, tenint en compte les definicions anteriors, es
pot extreure la conclusié que la intel-ligencia artificial es
basa en la configuracié d’una maquina que rep un volum
gran de dades inicials per assolir un comportament final
desitjat, tal i com es pot visualitzar en la Figura 1. En el cas
del desenvolupament de 1’article, és rebre un gran volum
de dades inicials ja validades, realitzar un entrenament amb
les dades i generar perfils sintetics que coincideixin amb
les dades creades per tal de continuar amb 1’entrenament.

2.1 Origens

Des dels inicis fins a ’actualitat la IA ha passat per
diferents etapes. EI primer és 1’origen de la IA, que és el
test de Turing. El test de Turing, és una prova proposada
pel matematic Alan Turing en el 1950 en el que es basa a
discernir si una maquina té un comportament intel-ligent.

Arran d’aquest fet, en el 1956, John McCarthy, Marvin
Minsky y altres informatics de 1’¢época, van proposar les
bases de la intel-ligencia artificial com a disciplina en la
Conferencia de Darthmouth.

Durant les decades del 50 al 60, es van produir diversos
avengos com el primer robot a substituir a un huma en una
linia d’acoblament o el primer xatbot a poder establir una
conversa amb un huma.

A aquests fets el precedeix una e€poca en el que no hi
ha grans avengos, degut al poc finangament dels projectes
basats en intel-ligeéncia artificial. Pero la comunitat no va
estar parat i es van enfocar a desenvolupar sistemes experts,
que es basa a rebre coneixement huma per després prendre
decisions basades en la informaci6 rebuda.

El punt d’inflexié per reprendre la IA i fins a 1’auge
d’avui en dia va ser ’aprenentatge automatic (Machine
Learning) en els 90. A més a més, es disposava de moltes
més dades per a poder realitzar un millor entrenament.
Algunes de les fites més importants van ser la victoria
d’una maquina al campi6 d’escacs Garry Kasparov en el
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1997, I’assistent virtual d’Apple Siri en el 2011, la victoria
d’una maquina al campié del mén d’AlphaGo Ke Jie en el
2017 o el reconegut ChatGPT en el 2022. [8] [9]

2.2 Estat de ’art

Avui en dia, la intel-ligeéncia artificial ha realitzat molts
avencos. Una d’elles és la intel-ligéncia artificial genera-
tiva, que poden arribar a crear cada cop imatges, videos,
audio o text més “perfectes”. Entenent perfecte com a
similar a un realitzar per un huma. La IA generativa es pot
trobar en tecnologies actuals com els xatbots, assistents
virtuals, educadors o creadors dels continguts esmentats
anteriorment.

Un altre dels avengos és la IA multimodal, que consisteix
a combinar diferents tipus de dades per obtenir una expe-
riencia. Tecnologies que apliquin aquesta IA sén els cotxes
autonoms, sistemes de realitat virtual o eines d’analisi de
dades.

També s’utilitza la IA en la ciberseguretat per a prevenir
amenaces cibernetiques com la deteccié d’intrusions,
analisi de programari malicids i la proteccié de les dades
mitjancant la identificacié i el xifratge de les dades més
sensibles.

I en altres sectors, com en el financer amb la deteccid
de fraus o la presa de decisions; o en el sector sanitari
amb la deteccié de malalties mitjancant IA, on les dades
sintétiques estan prenent protagonisme.

3 GENERACIO
SINTETIQUES

DE DADES

medicina pren cada cop més rellevancia, ja amb

I’avang de les tecnologies, et permet realitzar en-
trenaments més complets d’algoritmes per ajudar als sa-
nitaris en 1’analisi i tractament de malalties.[10] [11] Les
principals raons del perque les dades sintetiques han pres
importancia, sén:

LA generaci6 sintetica de les dades en 1’ambit de la

1. Privacitat: la informacié medica és molt sensible i
el seu Us ha de regir-se per normes de confidencialitat.
Les dades sintetiques permeten crear conjunts de dades
que simulen la informacié dels pacients sense haver de
revelar les dades personals identificables. Aixo és cru-
cial per a protegir la privacitat dels pacients i complir
amb les regulacions de privacitat de les dades com el
RGPD (Reglament General de Proteccié de Dades).

2. Investigacio i desenvolupament: la recerca médica és
sovint obstaculitzada per la falta de dades o per la difi-
cultat d’obtenir consentiments dels pacients per utilit-
zar les seves dades. Les dades sintetiques poden suplir
aquesta manca, permetent als investigadors la creacid

de grans conjunts de dades per a entrenar models d’a-
prenentatge automatic, provar algoritmes i desenvolu-
par noves tecnologies mediques, sense posar en risc la
privacitat dels pacients.

3. Millorar la precisié dels models d’IA: els models
d’TA necessiten grans quantitats de dades d’alta qua-
litat per a entrenar-se. Les dades sintétiques poden
ajudar a augmentar i diversificar els conjunts de da-
des d’entrenament, la qual cosa pot resultar en models
més precisos i robustos.

4. Escenaris hipotetics: les dades sintétiques es poden
utilitzar per a la creaci6é d’escenaris hipotetics que se-
rien dificils o impossibles de replicar en el mén real.
Aix0 permet als investigadors explorar diferents possi-
bilitats i provar noves intervencions en un entorn segur
i controlat.

5. Reduir costos i temps de desenvolupament: la re-
copilacié de dades mediques reals pot ser un procés
costos i lent. Les dades sinteétiques poden oferir una
alternativa més rapida i econdmica, permetent desen-
volupar i implementar noves tecnologies mediques de
manera més eficient.

En general, les dades sintetiques tenen el potencial de
revolucionar la medicina permetent una recerca i un desen-
volupament més rapids, innovadors i etics. No obstant aixo,
és important destacar que les dades sintétiques presenten
alguns desafiaments, com la necessitat de garantir la seva
qualitat i representativitat, aixi com la possibilitat de
biaixos algoritmics. A mesura que la tecnologia continua
desenvolupant-se, sera crucial abordar aquests desafiaments
per garantir que les dades sintetiques s’utilitzin de manera
responsable i beneficiosa per a la salut piblica.[12]

Per tant, la generacid sintetica de les dades per a I’en-
trenament del nostre model d’IA, ha d’estar limitat a uns
parametres reals, per tal d’obtenir un dataset el més simi-
lar a la realitat possible, obtenint aixi una IA que determina
amb més precisi6 el risc cardiovascular. Els parametres uti-
litzats en la creaci6 dels datasets son:

* age: edat del pacient.

* gender: sexe del pacient.

* ethnic: ¢tnia a la que pertany el pacient.

* poverty si el pacient pateix estat de pobresa.
* smoke: si el pacient és fumador.

* ascvd: siel pacient pateix de la malaltia cardiovascular
aterosclerotica.

e icm: index de massa corporal del pacient.

* mellitus_diabetis: si el pacient pateix de diabetis me-
Llitus.

* hypertension: si el pacient pateix d’hipertensio.
* dyslipidemia: si el pacient pateix de dislipemia.

e familial_hypercholesterolemia: si el pacient pateix de
hipercolesterolemia familiar.
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* alco: si el pacient és alcoholic.

* atrial_fibrillation: si el pacient pateix de fibrilacién au-
ricular.

* anxiety_disorder: si el pacient pateix d’un trastorn
d’ansietat.

* depressive_disorder: si el pacient pateix d’un trastorn
depressiu.

* psychosis: si el pacient pateix de psicosis.

e colt: indica el nivell de colesterol total, la suma del co-
lesterol de baixa densitat amb el colesterol d’alta den-
sitat.

* [dl: el nivell de colesterol de baixa densitat.
* tg: la quantitat de triglicerids del pacient.
* antidepressants: si el pacient pren ansiolitics.

* antidiabetic_treatment: si el pacient esta en un trata-
ment antidiabetic.

* antihypertensive_treatment: si el pacient esta en un
tractament antihipertensiu.

* lipid_lowering treatment: si un pacient esta en un trac-
tament hipolipemiant.

* chronic_renal failure:
ciencia renal cronica.

si el pacient pateix d’insufi-

* renal_replacement_therapy: si el pacient esta en un
tractament per un trasplantament renal.

* kidney_transplant: si el pacient ha rebut un trasplanta-
ment renal.

» COVID_history: si el pacient ha patit el COVID.
* anemima: si el pacient pateix d’anemia.

* chronic_obstructive: si el pacient pateix d’una malaltia
obstructiva cronica.

* severe_obstructive_sleep_apnea: si el pacient pateix
d’apnea.

* fatty_liver: si el pacient té un fetge gras.

* erectile_dysfunction: si el pacient pateix d’una disfun-
cié erectil.

* rheumatoid_arthritis: si el pacient pateix d’artritis reu-
matoide.

* migraines: si el pacient pateix de migranyes.

o systemic_lupus_erythematosus: si el pacient pateix de
lupus eritematés sistemic.

* alzheimer: si el pacient pateix d’alzheimer.

* systolic_blood_pressure: pressi6 sanguina sistolica del
pacient.

* score: €s probabilitat del risc cardiovascular.

En el projecte no es profunditza en els parametres, ja que
son terminologies de I’ambit sanitari.

3.1 Restriccions del dataset

Per tal d’obtenir el dataset encara més similar al mén re-
al, és necessari configurar les caracteritiques dels camps de
dades, per tal que les proporcions d’aquestes siguin el més
semblant possible a les del mén real. Que tal com s’ha es-
mentat en el punt anterior, és per obtenir una IA millor en-
trenada i obtenir resultats més encertats. Les restriccions
utilitzades per a la creaci6 del dataset estan disponibles en
I’annex 1 d’aquest document.

De les restriccions del dataset, s’ha determinat que hi ha 5
tipus de creaci6 del valor de la variable del perfil, que son:

* Dos valors possibles: aquells casos en el que la vari-
able només presenta 2 possibles valors. El procés de
generaci6 del valor és:

— Genera un valor random ente 01 1.

— Compara el valor generat amb el percentatge per
determinar el valor final.

* Tres valors possibles: aquells casos en el que la vari-
able pot presentar fins a 3 possibles valors. El procés
de generaci6 del valor és:

— Genera un valor random ente 01 1.

— Compara el valor generat amb el rang del percen-
tatge al que pertany per determinar el valor final.

* Dependent del genere del perfil: aquells casos en el
que la creaci6 de la variable depen del genere del perfil.
El procés de generaci6 del valor és:

— Genera un valor random ente 01 1.

— Compara el valor generat amb el percentatge de
la variable al que pertany al genere del perfil i de-
termina el valor final a actualitzar al perfil creat.

* Dependent de I’edat del perfil: casos en el que la
generaci6 del valor ve determinat per I’edat del perfil.
El procés de generaci6 del valor és:

— Genera un valor random ente 01 1.

— Compara el valor generat amb el percentatge de
la variable al que pertany a 1’edat del perfil i de-
termina el valor final a actualitzar al perfil creat.

* Valor numeric: casos en el que el valor que es crea
és numeric i esta dins un rang de valors determinat. El
procés de generaci6 del valor és:

— Genera un valor random entre 01 1.

— Compara el valor generat amb el rang del per-
centatge al que pertany i genera el resultat amb
un numero enter random que pertany al rang de
valors del percentatge al que pertany .

3.2 Generacio del dataset

Per a la generacié del dataset, s’utilitza el llenguatge de pro-
gramaci6 Python, que juntament amb les llibreries que ofe-
reix el llenguatge poden generar de forma sintética els va-
lors per als perfils dels pacients. Les llibreries de Python
que s’utilitzen sén:
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* csv: per a poder guardar les dades en el format escollit,
que és el CSV.

* random: per poder generar un perfil de forma ale-
atoria i que no segueixi un patrd en concret.

* math: utilitzada per al calcul del valor que determina
el risc cardiovascular.

* scipy.stats: en concret s’utilitza la funcié de skew-
norm, que genera valors amb una distribucié normal.

Per a la generacié satisfactoria del perfil d’un pacient,
amb totes les dependencies, s’ha de passar fins a 6 iteraci-
ons on cada una d’elles s’encarrega de generar els valors
adequats i de forma aleatoria.

» El primer pas és la creaci6 de tots els camps del dataset
1 assignant valors a aquells que sén independents.

* En la segona iteracié es generen els valors dels camps
que, depenent del génere del pacient, presenten un per-
centatge o un altre de patir la malaltia.

* En la tercera iteraci6 de la generacié del perfil, es ge-
neren els valors que depenen de 1’edat del pacient.

* En la segiient iteracio es generen els valors que de-
penen de si el pacient pateix de insuficiéncia renal
cronica.

* El pendltim pas és 1’assignaci6 del valor del camp en
el que indica si el pacient ha rebut un trasplantament
renal.

[ I’dltim pas abans de tenir el perfil generat, és calcular
el valor del camp score, ja que és el que determina el
risc cardiovascular.

Per acabar, es guarden els valors obtinguts a un docu-
ment en format CSV.

3.3 Resultats

Per comprovar que el resultat obtingut, de la generaci6 de
les dades sintetiques, és valid amb els requisits proporci-
onats, que es troba a 1’annex 2 del document, es realitza
mitjancant una variable de tolerancia.

Per tant, la metodologia implementada ha estat introduir la
creaci6 de les dades dins un bucle en el qual es realitzen els
seglients passos:

* Generacié de les dades sintetiques: explicacié del
procediment en 1’apartat anterior.

* Procés de validacié: a partir de les proporcions i la
variable de tolerancia. Es valida variable per variable,
a partir de la proporcié desitjada i la tolerancia, si la
proporci6 dels valors es troben dins un rang accepta-
ble. Si el valor es troba dins el rang, retorna un valor
’0’, del cas contrari retorna un *1’. El valor que retorna
es guarda en un acumulador, que és el que indica si els
valors sén acceptables.

* Comparacio dels resultats: si el resultat obtingut del
procés de validacié és que hi ha algun parametre que
no compleix els requisits, es torna al pas inicial, que €s
la generacid de les dades sintetiques i la seva posterior
validacié.

* Guardat de les dades creades: un cop validat les pro-
porcions, es guarda el contingut creat en un document
CSV, per al seu posterior Us.

Després de passar les dades generades per a la validacid,
obtenim els resultats que es pot visualitzar en 1’annex 2.

4 ALGORITME D’INTEL-LIGENCIA
ARTIFICIAL

algoritme entrenat amb les dades generades i la 1li-
breria Scikit-learn, que és una llibreria del llenguat-
ge de programacié Python de codi obert

PER a predir el risc cardiovascular es buscara el millor

4.1 Dataset

A partir del dataset sintetic, generat amb anterioritat, es crea
una férmula per tal d’aconseguir valors similars als que es
troba en la taula del valor de SCORE2 d’ Almirallmed[13],
per poder provar la metodologia de I’entrenament del
model de intel-ligéncia artificial.

La férmula generada per calcular el valor d’Score2,
s’obté a partir del valors de I’edat, el nivell del colesterol, la
pressio arterial i de si el perfil és fumador.

Per a entrenar de forma correcta un model, es passen les
dades sintetiques per un procés de validacié de les dades
mitjancant el KFold.

El Kfold és una tecnica utilitzada en 1’aprenentatge
automatic per a avaluar el rendiment d’un model. Es una
validaci6 creuada, que és una estrateégia per a estimar el
rendiment d’un model en les prediccions sobre un conjunt
de dades diferent del qual es va utilitzar per a entrenar el
model.

Aquesta tecnica consisteix a separar el dataset en k
subconjunts, anomenats folds. Després, el model s’entrena
k vegades, usant un fold diferent com a conjunt de proves
cada vegada. El rendiment del model correspon a la mitjana
del calcul de I’entrenament de cada un dels folds, d’aquesta
forma s’obté una estimacié més robusta del rendiment del
model, tal i com es pot observar en la Figura 2.

L’analisi de quin és el millor algoritme supervisats es fa
fent servir els que disposa la llibreria Scikit-learn[S]. De la
gran quantitat d’algoritmes, s’ha escollit els 3 segiients:

* Nearest Neighbors: prediccié d’un punt de dades a
partir dels punts de dades més proxims dins I’espai de
caracteristiques.

* Ensembles: basat en combinar diversos models per
tal d’obtenir un millor rendiment en les prediccions.
Alguns exemples son: Gradient boosting, random fo-
rests, bagging, voting, stacking. En concret ens fixem
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Fig. 2: Metode K-Fold Cross Validation

amb random forests, que es basa en crear molts arbres,
on cada arbre s’entrena d’una forma diferent. Posteri-
orment es combinen els resultats, creant aixi un resul-
tat que redueix el sobre-ajustament.

* Neural network models (supervised): basat en imitar
el funcionament del cervell huma, composat per capes
de neurones interconnectades.

Per comparar els resultats obtinguts de realitzar la cross
validation, els comparem amb els resultats que s’obtenen
d’una llibreria Python anomenada Pycaret, que agilitza el
procés de tria del model a entrenar, realitzant una compara-
ci6 amb tots els models existents d’IA en el mercat.

4.2 Resultats

Per a poder comparar els resultats d’executar la valida-
ci6 Kfold als diferents models, ens fixarem a les segiients
metriques:

* MSE: mesura la diferéncia quadratica mitja dels va-
lors predits amb els valors reals en un conjunt de da-
des. Per tant, indica que tan lluny estan les prediccions
del seu model dels valors reals. Un valor de MSE més
proxim a 0, indica un millor ajustament del model i,
per tant, significa que les prediccions del model estan
més prop dels valors reals.

* MAE: mesura la diferéncia quadratica mitja dels va-
lors predits amb els valors reals en un conjunt de da-
des. Per tant, indica que tan lluny estan les prediccions
del seu model dels valors reals, pero en termes de mag-
nitud absoluta. Un valor més petit, proxim a ’0’, indica
un millor ajustament.

* RMSE: és I'arrel quadrara del valor obtingut en la
MSE. Com més petita el valor de la RMSE, més ajus-
tada estara el model per realitzar prediccions més pro-
peres a les reals.

e R-squared (R2): mesura la variancia entre les varia-
bles dependents (variable a predir) respecte a la vari-
able o variables independents en el model. En altres
paraules, indica que tan bé el model explica les varia-
cions en les dades observades. Com més proxima, el
valor de la metrica, estigui del ’1°, millor realitzara les
prediccions.

Error Metrics Comparison
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Fig. 3: Resultats K-Fold Cross Validation

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE TT (Sec)
catboost  CatBoost Regressor 0.0368 0.0051 00694 0.9988 00096 00095 29730
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 0.0804 0.0235 0.1504 0.9946 0.0207 0.0199 0.2000
gbr Gradient Boosting Regressor 01225 0.0457 02115 09894 00325 00326 05910
et Extra Trees Regressor 0.1207 0.0551 0.2317 09872 0.0312 0.0287  2.2050
rf Random Forest Regressor 01299 00613 0.2448 09858 00335 00307 24410
dt Decision Tree Regressor 0.2351 01732 04152 09594 0.0605 00564 0.0650
knn K Neighbors Regresser 05016 07007 0.8350 0.8367 0.1281 0.1237  0.0610
br Bayesian Ridge 0.6482 0.8247 09061 0.8076 02194 02191 00360
ridge Ridge Regression 0.6430 08252 09065 0.8075 02198 02195 00210
Ir Linear Regression 06430 0.8253 0.9065 0.8075 0.2198 02196 0.7400
lar Least Angle Regression 0.6507 0.8271 0.9075 0.8070 0.2204 0.2205  0.0220
ada AdaBoost Regressor 0.8271 0.8650 0.9297 07972 02135 03019 03580
en Elastic Net 07233 1.0141 1.0051 07634 02269 02326 00290
lasso Lasso Regression 07212 1.0164 1.0062 07629 0.2252 02309 00220
llar Lasso Least Angle Regression 07212 1.0164 10062 07629 02252 02309 00200
omp Orthogonal Matching Pursuit 07327 1.0451 1.0204 07561 02300 02358 0.0230
huber Huber Regressor 0.6833 1.1941 1.0905 07217 0.1924 0.1915  0.2080
par Passive Aggressive Regressor 07781 1.7554 13170 05924 02037 0.1899 0.0460
dummy Dummy Regressor 15361 4.2788 20677 -0.0007 03908 04962 0.0310

Fig. 4: Resultats de la comparacié del models d’TA amb
Pycaret

Després de comprovar 1’efectivitat dels models escollits,
podem veure els resultats en la Figura 3.

Segons les comprovacions realitzades, es pot deduir que
el model de Random forest és la millor de les 3 opcions
triades, perque les metriques de MAE, MSE, RMSE i R2
son les més properes als valors que indiquen un major
encert. Mentres les metriques de MAE, MSE i RMSE, pel
model Random Forest, sén les més properes a 0 i la matrica
R2 és la més propera a 1 de les 3 opcidn.

Comparem els resultats obtinguts amb els resultats que
ens proporciona 1’eina de Pycaret, en la Figura 4.

Tal com es pot comprovar, amb I’eina Pycaret, ens
proporciona resultats una mica millors, perd amb models
que la llibreria de Scikit-learn no té a la seva disposicio.

Per corroborar els valors obtinguts, comparem els
resultats per a les diferents ponderacions de les variables de
colesterol i de pressié arterial.

Primer comparem els resultats obtinguts amb un dataset
en el qual el colesterol té poca importancia en el calcul
final d’SCORE?2 (Figura 5) i després se’l compara amb un
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Fig. 5: Resultats SCORE2 amb un baix valor de colesterol
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Fig. 6: Resultats SCORE2 amb un baix valor de pressié
arterial sitolica

dataset en el qual la pressi6 arterial t€ poca importancia en
el calcul del valor d’SCORE?2 (Figura 6).

De la mateixa forma, es passa els datasets per la llibreria
de pycaret per obtenir valors i realitzar comprovacions.
Primer pel dataset en que el colesterol té poca rellevancia
(Figura 7) i després per al que la pressié arterial t€ poca
rellevancia (Figura 8).

Amb totes les dades, podem determinar que el millor
model d’TA que ofereix la llibreria Open Source Scikit-
learn és el Random Forest. El codi d’aquest projecte es
troba publicat al Github [14].

5 PLANIFICACIO

L projecte es va plantejar amb una durada total de 22
setmanes, on la primera setmana va ser la setmana
del 19 de febrer de 2024 i I’dltima setmana va ser

la setmana del 15 de juliol de 2024, que seria la setmana 22
del projecte, tal i com es pot visualitzar en el Diagrama de
Gantt que es troba en 1’annex 3.

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE TT (Sec)
catboost  CatBoost Regressor 0.0605 0.4698 04680 0.9459 00327 00166 29930
et Extra Trees Regressor 0.0900 0.8744 0.6560 0.8939 0.0497 0.0214 05490
of Random Forest Regressor 01171 1.1956 09162 0.7747 00709 0.0287  0.5930
lightgbm Light Gradient Boesting Machine 0.1853 13991 0.9952 0.7435 0.1132 0.083% 0.1700
dt Decision Tree Regressor 01625 13348 1.0506 0.6646 0.0919 0.0382 0.0270
gbr Gradient Boosting Regressor 0.2402 22052 1.3319 04706 0.1362 0.1039 0.5640
br Bayesian Ridge 0.6399 3.3706 1.6348 0.2779 02936 04384 0.0240
ridge Ridge Regression 0.6458 3.3725 1.6363 0.2757 0.2961 0.4430 0.0200
lar Least Angle Regression 0.6461 33726 1.6364 02756 02962 04432 0.0230
Ir Linear Regression 06461 33726 1.6364 0.2756 0.2962 04432 0.8850
lasso Lasso Regression 0.7358 4.0281 1.8304 0.0570 03209 04832 0.0210
llar Lasso Least Angle Regression 0.7358 4.0281 1.8304 0.0570 03209 04832 0.0220
en Elastic Net 07454 40261 1.8307 0.0557 03245 0.4938 0.0200
omp Orthogonal Matching Pursuit 07318 4.0714 1.8412 0.0454 03234 04768 0.0200
huber Huber Regressor 0.5651 4.2148 1.8740 0.0118 03008 0.2766 0.1560
dummy  Dummy Regressor 06825 42604 1.8859 -0.0025 03140 04077 0.0210
par Passive Aggressive Regressor 05370 43118 1.9020 -0.0257 03163 0.2277 0.0280

Fig. 7: Resultats de Pycaret amb dataset amb un baix valor
de colesterol

Model MAE MSE RMSE R2 RMSLE MAPE TT (Sec)
catboost  CatBoost Regressor 0.1450 28715 1.1249 09351 0.0532 0.0298 3.2460
et Extra Trees Regressor 0.1962 4.6686 14480 0.8940 0.0617 00257 0.6460
f Random Forest Regressor 0.2502 5.8826 19606 0.7881 0.0%904 0.0379 0.5910
lightgbm Light Gradient Boosting Machine 03703 6.6036 2.0770 07680 0.1672 0.1470 0.1700
dt Decision Tree Regressor 03098 5.8853 20373 07671 0.0999 0.0405 0.0260
gbr Gradient Boosting Regressor 0.5287 10.3061 28598 0.4791 02023 0.1913 0.5630
br Bayesian Ridge 13893 166174 35980 02650 04263 08738 0.0240
ridge Ridge Regression 14027 16.6281 3.6014 02628 04277 0.8822 0.0200
lar Least Angle Regression 14033 166286 3.6015 02827 04277 08826 0.0230
Ir Linear Regression 14033 166286 3.6015 0.2627 04277 0.8826 0.7380
en Elastic Net 1.5183 19.1563 3.9429 0.08%2 05074 0.9500 0.0190
lasso Lassa Regression 15924 19.5925 40035 0.0545 05294 09893 0.0210
llar Lasso Least Angle Regression 1.5924 19.5925 4.0035 0.0545 05294 09893  0.0210
omp Orthogonal Matching Pursuit 1.5815 19.7051 4.0155 0.0489 05298 0.9758 @ 0.0200
huber Huber Regressor 1.0405 206845 41185 -0.0017 04380 03310 02030
dummy Dummy Regressor 14520 20.6497 4.1183 -0.0019 04902 0.8007  0.0190
par Passive Aggressive Regressor 11730 20.7355 4.1522 -0.0293 04925 04381  0.0240

Fig. 8: Resultats de Pycaret amb dataset amb un baix valor
de pressid arterial sistolica
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6 CONCLUSIONS

de la salut és alta, ja que sind s’hauria de tractar

amb les dades de pacients reals, motiu pel qual pot
comprometre la integritat de la informacié privada dels
pacients afectats. Pero amb les dades sintetiques, et permet
generar dades ficticies que simulen un cas i realitzar estudis
sobre aquesta, permetent aixi avangar més de pressa les
investigacions de I’ambit de la salut.

LA importancia de les dades sintétiques en 1’ambit

Per tant, durant el transcurs del projecte s’ha generat
de forma satisfactoria un conjunt de dades sintetiques,
que segueix les proporcions especificades en una fulla de
requisits.

Per a la validaci6 de les dades sintetiques, es comprova
les proporcions de les dades amb els requisits especificats.
Ja que, en generar el dataset, 1’assignacié dels valors és
aleatori i no sempre es pot complir el que esta escrit en el
codi. Per tant, amb la validacid, es pot corroborar que les
dades son les més semblants a les descrites en els requisits.

Amb el dataset sintetic validat, el passem per a alguns
dels models d’IA que es troba a la llibreria Scikit-learn
mitjancant una cross validation de les dades, en concret
els models escollits ha estat el Random Forest, Nearest
Neighbors i Neural Networks. Comparem els resultats
obtinguts amb els resultats que ens ofereix la llibreria
de Pycaret. D’aquesta forma, es corrobora els resultats
obtinguts de realitzar un Kfolding al nostre dataset sintetic.

A partir de les metriques obtingudes dels diferents
models, es determina que el Random Forest és el millor.
Ja que, dels tres models analitzats, és el que aporta millors
resultats perque és el que presenta un valor més baix pel
que fa a errors en els valors predits respecte als valors reals
i presenta el valor més alt pel que fa a precisio.

En definitiva, les dades sintetiques et permet avangat
el desenvolupament d’un projecte en el que és necessari
un dataset i no es vol posar en compromis les dades dels
pacients o en el cas de que no es disposa d’un dataset molt
gran.

Gracies a la generaci6 del dataset sintetic, s’ha pogut dur
a terme la metodologia de I’entrenament d’un algormitme
d’IA i poder analitzar els resultats en un cas en concret, que
és la detecci6 del risc cardiovascular.

7 LINIES FUTURES

Els segiients passos a realitzar en un futur, poden ser:

» Afegir variables correlacionades al dataset sintetic, per
aportar més similitud al mén real.

* Ajustar la férmula del calcul d’SCORE2. Consultar
professionals per obtenir la férmula del calcul del va-
lor SCORE2 per obtenir un dataset més complet i aixi
entrenar el model d’TA. Determinar les varaibles de da-
taset que influiex en el calcul d’SCORE2 i determinar
el valor exacte de les varaibles externes que s’ utilitzen
per al calcul d’SCORE2.[15]

L]

Realitzar un entenament amb un dataset de dades real
per comprovar resultats.

Creaci6 d’una aplicacié web per a que els professio-
nals sanitaris puguin realitzar les prediccions amb el
model entrenat o la generacié i obtenci6 del dataset
sintetic.
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Variable Descripci6 Variable depenent Requisit
age edat del pacient en di- | No Rang de valors: [7665,29200]
es; valor numeric
gender 0 =dona, 1 = home No 0=51.02%, 1 =48.98%
ethnic 0 = caucasic, 1 = | No caucasic = 96.7%, africa =
africa, 2 = asiatic 2.7%, asiatic = 0.6%
poverty 0=no pobre, 1 =pobre | gender If (gender == 0) then 0 = 79%,
1 =21%. If (gender == 1) then
0=77.8%,1=222%.
smoke 0 =no fumador, 1 =fu- | No 0=79%,1=21%
mador
ascvd 0 = no ascvd permatu- | No 0=955%,1=4.5%
ra, 1 = ascvd prematu-
ra
icm distribucié normal, va- | No (icm j 25) =32%, (25 j=icm j=
lor numeric amb 2 de- 30) =39%, (icm ¢, 30) = 29%
cimals
mellitus_diabetis 0 = no mellitus diabe- | No 0=89%,1=11%
tis, 1 = mellitus diabe-
tis
hypertension 0 = no hipertensid, 1 = | gender If (gender == 0) then 0 = 47%,
hipertensi6 1 =53%. If (gender == 1) then
0=64%, 1 =36%.
dyslipidemia 0 = no dislipémia, 1 = | No 0=42%, 1 =58%
dislipemia
familial_hypercholesterolemia | 0 = no hipercoleste- | No 0=95.5%,1=0.5%
rolemia familiar, 1 =
hipercolesterolemia fa-
miliar
alco 0 = no pren alcohol, 1 | No 0=82%,1=18%
= pren alcohol
atrial fibrillation 0 = no fibril-lacié au- | age If (age { 40) then 0 = 95.6%, 1
ricular, 1 = fibril-lacié =4.4%. If (age = 40) then 0 =
auricular 99.93%, 1 =0.07%.
anxiety_disorder 0 = no trastorn d’ansi- | gender If (gender == 0) then 0 =
etat, 1 = trastorn d’an- 91.2%, 1 = 8.8%. If (gender ==
sietat 1) then 0 =95.5%, 1 =4.5%.
depressive_disorder 0 = no trastorn depres- | gender If (gender == 0) then 0 =
siu, 1 = trastorn de- 74.1%, 1 =5.9%. If (gender ==
pressiu 1) then 0=97.7%, 1 =2.3%.
psychosis 0 =no psicosi, 1 = psi- | No 0=98.8%,1=1.2%
cosi
colt nivell de colesterol to- | No (colt | 200) = 49.5%, (colt ;=
tal; valor numeric 200) = 50.5%
1dl nivell de colesterol 1dl; | No (1d1; 130) =55.1%, (1d1 = 130)
valor numeric =44.9%
tg nivell de triglicerids; | gender If (gender == 0) then (tg ; 150)
valor numeric = 88.3%, (tg (= 150) = 11.7%.
If (gender == 1) then (tg | 150)
=76.8%, (tg (= 150) = 23.2%.
antidepressants 0 = no ansiolitics o0 an- | No 0=79.6%, 1 =20.4%
tidepressius, 1 = ansi-
olitics o antidepressius
antidiabetic_treatment 0 = no tractament an- | gender If (gender == 0) then 0 = 31%,
tidiabetic, 1 = tracta- 1 =69%. If (gender == 1) then
ment antidiabetic 0=34%, 1 = 66%.
antihypertensive_treatment 0 = no tractament anti- | gender If (gender == 0) then 0 = 27%,
hipertensiu, 1 = tracta- 1 =73%. If (gender == 1) then
ment antihipertensiu 0=32%, 1 =68%.
lipid_lowering_treatment 0 = no tractament hi- | gender If (gender == 0) then 0 = 58%,

polipemiant, 1 = trac-
tament hipilipemiant

1 =42%. If (gender == 1) then
0=61%, 1 =39%.

TAULA 1: RESTRICCIONS DEL DATASET
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chronic_renal _failure

0 = no insuficieéncia re-
nal cronica, 1 = insufi-
ciencia renal cronica

gender

If (gender == 0) then 0 =
87.1%, 1 = 12.9%. If (gen-
der == 1) then 0 = 85.6%, 1 =
14.4%.

renal _replacement_therapy

0 = no tractament renal
substitutiu, 1 = tracta-
ment renal substitutiu

chronic_renal _failure

If (chronic-renal-failure == 0)
then 0 = 100%, 1 = 0%.
If (chronic-renal-failure == 1)

then 0 =99.87%, 1 =0.13%.

kidney_transplant

0 = no trasplant renal,
1 = trasplant renal

renal_replacement_therapy

If (renal-replacement-therapy
== 0) then 0 = 100%, 1 = 0%.
If (renal-replacement-therapy
== 1) then 0 = 99.99%, 1 =
0.01%.

COVID_history 0 = no historial CO- | No 0=93.7%,1=6.3%
VID, 1 = historial CO-
VID

anemima 0 = no anemima, 1 = | No 0=72%,1=28%
anemima

chronic_obstructive 0 = no malaltia obs- | gender If (gender == 0) then 0 =
tructiva cronica, 1 = 96.1%, 1 =3.9%. If (gender ==
malaltia  obstructiva 1) then 0 =85.7%, 1 = 14.3%.
cronica

severe_obstructive_sleep_apnea | 0 = no apnea obstruc- | gender If (gender == 0) then 0 =
tiva del somni greu, 1 98.1%, 1 = 1.9%. If (gender ==
= apnea obstructiva del 1) then 0 =93.2%, 1 = 6.8%.
somni greu

fatty liver 0 = no fetge gras, 1 = | No 0=75%,1=25%
fetge gras

erectile_dysfunction 0 = no disfuncié | gender = men If (gender == 0) then 0 = 100%,

erectil, 1 = disfuncié
erectil

1 =0%. If (gender == 1) then O
=87.9%,1=12.1%.

rheumatoid_arthritis 0 = no artritis reuma- | No 0=98.93%,1=1.07%
toide, 1 = artritis reu-
matoide
migraines 0 = no migranyes, 1 = | gender If (gender == 0) then 0 =
migranyes 83.3%, 1 = 16.7%. If (gender
==1) then 0 =94%, 1 = 6%.
systemic_lupus_erythematosus | 0 =no lupus eritematés | No 0=99.91%, 1 =0.09%
sistemic, 1 = lupus eri-
tematds sistemic
alzheimer 0 = no alzheimer, 1 = | age If (age ( 60) then 0 = 95%, 1
alzheimer = 5%. If (age j= 60) then 0 =
100%, 1 = 0%.
systolic_blood_pressure pressio arterial | gender If (gender == 0) then (systolic-
sistolica en  sang; blood-pressure | 140) = 62.9%,
valor numeric (systolic-blood-pressure (=
140) = 37.1%. If (gender == 1)
then (systolic-blood-pressure
i 140) = 50.1%, (systolic-
blood-pressure ;= 140) =
49.9%.
score indicador del risc | age, colt, smoke, systo- | -
cardiovascular; valor | lic_blood_pressure
numeric

TAULA 2: RESTRICCIONS DEL DATASET
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Fig. 9: Resultat de la validaci6 de les variables
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Apendix 3
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Fig. 10: Planificacié6 TFG



