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Introducciéon: demostramos la facilidad y el potencial del
Machine Learning para mejorar la deteccion y prevencion de
factores de riesgo cardiovascular; ademas, enfatizamos el
analisis de variables numéricas continuas, frecuentemente
omitidas en investigaciones, subrayando la innovacion del
enfoque de nuestro estudio. Objetivo: evaluar con Python
mediante métricas de rendimiento, la aplicabilidad de mé-
todos predictivos (arbol de decisién, bosque aleatorio y K-
Nearest Neighbors [KNN]). Material y métodos: realizamos
una busqueda en PubMed, Google Scholar, cubriendo el
periodo de 1995 a 2023, los términos incluyeron “apren-
dizaje automatico” y “machine learning prediction model”.
La bibliografia adicional se identificé mediante busquedas
complementarias en internet y medios fisicos. Se incluyeron
datos somatométricos y de laboratorio de una poblacién
de trabajadores de un hospital en México. Resultados y
conclusion: el bosque aleatorio mostré el mejor desem-
pefo tanto en variables numéricas como categoricas. Las
numéricas se evaluaron con raiz del error cuadratico medio
(RMSE), error absoluto medio (MAE), error cuadratico medio
(MSE) y coeficiente de determinacion (R?), mientras que las
variables categoricas con exactitud, precision, sensibilidad,
puntaje F1 y ROC/AUC. Esto demuestra la robustez del
bosque aleatorio en el manejo de diferentes tipos de datos,
sugiriendo un gran potencial en contextos clinicos para la
deteccion temprana de riesgos y estrategias de intervencion.

Palabras clave: aprendizaje automatico, factores de riesgo
cardiovascular, prediccién clinica, modelos predictivos,
Python.

Introduction: we demonstrate the ease and potential of
machine learning in enhancing the detection and prevention of
cardiovascular risk factors. Our study emphasizes the analysis
of continuous numerical variables, often overlooked in research,
highlighting the innovative approach of our investigation.
Objective: to assess, using Python and performance metrics,
the applicability of predictive methods (decision tree, random
forest, and K-Nearest Neighbors [KNN]). Material and
methods: a search was conducted on PubMed and Google
Scholar, covering 1995 to 2023. Terms included “aprendizaje
automatico” and “machine learning prediction model”.
Additional literature was sourced through supplementary online
searches and physical media. The study includes somatometric
and laboratory data from a population of hospital workers in
Mexico. Results and conclusion: the Random Forest model
exhibited superior performance for numerical and categorical
variables. Numerical variables were evaluated using root mean
square error (RMSE), mean absolute error (MAE), mean square
error (MSE), and coefficient of determination (R?). In contrast,
categorical variables were assessed with accuracy, precision,
sensitivity, F1-score, and ROC/AUC. This proves the Random
Forest’s robustness in handling diverse data types, suggesting
its significant potential for early risk detection and intervention
strategies in clinical settings.
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Abreviaturas:

KNN = K-Nearest Neighbors

MAE = error absoluto medio

ML = Machine Learning

MSE = error cuadrético medio

R? = coeficiente de determinacion

RMSE = raiz del error cuadratico medio

ROC/AUC = caracteristica operativa del receptor (Receiver Operating
Characteristic)/area bajo la curva (Area Under the Curve)

INTRODUCCION

La historia del aprendizaje automético, o Machine Lear-
ning (ML), data de mas de 50 afos. Los algoritmos de ML
han demostrado su eficacia empleando una combinacién
de métodos estadisticos, probabilisticos y de optimiza-
cion para aprender de datos que reflejan nuestro pasado
y descubrir patrones y relaciones en grandes conjuntos
de datos, ya sean estructurados o no. Estas tecnologias
han encontrado aplicaciones en diversas areas, inclu-
yendo la categorizacién automdtica de texto, determi-
nacién de vulnerabilidades en seguridad informatica,
la deteccion de correo spam, la prevencién de fraudes
con tarjetas de crédito, en business intelligence con el
descubrimiento de patrones de compra de los clientes
y, mds importante, en el modelado de enfermedades.'”
El ML puede dividirse en dos categorias generales:

1. Aprendizaje supervisado: involucra el desarrollo de
modelos predictivos que aprenden de un conjunto de
datos con etiquetas conocidas, lo que permite predecir
resultados en ejemplos no etiquetados.

2. Aprendizaje no supervisado: se centra en crear modelos
que identifican patrones o agrupaciones basandose en
las caracteristicas intrinsecas de los datos.'>”

El florecimiento del ML en la medicina clinica co-
menz6 en la segunda mitad de la década de 1990 vy la

primera mitad de los 2000, destacandose en dreas como
la genética, la oncologia y la descripcién de proteinas
en bioquimica. Hoy en dia, con nuevos algoritmos y
mayor capacidad computacional, las posibilidades de
impacto en la medicina diaria se han expandido enor-
memente.’ "0

Arbol de decisién

Un érbol de decision realiza pruebas y determina re-
sultados para segmentar los datos en una estructura
ramificada. Esta estructura estd compuesta por varios
tipos de nodos: el nodo “raiz”, que inicia el arbol; los
nodos “hoja”, que representan las decisiones o resulta-
dos finales; y los nodos “internos”, que corresponden
a las pruebas realizadas para subdividir los datos. En
estos Gltimos, se selecciona el nodo hijo que ofrezca la
mejor calidad de informacion. El proceso de analisis y
bifurcacién se repite sucesivamente hasta alcanzar un
nodo hoja, el cual presenta el resultado final.!®

Bosque aleatorio

El bosque aleatorio es un conjunto de mdltiples arboles
de decisiéon que mejora la precisién de la prediccion y
reduce el riesgo de sobreajuste inherente a un solo arbol
de decision. En clasificacion, cada arbol en el bosque emite
un “voto” y la clase con la mayorfa de votos es elegida
como la salida del modelo. En regresién, se promedian los
resultados de todos los arboles. Cada arbol se construye
con una técnica llamada bootstrap sampling y consideran
un subconjunto aleatorio de caracteristicas para cada
division.! 2/

Los arboles individuales se construyen a partir de sub-
conjuntos de datos seleccionados mediante muestreo con
reemplazo (bootstrap sampling) y consideran un subcon-
junto aleatorio de caracteristicas para cada division." %

Tabla 1: Comparativa de la capacidad predictiva para variables categoéricas entre

los algoritmos de arbol de decision, bosque aleatorio y KNN.

Algoritmo Exactitud Precision Sensibilidad F1 ROC/AUC
Arbol de decision 0.61 0.41 0.61 0.48 0.77
Bosque aleatorio 0.61 +0.57 0.61 +0.55 0.77

KNN +0.62 0.39 +0.62 0.48 +0.78

AUC = area bajo la curva (Area Under the Curve). KNN = K-Nearest Neighbors. ROC = caracteristica operativa del receptor (Receiver Operating

Characteristic).
Los mejores resultados se muestran con un (¢).
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Tabla 2: Comparativa de la capacidad predictiva para variables numéricas por RMSE, MAE,

R2 y MSE, de los algoritmos de arbol de decisién, bosque aleatorio y KNN.

Variable/Algoritmo RMSE MAE R? MSE
Tension sistdlica
Arbol de decision 1.18 0.89 -0.69 1.4
Bosque aleatorio +0.80 +0.63 +0.22 +0.65
KNN 0.84 0.65 0.15 0.71
Tension diastdlica
Arbol de decision 0.87 0.68 0.3 0.76
Bosque aleatorio +0.64 +0.46 +0.62 +0.41
KNN 0.83 0.62 0.37 0.68
Circunferencia de cintura
Arbol de decision 0.77 0.57 0.41 0.6
Bosque aleatorio +0.59 + 043 *0.66 *0.35
KNN 0.69 0.53 0.53 0.48
Perimetro de pantorrilla
Arbol de decision 1.37 0.77 -1.17 1.88
Bosque aleatorio +0.76 +0.63 +0.34 +0.57
KNN 0.91 0.76 0.04 0.83

KNN = K-Nearest Neighbors. MAE = error absoluto medio. MSE = error cuadratico medio. RMSE = raiz del error cuadratico medio.

Los mejores resultados se muestran con un (¢).

KNN (K vecinos cercanos)

Es un algoritmo de clasificacion y regresion que predice
la categoria o el valor de un dato, basdndose en la ma-
yoria de votos o en el promedio de los “K” datos més
cercanos de un conjunto de entrenamiento. Para una
tarea de clasificacion, la etiqueta mas frecuente entre los
vecinos es la asignada al nuevo punto. Para regresion, se
calcula un promedio de los valores de los “K” vecinos
mds cercanos.'>*

MATERIAL Y METODOS

Este estudio unicéntrico, clinico-epidemioldgico, obser-
vacional y retrospectivo'" incluy6 datos recopilados en
2017 de una poblacién de trabajadores de un hospital
en la Ciudad de México. La poblacién de estudio con-
sisti6 en personas mayores de 18 afios que aceptaron la
toma de muestras de laboratorio y somatometria, y que
firmaron el consentimiento informado. Se excluyeron
sujetos que presentaron mas de cuatro variables con
datos faltantes de las 12 variables principales: edad,
sexo, turno laboral, peso, talla, tensién arterial sistélica,
tensién arterial diastélica, glucosa sérica, colesterol total,
colesterol HDL, circunferencia de cintura y perimetro
de pantorrilla.

Ademas, se evaluaron variables compuestas como el
indice de masa corporal, la razén circunferencia de cintura/
talla, la resta colesterol total y HDL, y la razén colesterol
total/HDL. Para la evaluacion y seleccién del mejor algo-
ritmo predictivo, ya sea para clasificacién (variables cate-
goricas) o regresion (variables numéricas) nos basamos en
el rendimiento de sus métricas. Para clasificacién se evalué
exactitud, precision, sensibilidad, puntaje F1 y ROC/AUC;
para regresion, raiz del error cuadritico medio (RMSE),
error absoluto medio (MAE), el coeficiente de determina-
cion (R?) y el error cuadratico medio (MSE).

Datos y modelos de Machine Learning
Procesamiento previo de datos

Se realizaron cambios en el conjunto de datos de la po-
blacién original para proteger la privacidad y se eliminaron
participantes duplicados. También se descartaron variables
no esenciales para la calidad del estudio.

De 872 participantes iniciales, se obtuvieron datos de
641 con 16 variables, sumando 7,064 registros. El porcen-
taje de datos faltantes fue diferente segtn la variable (turno
laboral 0.78%, tensién arterial sist6lica 0.62%, tensién
arterial diastélica 0.62%, circunferencia de cintura 13.88%
y perimetro de pantorrilla 82.06%).
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Se utilizé el lenguaje Python y sus principales bi-
bliotecas (Pandas, NumPy, matplotlib.pyplot, Seaborn,
ydata_profiling, SciPy, Scikit-learn) para la manipula-
cion y limpieza de datos, andlisis exploratorio, anélisis
estadistico y desarrollo de modelos predictivos. Para
asegurar la reproducibilidad y minimizar el sobreajus-
te, se emplearon tres divisiones aleatorias del conjunto
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Valores obtenidos mediante el modelo de bosque
aleatorio vs valores reales de circunferencia de cintura

Valores estandarizados obtenidos del modelo de prediccién
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Valores reales estandarizados de tension diastolica

de datos, distribuyendo los datos en grupos de entre-
namiento y prueba en una proporcién de 70 y 30%,
respectivamente, mediante la funcién train_test_split
de sklearn. El cédigo de programacién (repositorio) y
andlisis estadistico de este trabajo estan disponibles para
consulta en GitHub'?"3: https://github.com/paco-da/
utilidad_clinica_ml

Valores obtenidos mediante el modelo de bosque
aleatorio vs valores reales de tension sistélica

1.5
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Figura 1: Resumen grafico de las pruebas estadisticas aplicadas a los modelos de prediccion.

AUC = érea bajo la curva (Area Under the Curve). ROC = caracteristica operativa del receptor (Receiver Operating Characteristic).

Gréfico elaborado con Matplotlib, Seaborn y Sklearn. En la imagen superior izquierda se observa la curva ROC/AUC del desempefio para las variables cate-
goricas del modelo bosque aleatorio, el mejor desempefio se observa en el modelo bosque aleatorio general, con un AUC de 0.77, que indica un buen nivel de
discriminacion. En la imagen superior derecha y ambas imagenes en la parte inferior se observan graficos de dispersion, donde cuanto mas cerca se encuen-
tren los puntos a la linea, mejor sera la prediccion del modelo, lo que indica que los algoritmos de bosque aleatorio estan produciendo predicciones precisas.
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Modelos de Machine Learning

El primer modelo predictivo se desarrollé para la Gnica
variable categérica, seguida del resto de variables numéri-
cas. Para determinar el mejor algoritmo, se desarrollaron 'y
analizaron érboles de decision con profundidades de 3 a
25 nodos, bosques aleatorios con un rango de 100 a 125
arboles, y ajustando el nimero de vecinos de 3 a 35 para
encontrar el 6ptimo en términos de capacidad predictiva
en el algoritmo KNN.

Finalmente, la eleccion del modelo con la mejor capa-
cidad de prediccion se llevé a cabo mediante un enfoque
jerarquico. En clasificacion se estableci6 un orden descen-
dente de importancia ddndole mayor peso a la exactitud,
seguido por la precision, después sensibilidad, F1 y ROC/
AUC. En regresion, se priorizé el RMSE, seguido por el
MAE, R? y MSE (Figura 1).

RESULTADOS

El bosque aleatorio exhibi6 el mejor desemperio global,
debido a que superé en todas las predicciones de varia-
bles numéricas y fue ligeramente inferior que KNN para
variables categéricas. En variables categéricas (Tabla 1)
logré una exactitud y sensibilidad de 0.61; superé al
arbol de decisién y KNN en valor predictivo positivo —o
precisién— con 0.57, present6 un F1 de 0.55 y tuvo un
ROC/AUC de 0.77.

El bosque aleatorio fue el mejor en todas las varia-
bles numéricas (Tabla 2). En la prediccién de tensién
sistélica, el bosque aleatorio obtuvo un RMSE de 0.80,
MAE 0.63, R” de 0.22 y un MSE de 0.65, lo que indica
una menor variabilidad y refleja una menor dispersién
de los errores. En tension diastélica, de igual manera,
el bosque aleatorio obtuvo el mejor RMSE, MAE, R’
y MSE (0.64, 0.46, 0.62 y 0.41, respectivamente).
Las predicciones en circunferencia de cintura (RMSE
0.59, MAE 0.46, R? 0.66 y MSE 0.35) y perimetro de
pantorrilla (RMSE 0.76, MAE 0.63, R” 0.34 y MSE 0.57)
también fueron las mejores.

DISCUSION

Comparamos tres algoritmos de aprendizaje automatico
para la prediccién de factores de riesgo cardiovascu-
lar, utilizando Python como herramienta analitica. El
rendimiento superior del bosque aleatorio sugiere su
aplicabilidad en la practica clinica, especialmente por
su precision y robustez frente a las variables numéricas,
que son fundamentales en la medicién de todo tipo de
variables en medicina. Debemos recalcar que un modelo
altamente preciso no es sinénimo de perfeccién y que

el sobreajuste del modelo lleva a estimacion de datos
erréneos. La estandarizacion de los valores y la explora-
cién en la prediccién de variables numéricas es lo que
contrasta con la gran mayoria de los articulos cientificos
actuales, y dota de originalidad a nuestro estudio donde
se compara la capacidad predictiva del Machine Learning
en medicina.

CONCLUSIONES

El aprendizaje automatico (Machine Learning) se emplea
actualmente como herramienta en mdltiples areas,
tales como finanzas, fisica, biologia, videojuegos o en
nuestra vida diaria, especialmente cuando utilizamos a
ChatGPT como “multiusos”; y la medicina no deberfa
ser una excepcién. No obstante, existen diferentes
obstaculos que deben ser superados para adoptar es-
tas tecnologias con el objetivo de mejorar la salud de
nuestros pacientes. La creacion y publicacién de este
tipo de trabajos representa la superacién de uno de
esos obstaculos.
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