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Resumen

Las enfermedades cardiovasculares constituyen una de las principales causas de
mortalidad en el mundo, lo que plantea el desafio de contar con herramientas inno-
vadoras que permitan anticipar riesgos, y fortalecer el diagnéstico temprano y la im-
plementacion de medidas preventivas. En este marco, el proyecto se orienta al de-
sarrollo de un sistema predictivo de riesgo cardiovascular mediante la aplicacion de
técnicas de machine learning. El prop6sito central es generar un componente de sof-
tware accesible, que permita a los usuarios médicos registrar variables relevantes y
recibir informacién preventiva personalizada. Para alcanzar dicho objetivo se propone,
en primer lugar, identificar variables clinicas relevantes, y el disefio de un esquema de
datos que contemple calidad, consistencia e interpretabilidad de la informacioén. En se-
gundo lugar, se trabajara en el preprocesamiento de los registros clinicos, incluyendo
limpieza, normalizacion e integracién, acompafado de un analisis comparativo de he-
rramientas especificas para esta etapa. En tercer lugar, se contemplara la seleccién de
las alternativas algoritmicas adecuadas para la construccién de modelos predictivos
robustos y aplicables al contexto clinico real. Con este enfoque, el proyecto busca sen-
tar bases solidas para incorporar la inteligencia artificial en el ambito sanitario, con-
tribuyendo al fortalecimiento de la toma de decisiones clinicas de manera proactiva.

Palabras clave: Mineria de datos, Aprendizaje automatico, Soporte a Decisiones Cli-
nicas, Enfermedades cardiovasculares, aplicacién predictiva, Medicina preventiva.
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Objetivos propuestos y cumplidos

Desarrollo de un componente de software capaz de generar, con aprendizaje auto-
matizado, un modelo con capacidades predictivas sobre enfermedades cardiolégicas;
que permitan un mejor soporte a decisiones de diagnostico clinico y un avance signifi-
cativo en la medicina preventiva para actos asistenciales de pacientes.

Objetivos cumplidos:

Los objetivos propuestos en general han sido cumplidos. No pudiéndose incorpo-
rar el componente desarrollado por la distribucion desigual y escasez de registros de
patologias con la que contamos, lo que limita la capacidad del modelo para aprender
patrones clinicos mas amplios.

Marco tedrico (sintesis)

Actualmente es inconmensurable la informacién con la que cuentan las institucio-
nes de salud sobre sus pacientes, tanto a nivel administrativo como asistencial. Los
datos referidos al area clinica son utilizados por el médico para obtener informacion
del paciente, ya sea para efectuar diagnésticos, tratamientos, medicacién; asi como
también por los propios sistemas informaticos para generar multiples alertas (como
pueden ser interacciones medicamentosas, control sobre medicamentos contraindi-
cados para una patologia especifica, resultados anormales en estudios, entre otros).
Existe, en el sector sanitario la marcada necesidad de encontrar maneras de analizar
e interpretar estos grandes volumenes de datos, con el objetivo de encontrar patrones
de comportamiento; que puedan servir de apoyo en la toma de decisiones médicas.

El analisis de este gran cimulo de datos nos brinda una oportunidad inmejorable
para [1]:

« Realizacion de estudios epidemiolégicos (analisis de rendimientos de campa-

fias de informacion, prevencién, sustitucion de farmacos, entre otros),

« Calculo de expectativas de vida,

 Identificacién de terapias médicas satisfactorias para diferentes enfermeda-
des,

« Asociacion de sintomas y clasificacion diferencial de patologias,

« Estudio de factores de riesgo para la salud en distintas patologias,

« Segmentacion de pacientes para una atencién mas inteligente y

« Identificacién de terapias médicas y tratamientos erréneos para determina-
das enfermedades.

De esta manera, aparecen nuevas oportunidades para mejorar, no sélo la medicina
personalizada sino también el rendimiento y resultado de los sistemas sanitarios. Esto
conlleva a identificar necesidades referidas a nuevas maneras de administrar, integrar,
analizar e interpretar tales conjuntos de datos; que posibiliten encontrar patrones de
comportamiento de utilidad en la toma de decisiones médicas. En este aspecto, la mi-
neria de datos es una herramienta fundamental que resulta imprescindible en el ana-
lisis de dichos datos.

Si bien, la mineria de datos ha existido por mas de tres décadas, su potencial se co-
mienza a vislumbrar a mediados de la segunda década del siglo XXI. En particular, en el
area de la salud es a fines de los 90’s cuando comienzan los primeros intentos de rea-
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lizar estudios que involucran la mineria de datos asociada a investigaciones puntuales
y que hoy ocupan una posicién relevante en el area [3], [4], [5].

La esperanza de vida humana promedio estd en aumento a lo largo de la pobla-
cion mundial, lo que plantea nuevos desafios a los métodos de tratamiento actuales.
Si bien los modelos de tratamiento y practicas clinicas han cambiado, muchos de estos
cambios se deben principalmente a los datos. Los médicos, quieren comprender con el
mayor grado de detalle y lo mas temprano posible acerca de sus pacientes, para detec-
tar signos de advertencia de una enfermedad grave a medida que los mismos surgen.
Para esto, es crucial que el gran cimulo de datos clinicos que actualmente poseen las
instituciones sanitarias pueda transformarse rapidamente en conocimiento.

Actualmente, la utilizacién de la mineria de datos en el sector sanitario [2] es apli-
cado en diferentes instancias de los actos clinicos o de gestion. Entre los sistemas pre-
dictivos se encuentran aquellos utilizados para gestionar los recursos humanos en los
hospitales, siendo un ejemplo de esto el que surge del analisis de ingresos de los pa-
cientes a las emergencias. Los mismos, han permitido a los investigadores identificar
patrones relevantes en las tasas de admision; informacion que luego ha podido ser uti-
lizada aplicando aprendizaje automatico para encontrar los algoritmos mas precisos
que predijeron las futuras tendencias de ingresos de pacientes [6]. Esto permite latoma
de decisiones respecto a la necesidad de incorporar personal adicional cuando se es-
pera un gran namero de consultas; lo que lleva a tiempos de espera reducidos para los
pacientes y una mejor calidad de atencion.

Otra aplicacion en la medicina es la incorporacion de alertas en tiempo real en
circunstancias en las que el paciente no se encuentra en el hospital, recopilando in-
formacién de manera continua de los datos de salud de los pacientes y enviandolos a
la nube. Esto, permite analizar el estado de salud del publico en general, procurando
a los médicos comparar estos datos en el contexto socioeconémico y de ser necesario
modificar las estrategias de entrega.

Igualmente, el uso de Big Data en la asistencia sanitaria permite la planificacién
estratégica al tener una mejor comprension de las motivaciones de las personas a un
tratamiento particular; permitiendo a los gestores de salud analizar los resultados ve-
rificados entre personas de diferentes grupos demograficos e identificar qué factores
desalientan a las personas a tomar dicho tratamiento. En este sentido, cabe destacar
que la Universidad de Florida utilizé6 Google Maps y datos gratuitos de salud publi-
ca para preparar mapas de calor dirigidos a multiples problemas (crecimiento de la
poblacion y enfermedades crénicas), comparando posteriormente estos datos con la
disponibilidad de servicios médicos en la mayoria de las areas climatizadas. Estas ac-
ciones, han permitido reevaluar la estrategia de abordaje a la poblacién y el agregado
de unidades de atencién a las areas consideradas mas problematicas.

Si bien, en la actualidad existen investigaciones que conllevan a desarrollos infor-
maticos que sirven de apoyo en tratamientos de distintas enfermedades, las imple-
mentaciones que permitan incorporar el apoyo a la toma de decisiones clinicas en
el marco de la atencion del paciente en tiempo real son escasas. Teniendo en cuenta
que en nuestro pais una de las principales causas de muerte son las enfermedades
cardiovasculares, se considera necesario el desarrollo de sistemas fiables que sirvan
de apoyo a las decisiones clinicas en dos momentos fundamentales (la respuesta del
sistema cuando el paciente concurre a una visita médica y una respuesta proactiva
que permita brindar apoyo a través de la aplicacion de medicina preventiva); logrando
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reducir el tiempo del diagnéstico y aumentar la precision del mismo en este tipo de
enfermedades [7].

Metodologia utilizada para lograr los objetivos planteados:

L

Se realizo6 la revision bibliografica en torno a la aplicacion de técnicas de inte-
ligencia artificial y machine learning en el ambito de la salud, particularmente
en la prediccion de enfermedades cardiovasculares. Se analizaron diferentes
estudios donde se analizaba la utilizacion de diferentes variables clinicas y
demograficas como predictores de riesgo, asi como enfoques metodolégicos
de preprocesamiento de datos clinicos. Esta revisién sirvié como base para de-
finir las variables iniciales del estudio, seleccionar estrategias de imputacién
de datos faltantes, y evaluar distintas herramientas de preprocesamiento que
garantizaran la calidad y confiabilidad del dataset utilizado. Esta actividad se
realiz6 transversalmente durante todo el proyecto debido a la actualizacién
permanente del area.

Se definié un conjunto amplio de variables clinicas, demograficas y de habitos
de vida vinculadas al riesgo cardiovascular, seleccionadas con el apoyo de
especialistas en cardiologia. Esta etapa permitié establecer un marco robusto
de indicadores que sirvié de base para el modelado posterior. La inclusion
de variables adicionales sugeridas por los expertos aportd mayor riqueza al
conjunto de datos, aun cuando algunas presentaron niveles de informacién
faltante que debieron resolverse mediante técnicas de imputacién.

Se obtuvieron y depuraron los conjuntos de datos anonimizados del Hospital
“Delicia Concepciéon Masvernat” (Concordia, Entre Rios). EL proceso de reco-
leccion se vio retrasado por la pandemia de COVID-19, lo cual impacté en la
disponibilidad y calidad inicial de los registros obtenidos. Sobre estos, se im-
plementaron procedimientos de limpieza, normalizacién, reduccion y trans-
formacién, que derivaron en un dataset estructurado y utilizable para las eta-
pas analiticas posteriores.

Se realiz6 la evaluacion de herramientas de preprocesamiento a través de un
analisis comparativo de distintas plataformas de software (KNIME, RapidMi-
ner, WEKA, Talend Open Studio, Data Civilizer y Data Cleaner), tomando en
cuenta criterios de performance, funcionalidad, usabilidad, soporte de tareas
especificas, documentacién y actualizacion. Este estudio permitio seleccionar
las herramientas mas adecuadas para garantizar eficiencia y robustez en el
tratamiento de grandes volumenes de datos clinicos heterogéneos.

Se definié un esquema estandarizado en formato CSV a partir de los procesos
de preprocesamiento, que contemplé las principales variables clinicas y de la-
boratorio. Se establecieron criterios especificos, como considerar las Gltimas
tres mediciones (en casos de mas de 3 ocurrencias) de parametros relevantes
(PCR, creatinina, proteinuria, hemoglobina y colesterol), mejorando la confia-
bilidad de la informacién de entrada a los modelos predictivos.

Se desarrollé un componente de software, asi como también una app que per-
mite, ingresando los valores para las variables clinicas seleccionadas, obtener
la prediccion de riesgo de padecer una enfermedad cardiologica.
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Resultados

Se utilizaron en primera instancia las variables de riesgo de acuerdo a analisis efec-
tuados bajo las siguientes investigaciones: [8], [9], [11], [12], [13]. También fueron inclui-
das nuevas variables teniendo presente las sugerencias realizadas por el experto en
cardiologia. Los sets de datos con los que se trabajé corresponden a registros médicos
de pacientes provenientes del Hospital “Delicia Concepcién MASVERNAT” de la ciudad
de Concordia, Provincia de Entre Rios, entre los aflos 2018 a 2022 respectivamente. Se
destaca que para algunas variables del conjunto de datos brindados hubieron algunos
niveles de datos faltantes. Para ellos se consideré la mediana, enfoque utilizado en
machine learning por diferentes algoritmos para tratar con la ausencia de valores en el
aprendizaje automatico [14].

Estructura de los datos formateados en la etapa de preprocesamiento

El preprocesamiento de datos involucré diferentes pasos a tener en cuenta: la lim-
pieza, integracion, reduccién y transformacion de datos. En cuanto a la reduccion de
datos, esta tuvo como objetivo obtener un menor volumen de datos, en la que los resul-
tados analiticos fueran los mismos o muy cercanos a los del volumen inicial. A ella se
aplicaron técnicas de compresion, seleccién de atributos, asi como la construccién de
nuevos atributos; teniendo en cuenta también la reduccion de numerosidad, es decir,
el reemplazo de datos, utilizando modelos paramétricos para representaciones mas
pequenas.

Analisis de herramientas de preprocesamiento de datos. Criterios y caracteristicas in-
volucradas

Cada una de las herramientas seleccionadas fueron analizadas teniendo como base
estudios previos realizados por expertos sobre herramientas utilizadas para realizar
mineria de datos [10] [11]. Con esta informacién se plantearon cuatro categorias prin-
cipales a evaluar: performance, funcionalidad, usabilidad, soporte de determinadas
tareas, a las que se le sumo la evaluacién de otras dos categorias, tales como docu-
mentacion y actualizacion.

Si bien el estudio estuvo basado mayoritariamente en considerar el analisis de los
criterios planteados en [10] y [11] para las diferentes categorias, algunos de ellos fue-
ron descartados para esta etapa, y se consideraron otros referidos especificamente a la
etapa de preprocesamiento de datos.

Seleccion y descripcion de los algoritmos

Primariamente se consideraron para su evaluacion 6 (seis) herramientas de softwa-
re que permiten preprocesamiento de datos: KNIME, RapidMiner, WEKA, Talend Open
Studio, Data Civilizer, Data Cleaner

La preseleccion de estas herramientas se realizoé considerando principalmente que
las mismas fueran del tipo “open source”. Esta decision estuvo basada en la disponibi-
lidad del acceso necesario a dichas herramientas durante el periodo en que se lleva a
cabo el proyecto, considerando que muchas de ellas, de tipo propietarias, limitan su
acceso a un periodo de tiempo, a conjuntos de datos de determinado tamafio y/o res-
tringen el uso de determinadas funcionalidades, entre otras dificultades.
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Se destaca que luego de efectuar un analisis preliminar de cada una de las herra-
mientas, se decidié desestimar las herramientas Data Civilizer y Data Cleaner, teniendo
en cuenta que por un lado Data Civilizer no registra actualizaciones recientes siendo
la altima de hace unos afos (2019), si soporte técnico razonable, y escasa documenta-
cion, incompatible con otras herramientas KDD, posee bajo desempefio y un alto grado
de dificultad al momento de comenzar a adquirir conocimientos en este software, por
otro lado, referido a Data Cleaner, respecto a la documentacion relevada de la herra-
mientay su historial de versiones, se pudo determinar que este paquete alin se encuen-
tra en una etapa temprana de desarrollo.

Evaluacion de las Herramientas

Para la realizacion de la evaluacion de las diferentes herramientas para algunos
criterios de performance, se tomé como base un dataset proporcionado por el Hospital
“Delicia Concepcion MASVERNAT.

Para desarrollar las pruebas de preprocesamiento con los criterios de performance
de cantidad de datos y diversidad de fuentes de datos que maneja, robustez y que
tan bien funciona el software con n dataset en gran escala; se trabajé con un primer
conjunto de datos, en el cual se fueron duplicando los mismos para obtener diferentes
cantidades de registro y efectuar el analisis comparativo.

Tabla 1. Tabla de ponderacién de herramientas

Peso de Refe- WLALLT)
Caracteristica Criterio . RAPIDMINER | KNIME WEKA OPEN
rencia
STUDIO
Plataformasen las que 005 0,05 005 005 005
corre
RequerimienFos delsis- 01 0,06 01 01 01
tema para ejecutarse
Arquitectura del 0,05 0,025 0025 | 0025 0,025
software
Performance Acceso a datos hetero-
(0.30) ; 01 01 01 0,08 01
géneos
Tamaiio de los datos 0,2 0,2 0,2 0,066 0,2
Eficiencia 0,15 01 0,08 0,15 0,12
Interoperabilidad 0,05 0,05 0,05 0,05 0,01
Robustez 0,3 0.2 0,2 03 0,3
Total 0,2355 0,2415 0,2463 0,2715
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Tabla 1, continuacién

Tecmca.s para pre-pro- 025 02 015 025 02
cesamiento de datos
Flexibilidad enel tipo 015 015 012 012 015
) ) dedatos
Funcionalidad
(020) Exportacion de datos 0,15 0,15 0,12 0,12 015
Problemas que permite 025
resolver
Modelado 0,2 0.2 0,2 0.2 0,2
Total 0,14 0,118 0,138 0,14
Interface de usuario 0,25 0,25 0,2 0,25 0,25
Curvadeaprendizaje 0,2 0,2 0,16 0,2 0,16
Visualizacion de los
Usabilidad datos 0,25 0,25 0,2 0,2 0,15
(0.30)
Tipo de usuarios 0,15 0,12 0,12 0,15 0,12
Reporte de errores 0,15 0,15 0,12 0,09 0,15
Total 03 0,291 0,2328 | 0,207192 | 0,17196936
Modificacion devalo- 025 025 025 025 025
res falsos
Sustitucion de datos 0,2 0.2 0,2 0.2 0,2
Soporte de determina-
dastareas Filtrado de datos 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25
(0.10)
Eliminacion de datos 01 01 01 01 01
Atributos derivados 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
Total 01 01 01 01 01
Calidad, cantidad e 035 0,35 028 | 035 0,28
idiomas
Documentacion (0.05) .
Revisiones 0,25 0,25 0,2 0,25 0,25
Comunidad 04 0,4 0,4 0,32 04
Total 0,05 0,044 0,046 0,0465
Frecuencia 0,4 04 04 0,32 0,32
Actualizacid
cuatizacion Soporte técnico 035 028 021 | 035 021
(0.05)
Bug tracking 0,25 0,2 0,15 0,2 0,2
Total 0,044 0,038 0,0435 0,0365
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De una evaluacién general, contemplando todas las caracteristicas, pruebas de per-
formance de los diferentes sets de datos y en base a las ponderaciones establecidas
con los criterios precedentes, no es posible establecer que exista una herramienta que
contemple todo y de la mejor manera. Lo que si se puede determinar son las bondades
de cada una de ellas y combinar su utilizacion de acuerdo a las necesidades que plan-
tee el proyecto en cuestién en la etapa de preprocesamiento.

Se destaca que a pesar de no haberse identificado una herramienta que, para cada
una de las variables analizadas supere al resto, si se identific6 que RAPIDMINER se
destaca con una puntuacion general total de 0.8605, siendo superior a todas las herra-
mientas evaluadas; concluyendo asi que para esta etapa del proyecto que se encuentra
en desarrollo, se elige utilizar la herramienta RAPIDMINER.

Analisis y Seleccion de Variables

De las variables iniciales previstas para poder analizar, contamos que el hospital
solamente nos podia brindar algunas de ellas. Se presenta a continuaciéon el cuadro
(Tabla 2) en el que se destacan en color verde aquellas variables con las que se cuenta
para su analisis, y en rojo aquellas de las que se tuvo que prescindir:

Tabla 2. Variables utilizadas para analisis luego del primer estudio

Nombre Tipo Descripcion Descriptor

(se calcula con fecha de nacimientoy

Edad Continuo Edad en afios fecha del evento cardiaco)
F - Femenino
Sexo Discreto M - Masculino

| - Indeterminado

Caucasico blanco; Asia
meridional;
Negro / Afro-Caribefio;

Discreto Chino/ asiatico orien-
tal; Otro/Mezclado;
Desconocido
- . . 1-SI N
Actividad Fisica Discreto 0-NO CIEZ72 .3 (falta de ejercicio)
. . 1-SI
Estrés Discreto 0-NO CIEZ73.3
Fecha Nacimiento Continuo (para calcular la edad)
Continuo (paracalcular IMQ)
Continuo (paracalcular IMQ)
Continuo (se calcula con pesoytalla)
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Tabla 2, continuacién

Continuo mmHg
Continuo mmHg
Continuo 82a188
. 1-9I
Discreto 0-NO
- . 1-9SI
Enfermedad Renal Crénica Discreto 0-NO CIEN18
CIEE66 En caso de no tener estos datos,
1-9| se puede obtener considerando un peso
Obesidad Discreto mayor al 20% de la media.
0-NO .
Hay que tener tabla de la media por
edad
Fumador (tabaquismo) Discreto 01__'\? é) CIEZ720
APNEA obstructiva del suefio Discreto éif\: CIEG47.3
. . . 1-SI
Hipercolesterolemia Discreto 0-NO CIEE78.0
El colesterol total es lasuma de 3 tipos
. diferentes de colesterol
Caltzniamluvicl Continuo (colesterol total = colesterol de LDL +
colesterol de HDL + colesterol de VLDL)
Continuo mmol/L Para obtener colesterol total
Continuo mmol/L
Continuo mmol/L Considerado para obteper colesterol
totalsinosetiene
Continuo mmol/L
PCR (Prueba de Proteina C .
Reactiva) Continuo mg/L
Creatinina Continuo mg/dl
Proteinuria Continuo mg/dl
Hemoglobhina glicosilada .
(hbalc) (Azlcar en Sangre) Continuo g/dl
Esto puede ayudaraidentificaral
. 1-SI . ) . )
Discreto hipertenso, si no se tiene medidas de
0-NO : e .
hipertension del paciente
Continuo mm/h (milimetros por

hora)
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Tabla 2, continuacién

Encaso de SI, considerar todos los datos

, 0-Normal antes del cateterismo. Si tiene mas de

Discreto . .
1-Anormal uno, se considera el primero antes del

anormal

Continuo
. . . 1-sl Se puede identificar por CIE10 0 SNO-
Diabetes Mellitus Discreto 0-NO MED E10a E14
15| Se puedeidentificar por CIE10 0

Hipertension Arterial Discreto SNOMED o con medidas sucesivas de
presion arterial alta CIE 110.x

Se puedeidentificar por CIE10 0 SNO-

Dislipemia (Patologia) Discreto 01__'\?2) MED 6 con medidas altas de colesterol,
triglicéridos o ambas- E78
. 1-SI
. 1-9I
EPOC Discreto 0-NO CIE10J44

Continuo %

Continuo 1u/L
. 1-SI

Discreto 0-NO Glucosa entre 140y 200 mg/dL

Se consideran como codigos de CIE10s
validos: “120%”", “121%", “122%", “123%",
“124%”,“125%".
Enfermedad Cardiaca Discreta CIE10 Seincluyen cédigos que hacen referen-
cia aenfermedades cerebrovasculares:
“160%", “161%”", “162%", “163%", “164%",
“165%",“166%", “167%", “168%", “169%"

Variable conlaquenosecuenta

Variables con las que se cuenta para realizar el analisis

Para realizar el analisis se cuenta con un set de datos de 3162 registros. Se destaca
que los datos considerados para formar el set de datos de entrenamiento en lo que se
refiere a valores clinicos y diagnosticos, son aquellos cuya fecha de valoracién fueron

Ciencia DocenciayTecnologia-Suplemento | N°20 | AfoXVI | 2026 | 10



Maria E. Silva Layes, et al. | Bioingenieria informatica aplicada a la prediccion de enfermedades cardioldgicas y su implementacion...

inmediatamente anteriores al diagnéstico de enfermedad cardiovascular para aque-
llos pacientes diagnosticados y los valores clinicos mas actuales para aquellos pacien-
tes no diagnosticados.

Analisis de algoritmos de Machine Learning (ML)

De acuerdo al estudio realizado por Hasan, S. y otros [15], en el que se realiza la eva-
luacion de diferentes algoritmos de ML, se destaca la muy buena performance lograda
por el algoritmo de Regresion Logistica comparado con otros algoritmos como K-Nea-
restNeighbors, DecisionTree, GaussianNaiveBayes y RandomForest en lo que respecta
a la prediccién de enfermedades cardiacas.

Por otro lado, Dangare, C. y Apte, S. [16] realizan un estudio vinculado al mismo
tema, pero en este caso evaluando los algoritmos Redes Neuronales, DecisionTrees y
NaiveBayes. De dicho estudio se desprende que las Redes Neuronales proporcionan
resultados precisos en comparacion con los algoritmos DecisionTrees y NaiveBayes.

Suhendra, R. y otros [17], realizaron un estudio para determinar la efectividad del
clasificador de refuerzo gradiente (Gradient Boosting) en la prediccion de enfermeda-
des cardiovasculares. El estudio fue realizado utilizando dos conjuntos de datos distin-
tos para tareas de clasificacién binaria, obteniéndose una precisién del 97.63% al apli-
car el algoritmo, lo cual destaca la capacidad del mismo para detectar con precision
las enfermedades cardiovasculares.

En el estudio realizado por Yang, J. [18] en 2023, vinculado al andlisis de enfermeda-
des del corazén con XGBoost utilizan una recopilacién de registros médicos provenien-
te de una destacada base de datos de investigacion médica, que ofrece indicadores
vitales que sugieren la posibilidad de enfermedad cardiaca. A través de este estudio
Yang concluye que los resultados experimentales obtenidos aplicando el modelo XG-
Boost, al ser ajustado con los hiperparametros adecuados, mostré un rendimiento pre-
dictivo impresionante en la prediccion de enfermedades cardiacas, destacando su efi-
cacia como herramienta de prediccién.

Teniendo presente las valoraciones realizadas en distintas investigaciones acerca
de la aplicacién de diferentes algoritmos de ML para la prediccién de enfermedades
cardiovasculares, se opta por realizar el estudio utilizando las técnicas de Regresion
Logistica, Redes Neuronales, Gradient Boosting y XGBoost, y aplicarlas en nuestra
investigaciéon con el fin de analizar y predecir la presencia de enfermedades cardio-
vasculares en pacientes del Hospital “Delicia Concepcién Masvernat”. En general, las
técnicas seleccionadas ofrecen la capacidad de analizar grandes conjuntos de datos
clinicos y biomédicos para identificar patrones y factores de riesgo que pueden pasar
desapercibidos en los métodos tradicionales.

XGBoost es un algoritmo de aprendizaje automatico desarrollado por Tiangi Chen
y Carlos Guestrin, que se basa en un arbol de decisiones, utilizando un marco de po-
tenciacion de gradientes cuyo objetivo es resolver problemas de ciencia de datos de
manera eficiente y precisa. EL mismo puede ejecutarse en entornos distribuidos como
Hadoop, pudiendo resolver problemas con grandes conjuntos de datos [19]. Se destaca
que dicho algoritmo recibié reconocimientos por su influencia en diversas aplicaciones
de la industria de vanguardia, lo que ha generado que muchos equipos de cientificos
de datos realicen diferentes aportes a distintos proyectos de c6digo abierto relaciona-
dos a XGBoost.
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XGBoost es ampliamente conocido por su eficiencia dado que se encuentra dise-
fiado para ser altamente eficiente y escalable, con capacidades de paralelizacién y
optimizacion que lo hacen adecuado para grandes conjuntos de datos [19]. La compu-
tacion paralela y distribuida hace que el aprendizaje sea mas rapido, lo que permite
una exploracién de modelos mas rapida [20]. Ademas, es muy utilizado por su analisis
de importancia de caracteristicas y manejo de valores faltantes, siendo ampliamente
utilizado en tareas como regresion, clasificacion y ranking.

El algoritmo funciona afadiendo de forma secuencial aprendices débiles al conjun-
to de datos, donde cada nuevo aprendizaje se enfoca en corregir los errores cometidos
por los existentes. Utiliza una técnica de optimizacién de descenso de gradiente para
minimizar una funciéon de pérdida predefinida durante el entrenamiento.

Las caracteristicas claves del algoritmo XGBoost incluyen su capacidad para ma-
nejar relaciones complejas en los datos, técnicas de regularizacion para prevenir el
sobreajuste e incorporacion de procesamiento paralelo para una computacion eficien-
te. XGBoost se utiliza ampliamente en varios dominios debido a su alto rendimiento
predictivo y versatilidad en diferentes conjuntos de datos.

De acuerdo a Yang, C. [18] el modelo XGBoost supera a otros modelos en precision
y rendimiento, lo que resalta su potencial en la prediccion de enfermedades cardiacas
y su relevancia para mejorar las intervenciones médicas tempranas y el manejo de
pacientes. Por ello, en su investigacion Yang concluye que XGBoost, ha demostrado
consistentemente un rendimiento excepcional en varias tareas en el ambito del apren-
dizaje automatico.

Adquisicion de datos y procesamiento

Se realiza el procesamiento con Pandas, quedando la disposicién de los datos de
forma contigua, por columnas, permite que el procesador agrupe o fusione los acce-
sos a la memoria para el procesamiento a nivel de fila; esto logra un uso eficiente del
almacenamiento en caché mientras se reduce el nimero de accesos a la memoria
principal (Ver Figura 1).

Figura 1. Variables utilizadas para el estudio
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Configuracion del entrenamiento

Para entrenar el algoritmo de Aprendizaje Automatico, se dividio el conjunto de
datos en dos subconjuntos: conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba, donde el
conjunto de entrenamiento es utilizado para realizar el entrenamiento del algoritmo
mientras que el de prueba es utilizado para realizar las validaciones del modelo. A
su vez, el conjunto de datos de entrenamiento es dividido en un conjunto de entrena-
miento y otro para validacién como muestra la Figura 2.

Figura 2. Esquema de division de conjunto de datos para el entrenamiento

Del conjunto total de datos originales asignados al entrenamiento (3162), el 70%
(2213) fueron utilizados para entrenamiento de los modelos, y el 30% (949) fueron uti-
lizados como datos de validacion, como se aprecia en la Figura 3.

Figura 3. Esquema de division del conjunto de datos

Se destaca que, del total de los datos de entrenamiento (2213), fueron identificados
100 pacientes con evento cardiolégico registrado y 2113 pacientes que no tenian regis-
tro de haber tenido un diagnostico de enfermedad cardiolégica previa.

Discusion de la evaluacion

En los resultados obtenidos de la utilizacién de los distintos modelos (ver Tabla 3)
se puede observar que las tasas de accuracy (proporcion de predicciones correctas)
son altas, generalmente alrededor del 94%. Sin embargo, este no es un resultado total-
mente representativo, dado que la tasa de la deteccién de eventos cardiolégicos varia
desde un piso de 15% para modelos con bajo desempefio como Logistic Regression
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mente hasta 54% para Extreme Gradient Boosting (XGBoost).

Tabla 3. Evaluacién empirica del modelo

Nro. Algoritmo Umbral Accuracy Precision Recall F2-Score
A Regresion Logistica 0.5 93.68 0.00 0.00

A2 Gradient Boosting 0.5 94.52 66.67 14.29

A3 Random Forest 0.5 94.84 68.42 23.21

A4 Red Neuronal 0.5 94.10 0.00 0.00

A5 XGBoost 0.5 94.94 100.00 14.29

A6 Random Forest 0.283019 94.94 60.00 42.86 0.510
AT XGBoost 0.178965 94.52 53.57 53.57 0.536

Del analisis de algoritmos realizado se opta por el algoritmo XGBoost, en primer
lugar, por el resultado prometedor de los ensayos de laboratorio que realizamos con
distintos algoritmos, superando inclusive las métricas de algoritmos mas recientes, o
con mayor interés por los investigadores; su fundamentacion académica y en el gran
impacto que ha tenido en la comunidad cientifica desde su presentacién. Cheny Gues-
trin [2] introdujeron este sistema como una solucion escalable de boosting, que incluye
innovaciones técnicas tales como un algoritmo consciente de la dispersion de datos
(sparsity-aware), el esquema de cuantiles ponderados (weighted quantile sketch) y op-
timizaciones a nivel de caché y particionado de datos. Con estas mejoras, XGBoost ha
sido capaz de manejar eficientemente conjuntos de datos y escalado, convirtiéndose
en un estandar de referencia y aplicaciones reales de ciencia de datos.

En segundo término, la robustez del algoritmo se ve reforzada por sus mecanismos
de regularizacion y control del sobreajuste, los cuales son fundamentales en aplica-
ciones de caracter riguroso, como en el dominio médico. XGBoost incorpora penaliza-
ciones L1y L2 en su funcion objetivo, asi como estrategias de shrinkage (reduccién de
tasa de aprendizaje) y early stopping basadas en validaciéon, que permiten optimizar
el balance entre sesgo y varianza. Estas capacidades mejoran la capacidad de genera-
lizacion de los modelos, reduciendo la propension al sobreajuste, lo que se alinea con
los principios metodolégicos deseables [23].

Finalmente, la capacidad interpretativa del modelo ha recibido creciente atencion
en los ultimos afos, particularmente mediante el uso de métodos basados en teoria de
juegos. Los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations), desarrollados por Lundbergy
Lee [24], se han consolidado como un enfoque consistente para atribuir la contribucién
de cada variable en la prediccién del modelo. Estudios recientes, como el de Tarabanis,
Kalampokis, Khalil, Alviar, Chinitz y Jankelson [25], destacan como la combinaciéon de
XGBoost y SHAP ofrece transparencia y puede explicar los resultados, lo cual es crucial
en contextos académicos y profesionales donde se requiere no solo obtener resultados
precisos, sino también interpretables y justificables.

Durante la construccién del modelo predictivo se aplicé una metodologia de ajuste
del umbral de clasificacion en el algoritmo XGBoost con el objetivo de optimizar la de-
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teccion de eventos cardiolégicos. Este enfoque fue evaluado en el marco del presente
proyecto, a través de la construccién de un framework que ha sido implementado, de-
mostrando su potencial en condiciones de registro de datos clinicos fidedignos.

Se priorizé la reduccién de falsos negativos, dada la alta criticidad de este tipo de
error en medicina, mediante el ajuste del umbral que maximiza el F2-Score. Esta es-
trategia permitié incrementar la sensibilidad en la deteccién de casos clinicamente
relevantes, asumiendo un ligero aumento en la tasa de falsos positivos.

Arquitectura utilizada

El sistema predictivo desarrollado fue desplegado como un servicio web utilizan-
do una arquitectura RESTful accesible desde multiples interfaces. La configuracién del
servidor contemplé tanto el acceso local como remoto, facilitando pruebas de integra-
cion y posibles futuras implementaciones clinicas.

Una vez que los datos clinicos son normalizados, se envian al modelo predictivo
mediante un servicio web RESTful, desarrollado en Python y desplegado en un servidor
publico, siendo las principales caracteristicas de esta arquitectura:

* APl RESTful

El servicio esta disponible a través del protocolo HTTP, y admite solicitudes median-
te los métodos GET y POST. Su principal punto de acceso es la ruta /predict, disponible
en el puerto 8500, tanto en entornos locales como en redes publicas.

* Respuesta estructurada:

Cada solicitud enviada al servicio es procesada por el servidor, que realiza la infe-
rencia del modelo y devuelve una respuesta en formato JSON con la siguiente estruc-
tura:

« Una prediccion binaria (0 o 1) correspondiente al riesgo cardiovascular.
« Un mensaje explicativo breve.
« Un mensaje extendido con recomendaciones clinicas asociadas.

« Validacién y robustez

El sistema incorpora mecanismos de validacién del formato de entrada, transforma-
cion de tipos de datos, y manejo de errores. Esto garantiza la estabilidad del servicio,
incluso ante entradas incompletas o malformadas.

* Accesibilidad e integracion

Gracias a su arquitectura abierta, el servicio puede ser consumido desde multiples
plataformas, incluyendo formularios web (HTML), aplicaciones moéviles, o como com-
ponente embebido en sistemas de historia clinica electrénica. Esta flexibilidad lo con-
vierte en una herramienta apta tanto para uso individual como institucional.
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Figura 4. Arquitectura del sistema predictivo

Descripcion Funcional de la Aplicacion desarrollada

La aplicacion guia al usuario a través de una secuencia de pantallas donde se reco-
pilan datos médicos relevantes para evaluar el riesgo de enfermedades cardiolégicas.
Al finalizar, se presenta un resultado basado en la prediccién generada por el modelo
entrenado (en las Figuras 5y 6 se pueden observar una serie de pantallas que presenta
la app desarrollada).

Figura 5. Muestra de serie de pantallas de la app desarrollada (Parte 1)
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Figura 6. Muestra de serie de pantallas de la app desarrollada (Parte 2)

Utilidad clinica de la app

Este enfoque permite que los profesionales médicos -asi como otros usuarios habili-
tados- puedan obtener una evaluacién inmediata del riesgo cardiovascular a partir de
datos clinicos basicos. De esta manera, el sistema contribuye activamente a fortalecer
estrategias de medicina preventiva y apoyo a la toma de decisiones en escenarios de
atencion primaria o seguimiento ambulatorio.

Analisis de resultados

Se le fue solicitado al médico experto en cardiologia que nos ha brindado cuatro
casos para poder realizar las pruebas del modelo generado. Durante la evaluacién de
estos casos se observo que el modelo no clasific6 adecuadamente los perfiles como de
riesgo elevado, a pesar de presentar condiciones clinicas relevantes. Esta situacion mo-
tivé un analisis mas profundo del comportamiento del sistemay de los datos utilizados.

El modelo mostro alta incidencia en las variables que indican “patologias previas”.
Debido a que la fuente de datos del hospital contiene muy pocas patologias cataloga-
das debido al modelo de atencién que posee. El algoritmo aprendié a asociar de forma
desproporcionada la presencia o ausencia de estas patologias con el riesgo, lo que
provoca que cuando se incluyen las patologias, el modelo tiende a predecir en base
a ellas, incluso si su peso clinico real es menor. Considerando los cuatro casos plan-
teados, cuando se retiran las “patologias previas” dejando solamente las valoraciones
clinicas, la prediccién resultante es mas coherente y representativa en términos gene-
rales, evitando que el modelo se sesgue excesivamente hacia patologias poco frecuen-
tes, o escasamente registradas en la fuente de datos del entrenamiento. Se evidencia
un sesgo hacia las pocas patologias que si estan registradas, por lo que el modelo no
generaliza bien a casos donde las patologias difieren o no estan en el conjunto de en-
trenamiento.

Ciencia DocenciayTecnologia-Suplemento | N°20 | AfoXVI | 2026 | 17



Maria E. Silva Layes, et al. | Bioingenieria informatica aplicada a la prediccion de enfermedades cardioldgicas y su implementacion...

Es importante destacar que el desempefio del modelo esta fuertemente condicio-
nado por la calidad, cantidad y representatividad de la informacién disponible [21]. En
este caso, la presencia de un nimero limitado de patologias registradas en los datos
generd un sesgo hacia inexistencia de patologias, afectando la capacidad de genera-
lizacion del modelo a otros contextos clinicos. Se observé que, al eliminar estas varia-
bles y considerando los cuatro casos planteados, la prediccién se volvié mas coherente
y generalista, reduciendo la dependencia de patrones poco representativos.

La causa principal identificada es la distribucién desigual y escasez de registros de
patologias con la que contamos, lo que limita la capacidad del modelo para aprender
patrones clinicos mas amplios.

Para mitigar el problema planteado, se analizé considerar a futuro alternativas como:

1. Ampliary balancear el registro de patologias en el conjunto de entrenamien-
to, asegurando que la informacioén clinica proporcionada por el hospital sea
mas completa, consistente y representativa de la poblacién atendida.

2. Aplicar técnicas de regularizacién y seleccién de caracteristicas para reducir
la dependencia de variables poco representativas.

3. Evaluar el modelo con datos de otras fuentes para medir su generalizacion.

Conclusiones

Las tecnologias de inteligencia artificial y machine learning ofrecen una alternativa
poderosa para abordar la deteccion temprana de enfermedades. A partir de tecnolo-
gias abiertas y accesibles (Python, Scikit-learn, Flask, entre otras), se logré construir un
sistema funcional con capacidad de integracién en distintos niveles institucionales.

Hoy en dia, incluso instituciones con recursos limitados pueden acceder a bibliote-
cas de algoritmos robustos, servidores de aplicaciones open source, e incluso servicios
web ya publicados para funciones especificas de IA. Este ecosistema digital democrati-
za el acceso a la innovacion, haciendo posible su aplicacion tanto en hospitales de alta
complejidad como en centros de atencion primaria.

La arquitectura adoptada, basada en principios de escalabilidad, modularidad y re-
utilizacién, se presenta como una opcion viable para enfrentar uno de los mayores de-
safios de la salud publica: la deteccion temprana de enfermedades cardiovasculares.

Esta solucion no solo apunta a ser técnica y cientificamente robusta, sino que tam-
bién promueve un modelo de atencién centrado en el paciente, anticipandose a even-
tos clinicos mediante el uso responsable y ético de la inteligencia artificial.
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