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Prediccion de riesgo cardiovascular

Carolina Boix Miralles

Resumen— Las enfermedades cardiovasculares continian siendo la principal causa de mortalidad mundial. Este trabajo
analiza la capacidad predictiva de padecer o no enfermedad cardiovascular con el estudio de distintos algoritmos de
inteligencia artificial —Random Forest, regresion logistica y redes neuronales profundas— aplicados a un conjunto de datos
clinicos de 70K y 11 variables clinicas extraido de una base abierta de la plataforma Kaggle.Tras una fase exhaustiva de
preprocesamiento y depuracion del conjunto de datos, se procedi6 al andlisis mediante la plataforma BigML, con el objetivo
de evaluar el riesgo cardiovascular individual a partir de factores de riesgo tradicionales. El estudio no solo permite aplicar
distintos algoritmos de aprendizaje automatico, sino también valorar la importancia relativa de cada variable clinica en la
prediccion del riesgo. Para ello, se emplearon varios tamafos muestrales y diferentes particiones de entrenamiento y prueba,
lo que permiti6 comparar el rendimiento y la estabilidad de los modelos bajo distintas configuraciones, aportando solidez
metodoldgica a los resultados obtenidos.

Palabras clave: Enfermedad Cardiovascular,factores de riesgo,Machine learning,Presién arterial sistélica.

Abstract— Cardiovascular diseases remain the leading cause of mortality worldwide. This study analyzes the predictive
capacity of developing or not developing cardiovascular disease by applying various artificial intelligence algorithms
—Random Forest, logistic regression, and deep neural networks— to a clinical dataset consisting of 70,000 records and 11
clinical variables, obtained from an open-access database hosted on the Kaggle platform. After an exhaustive phase of data
preprocessing and cleaning, the analysis was carried out using the BigML platform, with the aim of evaluating individual
cardiovascular risk based on traditional risk factors. The study not only allowed the implementation of different machine
learning algorithms, but also made it possible to assess the relative importance of each clinical variable in the prediction of
cardiovascular risk. Multiple sample sizes and different training/test partitions were used to compare the performance and

stability of the models under various configurations, thereby providing methodological robustness to the results obtained.

Keywords: Cardiovascular disease, risk factors, machine learning, systolic blood pressure.
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1 INTRODUCCION

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) siguen siendo
la principal causa de muerte, aproximadamente 17,9
millones de vidas al afio, segtin los datos de la OMS [1],
es decir el 32% de la poblacién mundial. Estos datos
reflejan la prevalencia de estas enfermedadesy la
necesidad de comprender y controlar los factores de
riesgo cardiovascular. Hipertension, colesterol,
tabaquismo, obesidad, inactividad fisica y diabetes son
factores modificables que, si se detectan y gestionan a
tiempo, pueden reducir = significativamente la
probabilidad de eventos cardiovasculares graves.
Diversos estudios han demostrado que la mayoria de los
factores de riesgo cardiovascular son modificables y
prevenibles. Entre los mas relevantes se encuentran la
hipertensién arterial, los niveles elevados de colesterol, el
tabaquismo, la obesidad, la inactividad fisica y la diabetes
tipo 2 [2], [3]. Si se detectan y gestionan a tiempo, estos
factores pueden reducir la probabilidad de sufrir eventos
cardiovasculares graves.

clinica, la estimacién del

En la préctica riesgo

cardiovascular se ha basado histéricamente en modelos
estadisticos tradicionales, siendo el Framingham Risk
Score y el SCORE (Systematic Coronary Risk Evaluation) los
mas ampliamente utilizados. Ambos se desarrollaron a
partir de cohortes poblacionales amplias y utilizan
ecuaciones de regresién multivariable para predecir el
riesgo de eventos cardiovasculares a 10 afios. Estas
herramientas consideran factores clasicos como la edad, el
sexo, la presion arterial, los niveles de colesterol, el
tabaquismo y la presencia de diabetes. A pesar de su
valor histérico y su aplicabilidad préctica, estos modelos
presentan limitaciones relevantes en el contexto actual. En
primer lugar, tienden a subestimar el riesgo real en
individuos jovenes con multiples factores de riesgo, en
mujeres y en ciertos grupos étnicos [4]. En segundo lugar,
su enfoque generalista y poblacional impide capturar la
complejidad e interaccion de variables clinicas
individuales. =~ Ademds, no contemplan factores
emergentes como la inflamacién, la genética o el entorno
psicosocial [5], 1o que ha generado un debate en torno a
su capacidad predictiva.



El avance de la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje
automdtico permite analizar los factores de riesgo
cardiovascular,mediante algoritmos predictivos, que
pueden procesar grandes volimenes de datos para
identificar patrones que indiquen una alta probabilidad
de sufrir enfermedad cardiovascular.

En este estudio se ha realizado un andlisis comparativo de
distintos algoritmos de inteligencia artificial con el
objetivo de predecir la aparicion de enfermedad
cardiovascular a partir de factores de riesgo clinicos.

Estudios recientes han comparado directamente Naive
Bayes, Random Forest y XG Boost para predecir eventos
cardiovasculares, encontrando robustez en métodos de
ensamble comparando favorablemente frente a escalas
tradicionales como Framingham o SCORE,[6] .

Por todo ello los modelos personalizados desarrollados
mediante inteligencia artificial permiten una evaluacién
mas especifica del riesgo cardiovascular individual,
ofreciendo asi una prediccion mds precisa. Como
consecuencia, permiten detectar perfiles de alto riesgo
que podrian pasar desapercibidos con métodos
convencionales, lo que favorece una intervencién
temprana y dirigida, contribuyendo potencialmente a una
reduccién significativa de la mortalidad cardiovascular

2 MATERIAL Y METODOS

En el siguiente apartado se describen en detalle los datos
utilizados en el estudio, especificando su origen, el
volumen total de registros disponibles y la naturaleza de
las variables incluidas. Ademads, se expone el proceso de
preprocesamiento de los datos llevado a cabo, con el
objetivo de garantizar la calidad del conjunto final y su
adecuacién para los andlisis predictivos posteriores
mediante técnicas de inteligencia artificial.

2.1 Datos

La base de datos empleada en este estudio se obtuvo de
registros clinicos que documentaban factores de riesgo
asociados a enfermedades cardiovasculares. Estos
registros contenian tanto informacién demografica y
clinica de los pacientes, como variables estructuradas
recabadas durante las consultas médicas, lo que facilité la
identificacion de los casos con y sin diagndstico de
enfermedad cardiovascular. El dataset es un conjunto de
datos abierto, disponible ptblicamente a través de la
plataforma Kaggle, proporcionado por el autor Kuzac
Kundem y esta disponible en https://data.world /kudem.

La base de datos empleada incluia 14 variables con
informacién exhaustiva sobre cada paciente. Gracias a la
robustez y el tamafio de la muestra fue posible realizar
analisis estadisticos complejos y desarrollar modelos
predictivos de machine learning enfocados en el riesgo
cardiovascular.

Con un total de 70.000 observaciones, el dataset ofrecid
una base sélida para el estudio de los factores de riesgo
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asociados a dichas enfermedades y para el desarrollo de
modelos predictivos. No obstante, fue fundamental
revisar la presencia de valores atipicos y garantizar una
correcta interpretaciéon de cada variable antes de llevar a
cabo analisis concluyentes.

Cabe sefialar que este conjunto de datos no incluia
informacién recogida a lo largo del tiempo, por lo que no
fue posible realizar analisis de tipo longitudinal o de
seguimiento temporal.

2.2 Variables
Las variables incluidas en este estudio son:

IdPaciente: Identificador tinico para cada paciente.

Edad : Expresada en dias, lo que permite un célculo
preciso

Sexo: codificada numéricamente (1 = femenino, 2 =
masculino).

Altura : Altura medida en centimetros (entero).

Peso_: Peso medido en kilogramos (entero).

Sistélica : Lectura de presion arterial sist6lica del
paciente (entero).

Diastélica : Lectura de presion arterial diastdlica del
paciente (entero).

Colesterol: nivel de colesterol total leido como mg/dl en
una escala de 0 a 5+unidades (entero). Cada unidad
denota aumento/disminucién de 20 mg/dL.

Glucosa: nivel de glucosa leido como mmol/1 en una
escala de 0 a 16+ unidades (entero). Cada unidad denota
aumento/disminucién de 1 mmol/L respectivamente.
Tabaco: Hébito tabdquico (0 = no, 1 = si).

Alcohol: Consumo de alcohol (0 =no, 1 = si).

Actividad fisica: Nivel de actividad (0 = inactivo, 1 =
activo).

Cardiopatia: Diagnostico de enfermedad cardiovascular

(0 =no, 1 =si).

Transformaciones aplicadas a las variables cuantitativas:
Para mejorar la legibilidad y facilitar calculos posteriores,
se aplicaron las siguientes transformaciones:

Edad: Se convirtié de dias a afios, dividiendo por 365 y
redondeando al entero més préximo.

Altura: Se transformé de centimetros a metros,
dividiendo entre 100.

IMC: (indice de Masa Corporal) : Se cre6 una nueva
variable calculada como:

IMC=peso (kg)/(altura (m))2.

El resultado se redondea a dos decimales, utilizando el
punto como separador decimal.

Estas transformaciones se realizaron en el dataset antes de
cargar los datos al entorno de andlisis.


https://data.world/kudem
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2.3 Preprocesamiento

En el conjunto de datos original, los nombres de los
atributos estaban en inglés y, en muchos casos, se
encontraban abreviados, lo que podia generar confusién.
Por este motivo, se tradujeron todos los nombres de los
atributos al castellano y se eliminaron las abreviaciones,
con el fin de mejorar la comprension de la base de datos.
Se identific6 una columna denominada index, que no
aportaba informacién relevante para el analisis, por lo que
se decidi6 eliminar.

La columna correspondiente al identificador de los
pacientes (idPaciente) comenzaba en el ndmero 0, se
modificéd para que comenzara en el niimero 1, asignando
asi "Paciente 1" al primer registro.

.2 . . .2 P

Se aplicaron distintos criterios de exclusion para eliminar
valores atipicos o registros con errores de formato, con el
objetivo de asegurar la calidad de los datos. Los criterios
aplicados fueron:

1. Eliminar pacientes con altura superior a 2 metros
o inferior a 1,40 metros.

2. Eliminar pacientes con peso superior a 120 kg o
inferior a 40 kg.

3. Eliminar pacientes con presién arterial sistdlica
superior a 220 mmHg o inferior a 80 mmHg.

4. Eliminar pacientes con presion arterial diastélica
superior a 120 mmHg o inferior a 50 mmHg

5. Eliminar pacientes con IMC superior a 50 .

Tras aplicar estos filtros, el conjunto de datos final quedé
compuesto por 69.126 pacientes, lo que supuso la
eliminaciéon de 874 registros de los 70.000 originales.
Posteriormente, se excluyeron los 16.000 registros
utilizados previamente para el entrenamiento del modelo
predictivo, con el fin de preservar la independencia del
andlisis y evitar sesgos. Asimismo, se eliminé la variable
ID al tratarse de un identificador sin valor explicativo.
También se descartaron las variables peso y altura, dado
que su informacién ya se encontraba representada en la
nueva variable calculada de indice de masa corporal
(IMC), clinicamente md&s significativa. Tras estas
modificaciones, el conjunto de datos definitivo quedd
compuesto por 53.126 registros con las variables
seleccionadas para el andlisis predictivo.

3 ANALISIS DE LOS DATOS

En este apartado se describen los procesos metodolégicos
y experimentos computacionales llevados a cabo para el
desarrollo del estudio orientado a la prediccién del riesgo
cardiovascular. El enfoque adoptado combina técnicas de

andlisis exploratorio, algoritmos de clasificacion y
métodos de agrupamiento no supervisado, con el objetivo
de identificar patrones significativos en los datos clinicos
y establecer perfiles de riesgo diferenciados.

3.1 Analisis de clustering

Este estudio de clustering fue desarrollado utilizando
cédigo Python , implementado en el entorno colaborativo
Google Colab, lo que permitié la ejecucién eficiente del
cédigo.

Se realiz6 un primer analisis exploratorio aplicando
técnicas de clustering sobre tres subconjuntos de datos
secuenciales, de 1K, 5K y 10K registros, respectivamente.
En todos los casos se utiliz6 el algoritmo K-Means, y el
método del codo indic6 de forma consistente que la
segmentacién 6ptima se encontraba en tres clisteres (k =
3), lo que sugiere una estructura interna sélida y bien
definida en los datos.

Con el objetivo de verificar la validez de estos resultados
y descartar sesgos (bias) derivados del orden secuencial,
se repitié el andlisis utilizando subconjuntos de 1K, 5K y
10K registros seleccionados aleatoriamente, mediante
muestreo aleatorio simple. Los resultados obtenidos
coincidieron en todos los casos con los andlisis previos,
manteniéndose k = 3 como la opcién 6ptima para la
consistencia estructural de los datos.

Como prueba adicional se realizé6 una segmentacion
alternativa con cuatro clisteres (k = 4), pero esta opcién
gener6 un grupo adicional compuesto por pacientes con
valores extremos en todas las variables (edad, IMC,
presién, glucosa y colesterol), sin aportar informacién
clinicamente dtil o interpretable, por lo que esta opcion
fue descartada.

Método del Codo para Determinar el Nimero Optimo de ClUsteres (sin cardiopatia)
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Figura 1. Método del codo para determinar el niumero 6ptimo de
clusteres en el andlisis K-Means, aplicado a pacientes sin
diagndstico de cardiopatia. La curva representa la inercia
intra-cluster en funcién del numero de clusteres. El punto de
inflexion en k = 3 sugiere que tres grupos representan la estructura
mas adecuada del conjunto de datos.



3.2 Analisis de Random Forest

El modelo de Random Forest fue evaluado sobre tres
subconjuntos diferenciados de datos de 1K, 5K y 10K de
registros. En cada uno de estos grupos se realizaron
pruebas con dos particiones de datos distintas: 80 % para
entrenamiento y 20 % para test, y 70 /30%, respectivamente.
El objetivo principal de este enfoque fue analizar la
estabilidad y robustez del modelo en funcién del tamafo
muestral, observando Para llevar a cabo el analisis
predictivo mediante el algoritmo Random Forest, se
utiliz6 la plataforma bigML [7], orientada a la aplicacién
de modelos de aprendizaje automdtico sin necesidad de
programacion avanzada. El conjunto de datos clinicos fue
previamente preparado en Microsoft Excel y cargado en la
plataforma en formato CSV. Una vez importado, bigML
aplic6 automdticamente un preprocesamiento inicial,
incluyendo la codificacion de cémo evoluciona el
rendimiento del algoritmo a medida que se incrementa el
volumen de datos. Esta estrategia permitié evaluar si el
aumento del conjunto de entrenamiento tenia un efecto
positivo o negativo sobre la capacidad predictiva del
modelo, sin anticipar resultados, pero estableciendo una
base metodolégica sélida y comparable .

Posteriormente, se replicé el andlisis sobre esos mismos
tres subconjuntos (1K, 5K y 10K), eliminando previamente
las variables idPaciente, peso y altura, ya que la
informacién de estas tltimas quedaba integrada en la
variable derivada IMC. Estas pruebas también se
realizaron bajo las configuraciones de 80/20% vy
70 /30 %, lo que permitié comprobar si la supresién de
variables no informativas o redundantes mejoraba el
rendimiento del modelo.

Finalmente, tras utilizar los subconjuntos anteriores para
entrenamiento (16.000 registros en total), se descartaron
esos datos del conjunto original, obteniéndose asi un
nuevo dataset final compuesto por 53.126 registros. Sobre
esta base depurada se repiti6 el andlisis completo con el
algoritmo Random Forest, aplicando nuevamente las
divisiones 80 /20 % y 70 /30 %. Esta tltima fase permiti6
aplicar el modelo a la muestra mas amplia disponible, con
todas las variables clinicamente relevantes seleccionadas.

3.3 Analisis de Regresion logistica

Para complementar el andlisis predictivo del riesgo
cardiovascular, se implementé un segundo modelo
basado en regresiéon logistica. Este modelo, ampliamente
utilizado en contextos clinicos por su simplicidad y
capacidad interpretativa, fue también desarrollado
mediante la plataforma bigML. Al igual que en el caso
anterior, el conjunto de datos clinicos fue preparado en
Microsoft Excel y exportado en formato CSV, para
posteriormente  ser  cargado y  preprocesado
automaticamente por la plataforma.

La regresion logistica se aplic6 sobre los mismos
subconjuntos de datos seleccionados 1K, 5K y 10K
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registros. En cada uno de ellos se probaron dos divisiones
distintas de los datos: 80 % para entrenamiento y 20 %
para test, y 70 /30 %, con el fin de evaluar la estabilidad
del modelo frente a diferentes tamafios de muestra. El
objetivo de esta fase fue observar como se comportaba el
modelo de regresiéon al aumentar la cantidad de datos
disponibles y si ello suponia mejoras o pérdidas en su
rendimiento. El enfoque metodolégico se mantuvo
homogéneo, lo que permite una comparacién directa con
los otros algoritmos utilizados en el estudio, sin adelantar
resultados pero dejando establecida una base sélida para
el anélisis posterior.

Posteriormente, se repitieron los andlisis sobre los mismos
tres subconjuntos de 1K, 5K y 10K registros, eliminando
previamente las variables idPaciente, peso y altura, por
considerarse no predictivas o redundantes, especialmente
en el caso de peso y altura, cuya informacién ya quedaba
integrada en la variable derivada IMC. Esta segunda fase
de pruebas permiti6 valorar si la simplificacién del
modelo mediante la supresiéon de variables no esenciales
impacta en su rendimiento predictivo.

Finalmente, una vez descartados los 16.000 registros
utilizados previamente para entrenamiento y pruebas, se
trabajé con el conjunto de datos definitivo compuesto por
53.126 registros, sobre el cual se aplic6 el modelo de
regresién logistica utilizando nuevamente las divisiones
80/20% y 70/30%. Esta etapa permitié realizar un
andlisis completo sobre el total de datos disponibles, en
condiciones mas representativas del conjunto poblacional,
sentando las bases para la comparacién final entre
modelos y la extraccién de conclusiones.

3.4 Analisis red neuronal profunda

Como tercera técnica de andlisis predictivo, se aplicé un
modelo de redes neuronales profundas , con el objetivo de
explorar el comportamiento de algoritmos més complejos
frente a los datos clinicos utilizados en el estudio. Al igual
que en los casos anteriores, el desarrollo del modelo se
realiz6 a través de la plataforma bigML, la cual permite
configurar modelos de deep learning de forma accesible y
sin necesidad de programacién directa. Los datos fueron
preparados previamente en Microsoft Excel y cargados en
la plataforma en formato CSV, siendo sometidos al
preprocesamiento automdtico proporcionado por el
entorno.

El modelo fue probado sobre los tres subconjuntos de
datos seleccionados aleatoriamente: 1K, 5K y 10K
registros. Para cada conjunto, se realizaron pruebas con
dos esquemas de particion: 80 % para entrenamiento y 20
% para test, asi como 70 /30 %, con el fin de analizar si el
rendimiento del modelo mejoraba con un mayor volumen
de datos y qué impacto tenia la proporcién en el ajuste.
Esta fase tuvo un caricter exploratorio, sin anticipar
resultados, pero manteniendo una metodologia coherente
y comparativa con los modelos anteriores, lo que
permitird posteriormente evaluar su eficacia en la



CAROLINA Boix MIRALLES.PREDICCION DE RIESGO CARDIOVASCULAR.

prediccion del riesgo cardiovascular.

Finalmente, se realiz6 el andlisis completo sobre el
conjunto de datos definitivo, compuesto por 53.126
registros, manteniendo las dos proporciones de particion.
Esta dltima etapa permitié evaluar el comportamiento del
modelo con la totalidad de los datos.

4 REsuLTADOS

Los resultados se organizan en cuatro partes: primero, un
andlisis exploratorio mediante clustering que validé la
estructura y calidad de datos antes de entrenar los
modelos predictivos. Segundo, la comparaciéon de tres
algoritmos —Random Forest, regresion logistica y redes
neuronales profundas— mediantes sus curvas de ROC,
analizando su capacidad discriminativa. Tercero un
examen de las matrices de confusién de cada modelo,
que permite valorar su rendimiento en términos de
sensibilidad y especificidad . Finalmente se realiza una
comparativa de los resultados del peso de los factores de
riesgo en la prediccion de enfermedad.

4.1 Clustering

La persistencia de k = 3 en todas las pruebas aporta valor
clinico afiadido, ya que permite clasificar a los pacientes
en tres perfiles diferenciados de riesgo cardiovascular:
bajo, moderado y alto. Esta segmentacién facilita la
estratificacion del riesgo, optimizando la toma de
decisiones clinicas e intervenciones preventivas
adaptadas a cada grupo. Asi, el andlisis de clustering se
presenta no sélo como una herramienta exploratoria, sino
como un recurso aplicable en contextos clinicos reales,
capaz de traducir grandes volumenes de datos en
conocimiento accionable y personalizado.

Variable

Clister 0

Claster 1

Cluster 2

Sistélica

127.6

122.28

137.48

Colesterol

141

1.07

1.52

Edad

51.22

51.74

54.78

IMC

26.83

25.25

31.82

Cardiopatia

0.48

0.39

0.71

Figura 2. La tabla muestra la distribucion de variables clave segun
los tres clusteres identificados, asociados a riesgo cardiovascular
bajo (cluster 1), medio (cluster 0) y alto (cluster 2). Se observan
diferencias marcadas entre grupos.

4.2 Rendimiento algoritmos

El estudio de las curvas ROC marca el inicio del analisis
comparativo del rendimiento de los modelos predictivos
aplicados al conjunto de datos definitivo. Tanto el
algoritmo Random Forest como el modelo de Deepnets
mostraron un desempefio practicamente equivalente,
alcanzando valores de AUC de 0.8066 y 0.8064,
respectivamente. Estos resultados reflejan una notable
capacidad discriminativa para predecir el riesgo
cardiovascular. Por su parte, la regresion logistica obtuvo
un valor de AUC de 0.7983, ligeramente inferior, pero atin

dentro de un rango alto de precisién. La proximidad en
los valores de AUC entre Random Forest y Deepnets
evidencia que ambos algoritmos logran identificar
patrones clinicamente relevantes con eficacia similar. A
pesar de su simplicidad, la regresién logistica también
presenta un rendimiento competitivo, lo que respalda su
utilidad en contextos clinicos. En conjunto, estos
resultados refuerzan la validez del uso de técnicas de
aprendizaje automatico como herramientas
complementarias a los métodos tradicionales en la
estratificacion del riesgo cardiovascular.

Curvas ROC comparativas
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Figura 3 Curvas ROC comparativas obtenidas mediante los
algoritmos Random Forest, Regresion Logistica y Deepnets . La
linea discontinua representa la clasificacion aleatoria. Random
Forest (AUC = 0.8066) y Deepnets (AUC = 0.8064), vy la regresion
logistica (AUC = 0.7983).
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Figura 4. Arbol de decision derivado de un modelo Random Forest,
utilizado para predecir el riesgo de enfermedad cardiovascular.
Cada nodo representa una division basada en una variable clinica
(como IMC, edad o colesterol), con colores que identifican la
caracteristica empleada. El grosor del camino indica la ruta mas
representativa o frecuente en las decisiones del modelo

4.3 Comparativa matriz confusion

A continuacién, se realizé un andlisis comparativo con
las métricas clave de los tres modelos evaluados: Random
Forest, Regresiéon Logistica y Deepnets. Este andlisis
permite observar de forma comparativa el rendimiento de
cada algoritmo en la prediccién del riesgo cardiovascular,
considerando indicadores como la precision, el recall, el
F1-Score y la exactitud (accuracy).

Accuracy F1-Score Precision Recall

Deepnets 73.85 0.7522 70.98 79.99

Regresién Logistica 73.12 0.7458 70.25 79.48

Random Forest 74.2 0.7501 72.19 78.07

Figura 5. Comparativa de desempefio entre modelos predictivos. La
tabla recoge los valores obtenidos para cada métrica de evaluacion,
permitiendo identificar las fortalezas de cada enfoque. Random
Forest destaca en precision general (74.20 %) y exactitud, mientras
que Deepnets ofrece un equilibrio sélido entre F1-score y recall. La
regresion logistica, aunque mas sencilla, mantiene resultados
competitivos.

4.4 Peso de los factores de riesgo

Con el objetivo de comprender qué factores influyen con
mayor peso en la prediccién del riesgo cardiovascular, se
analizaron las variables mds relevantes segun la
importancia otorgada por los modelos DeepNet y
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Random Forest. En ambos casos, la variable presién
arterial sistdlica fue identificada como el factor mas
determinante, aunque con diferente peso relativo (39.46 %
en DeepNet frente a 24.92 % en Random Forest).

En el modelo DeepNet, la colesterolemia (18.60 %) y la
presién diastélica (17.65 %) completan el trio principal,
mientras que Random Forest sitla como variables
destacadas la edad (22.4 %) y el IMC (20.65 %). Estas
diferencias reflejan como cada algoritmo interpreta los
patrones de riesgo en funcién de su arquitectura interna.

El andlisis comparativo permite valorar la solidez de las
variables clinicas clésicas en el entrenamiento de modelos
predictivos, y ofrece una visién complementaria sobre la
influencia relativa de cada factor en funcién del algoritmo
utilizado.

Variable Deepnets (%) Random Forest (%)
Sistdlica 39.46 24.92
Colesterol 18.6 9.94
Diastdlica 17.65 9.07

Edad 9.71 22.4

IMC 3.8 20.65

Alcohol 3.23 1.84

Figura 6 Importancia relativa de las variables clinicas mas

significativas en la prediccion del riesgo cardiovascular segun los
modelos de Deepnets y Random Forest. Se muestran los seis
factores mas influyentes identificados .

Probabilidad de cardiopatia segin presidn sistdlica (Regresién logistica)
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Figura 7. Distribucion estimada del riesgo de cardiopatia en funcién
de la presion arterial sistdlica segun el modelo de regresién
logistica. Se observa un punto de inflexion en torno a los 135
mmHg, a partir del cual la probabilidad de padecer una cardiopatia
aumenta significativamente.
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Probabilidad de cardiopatia segiin la edad

Con cardiopatia
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Figura 8. Relacion entre edad y probabilidad de sufrir una
cardiopatia seguin el modelo de regresion logistica. La probabilidad
de padecer una cardiopatia aumenta progresivamente con la edad.
La curva azul indica la probabilidad de no presentar cardiopatia, con
un comportamiento inverso. Esta visualizacion permite entender el
peso especifico de la edad como factor predictivo del riesgo
cardiovascular.
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Figura 9. Probabilidad de sufrir una cardiopatia en funcién del nivel
de colesterol, segun el modelo de regresién logistica. La
probabilidad de padecer -cardiopatia presenta un aumento
progresivo del riesgo conforme se incrementa el nivel de colesterol.

5 DiscusioN

En la discusién se abordard la comparaciéon de los
resultados obtenidos con estudios previos similares.
Asimismo, se analizara las limitaciones del estudio.

5.1 Rendimiento estudio mismos datos

El presente estudio coincide con la investigacién
publicada por Kirboga y Kiigtiksille (2023) [8] en el uso de
la misma base de datos abierta para la prediccién del
riesgo cardiovascular mediante algoritmos de aprendizaje
automdtico.  Sin  embargo, existen  diferencias
metodolégicas  sustanciales que  justifican  una

comparacion critica de los resultados.

Mientras que el articulo antes mencionado emple6 siete
modelos sin realizar preprocesamiento exhaustivo
—incluyendo Random Forest, XGBoost y regresion
logistica—, este trabajo ha apostado por una estrategia
mas rigurosa de limpieza, transformacién y seleccién de
datos. Como resultado, los modelos aqui implementados
(Random Forest, Deepnets y regresion logistica)
mostraron métricas superiores, especialmente en el
modelo Random Forest, con un AUC de 0.8066 frente al
0.773 reportado por Kirboga y Kiigtiksille.

La ausencia de preprocesamiento en el estudio
mencionado puede haber limitado el rendimiento de sus
modelos, dado que el sesgo por outliers o valores mal
categorizados puede afectar negativamente la capacidad
predictiva. Ademas, aunque en su caso el XGBoost ofrecié
el mejor rendimiento (AUC de 0.803), la mejora obtenida
aqui mediante Random Forest sugiere que un tratamiento
adecuado de los datos puede igualar o incluso superar
modelos més complejos.

Finalmente, ambos estudios coinciden en sefialar como
factores clave la presion sistdlica, el colesterol y la edad.

5.2 limitaciones estudio

En primer lugar, si bien se aplicé un riguroso proceso de
preprocesamiento y limpieza de datos, la base de datos
utilizada es de naturaleza secundaria y abierta, por lo que
no se tiene control sobre el proceso de recogida de los
datos originales ni sobre posibles sesgos de muestreo.

En segundo lugar, aunque se exploraron diferentes
tamafios muestrales y modelos (Random Forest, regresion
logistica y Deepnets), no se incorporaron otros algoritmos
potencialmente competitivos como XGBoost o LightGBM,
que podrian haber aportado un rendimiento superior. Del
mismo modo, por razones de tiempo y alcance del
trabajo, no se realizd un ajuste hiperparamétrico
avanzado (tuning) de los modelos, lo cual podria mejorar
significativamente los resultados.

Otra limitacién importante es que las variables
disponibles se centran tinicamente en factores clinicos y
de estilo de vida, sin incorporar datos genéticos,
socioeconémicos o habitos dietéticos que también
influyen en el riesgo cardiovascular. Finalmente, si bien
los modelos mostraron buenas métricas de rendimiento,
su validacién se hizo tinicamente con datos internos y no
con una cohorte externa, lo que limita la generalizacién de
los resultados a otras poblaciones o contextos clinicos
reales.



6 CONCLUSION

El presente estudio cumple con los objetivos propuestos y
permite determinar el riesgo cardiovascular utilizando
diferentes modelos de IA.

Se considera Random Forest como el modelo més robusto
de todos, aunque el andlisis con la red neuronal alcanza
valores muy similares de AUC (0.8066 y 0.8064,
respectivamente),Random Forest ofrece  mayor
interpretabilidad y transparencia en sus decisiones,
permitiendo conocer cémo cada variable contribuye al
resultado final. La coherencia entre los modelos y la
validez clinica de las variables mds influyentes respaldan
la fiabilidad del analisis.

El uso de técnicas de limpieza, normalizaciéon vy
segmentacion de los datos contribuy¢ significativamente
a mejorar los resultados respecto a otros estudios
similares[8]. Los resultados obtenidos posicionan este
trabajo como una contribucién sélida y replicable.

.En resumen, y basaindome en mi larga experiencia laboral
en Atencién primaria considero que la la integracion de
IA en la estratificacion del riesgo cardiovascular no sélo es
viable, sino que mejora la precisiéon diagndstica en
comparaciéon con métodos tradicionales, abriendo la
puerta a aplicaciones clinicas mds personalizadas a partir
de variables clinicas habituales, optimizando la toma de
decisiones en la consulta.

7 LINEAS ABIERTAS

A partir de los resultados de este estudio, se abren
diversas posibilidades para investigaciones futuras que
permitan ampliar y perfeccionar el uso de inteligencia
artificial en la prediccion del riesgo cardiovascular.

Aunque este estudio ha evaluado diversos conjuntos de
datos y considerado el riesgo de sobreajuste en los
modelos,futuras investigaciones deberian profundizar en
este aspecto mediantes técnicas de validacién mds
robustas, como K-fold cross-validation u otros métodos
avanzados, para garantizar una mayor generalizacion de
los resultados.

Asimismo, la incorporacién de datos longitudinales
permitiria analizar la evolucién temporal del riesgo y
construir modelos de prediccién mds dindmicos. También
resultaria valioso trabajar con bases de datos mas amplias,
que incluyan habitos alimenticios, antecedentes
familiares, tratamiento medicamentoso, u

otras condiciones clinicas, con el fin de aumentar la
validez de los resultados.

Por dltimo, se podria estudiar la integraciéon de estas
herramientas en sistemas clinicos reales, evaluando su
impacto sobre la toma de decisiones, la eficiencia del
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diagndstico precoz y la reduccién de la morbimortalidad
en la poblacién.
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