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Resumen

Los sintomas previos al infarto difieren entre hombres y mujeres, siendo menos
notorios en el sexo femenino; esto es debido a diferencias fisiologicas vy
hormonales entre ambos sexos, siendo mas sutiles y no claramente reconocibles
por ellas o el personal médico, esto es debido a que histéricamente han sido
poco estudiados en mujeres. En el presente documento se explora la posibilidad
de concebir una herramienta digital que ayude a identificar infarto en mujeres.
Para conseguir esto proponemos hacer analisis de datos de mujeres que
sufrieron un infarto o tienen afecciones coronarias similares, esto con el objetivo
de lograr identificar factores de riesgo relacionados con este padecimiento que
sean especificas para la mujer, y consecuentemente, obtener una herramienta
clasificadora. En nuestros resultados obtuvimos que los factores de riesgo que
mayor impacto generan en mujeres segun las diversas fuentes utilizadas en los
modelos de aprendizaje automatico son: Ultimo grado de estudios, si es fumador
actual, cuantos cigarrillos al dia consume, si sufrié de un evento cerebrovascular,
si sufre de hipertension (incluyendo hipertensién medicada), su indice de masa
corporal, su edad, el tipo de dolor de pecho, los niveles de glucosa en sangre, si
tuvo diabetes gestacional, si padece enfermedad de los rifiones, piezas dentales
removidas, horas de suefio, grupo étnico, altura en metros, padecer VIH, padecer
cancer de piel, sufrir de alcoholismo, haber sido vacunada de neumonia y de la
gripe. Nuestros distintos modelos obtuvieron una precision de 86%, 100%, 70%,
86% y del 100%. Destacamos la importancia de incorporar en futuros estudios
una mayor cantidad de factores de riesgo en mujeres, lo cual permitira
incrementar la precision de modelos especificos en la clasificacién de mujeres en
riesgo de enfermedad cardiovascular y permitird conocer mejor aun el impacto de

cada uno de los factores de riesgo especificos en la mujer.

Palabras clave: Aprendizaje Automatico, Datos clinicos, Sistema para el Apoyo en

la Toma de Decisiones, Enfermedad Cardiovascular en Mujeres.



Abstract

The symptoms prior to the infarction differ between men and women, being less
noticeable in the female sex; this is due to physiological and hormonal differences
between both sexes, being more subtle and not clearly recognizable by them or
the medical personnel, this is due to the fact that historically they have been little
studied in women. This document explores the possibility of conceiving a digital
tool that helps identify heart attack in women. To achieve this, we propose to
analyze data from women who suffered a heart attack or have similar coronary
diseases, with the aim of identifying risk factors related to this condition that are
specific to women, and consequently, obtaining a classification tool. In our results
we obtained that the risk factors that generate the greatest impact on women
according to the various sources used in the machine learning models are: last
degree of studies, if you are a current smoker, how many cigarettes per day you
use, if you suffered from a cerebrovascular event, if you suffer from hypertension
(including medicated hypertension), your body mass index, your age, the type of
chest pain, blood glucose levels, if you had gestational diabetes, if you have
kidney disease, teeth removed, hours of sleep, ethnic group, height in meters,
suffering from HIV, suffering from skin cancer, suffer Of alcoholism, having been
vaccinated for pneumonia and the flu. Our different models obtained an accuracy
of 86%, 100%, 70%, 86% and 100%. We emphasize the importance of
incorporating a greater number of risk factors in women for future studies, this will
increase the accuracy of specific models in the classification of women at risk of
cardiovascular disease and will allow an even better understanding of the impacts

of each of the specific risk factors in women.



. Introduccion

Las cardiopatias son la principal causa de muertes en el mundo; durante los ultimos 20
anos, la mortalidad incrementd de 2 millones en el 2000, hasta cerca de 9 millones en
el 2019, representando el 16% de todas las muertes a nivel mundial (WHO, 2020b) y
ocupando las dos principales causas de defuncién: la cardiopatia isquémica y el
accidente cerebrovascular. (WHO, 2020a) ambas afecciones relacionadas con

enfermedades de trastornos trombdticos, vasculitis o enfermedades circulatorias.

A lo largo del tiempo, la enfermedad de las arterias coronarias (EAC) ha sido objeto de
estudio, debido al reconocido impacto que una lesién en una arteria coronaria puede
tener en la expectativa de vida de una persona. Las observaciones hechas por el
Médico James Bryan Herrick fueron pioneras para el estudio de esta patologia. Sus
descubrimientos propusieron que la obstruccion de una arteria coronaria tenia otras
afecciones distintas a una muerte inmediata, que segun él mismo relata, era un evento
reconocido como “uniformemente fatal”. Sus estudios estuvieron basados en la
meticulosa investigacién de autopsias, documentando la trombosis como el

mecanismo del infarto de miocardio (IM) (Herrick, 1912).

En afos posteriores, el médico James B. Herrick continu6 documentando como las
EAC eran mal diagnosticadas y, como lo menciona en su articulo, “confundidas con
problemas gastrointestinales” (Herrick, 1919, p. 388), ademas, sugiere el uso del

electrocardiograma (EKG) para el reconocimiento del IM (Herrick, 1919).

Las aportaciones del médico James B. Herrick fueron pioneras en el descubrimiento
de la etiologia del IM, siendo en los afos previos a sus publicaciones una enfermedad
vastamente desconocida. Sus observaciones ayudaron a establecer la formacion de
coagulos en las arterias coronarias como el mecanismo pivote para el IM, allanando
camino para la terapia anticoagulante como tratamiento contra el infarto, sin embargo
sus estudios fueron realizados exclusivamente en hombres y animales, descartando el

caso clinico especifico para la mujer (Wenger, 2012, p. 2).

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la principal causa de muerte en mujeres

en Estados Unidos y en el mundo (Mehta et al., 2016, p. 2), principalmente debido a



las diferencias en los factores de riesgo; factores ginecoobstétricos, la ausencia de
actividad fisica, consumo de tabaco, factores fisioldgicos y una menor produccion de

estrégenos en etapa menopausica ("5. Sex Affects Health," 2001, p. 164).

En edades avanzadas, especificamente en la edad menopausica, existe un incremento
en la cantidad de la lipoproteina de baja densidad (LDL) (Colesterol malo) vy
disminucion de la lipoproteina de alta densidad HDL (colesterol bueno) en sangre
(Revueltas-Jiménez et al., 2022, p. 274), lo que aumenta el riesgo de la aparicién de
aterosclerosis, condicion en la que una sustancia llamada placa, se acumula en las
arterias, ésta ocasiona una disminucién en el flujo de sangre al corazén (NIH, 2022b).
Como consecuencia, una mayor disposicion a tener la EAC y una mayor aparicion de
coagulos (Nielsen, 1995), esto debido a la ausencia de mecanismos protectores en
edades avanzadas donde en la etapa menopausica inhabilita el factor protector de los

estrogenos (Lip et al., 1997).

El IM en mujeres, a pesar de su menor incidencia en comparacion con los hombres en
edades tempranas, puede acontecer incluso durante el periodo de proteccidn que
proporcionan los estrégenos. Esta condicidn, histéricamente menos investigada, ha

dado lugar a diagndsticos erréneos y a un tratamiento inadecuado (Wenger, 2012).

La falta de atencion hacia el IM en mujeres ha contribuido a un entendimiento
insuficiente de sus sintomas y factores de riesgo, lo que ha llevado a complicaciones
que pueden llevar a resultados fatales (Arnstein et al., 1996; Bhati & Wunder, 2022),
siendo mas propensa la mujer a fallecer en el hospital en comparacion con el hombre,
esto, de acuerdo a los resultados publicados en la revista espafola de cardiologia en
el afo 2021 (Sambola et al., 2021). Estos resultados resaltan la urgente necesidad de
ahondar en investigaciones con mayor atencién clinica especializada para mejorar la

deteccién temprana y la gestion eficaz del IM en muijeres.

Nuestro enfoque para solucionar este problema, es usar una herramienta de apoyo
diagnostico y predictivo utilizando herramientas de aprendizaje automatico que
permita distinguir sintomas de IM en mujeres, lo que brindara una mejor comprension

de esta enfermedad y una atencién temprana.



II. Planteamiento del Problema

La cardiopatia isquémica es la principal causa de muerte en mujeres en una gran parte
de los paises industrializados, segun un estudio llevado acabo por profesionales de la
Asociacién Americana del Corazéon en 1997, una de cada nueve mujeres presentara
alguna forma de ECV y después de los 65 afios, 1 de cada 3 (Mosca et al., 1997).
Después del afio 2000 se ha observado una disminucion en las tasas de mortalidad
por ECV en el mundo (Zhang et al., 2021, p. 1), a pesar de esto, las ECV siguen siendo

la principal causa de muerte a nivel mundial (WHO, 2020b).

La tasa de mortalidad en mujeres con enfermedad cardiaca reumatica y cardiopatia
hipertensiva es mayor a la de los hombres, a pesar de que las estadisticas globales
muestran una mayor cantidad de hombres que padecen de esta enfermedad (Zhang et
al., 2021, pp. 2 - 9).

Un estudio realizado en México encontré que debido a que inicialmente los estudios
sobre ECV excluian a la mujer; se ha generando la falsa creencia que la cardiopatia
isquémica ocurre casi exclusivamente en los hombres, siendo los sintomas y signos
clinicos como la presencia de dolor toracico menos especificos en la mujer, por
consiguiente de lo anterior, la mujer presenta una mayor mortalidad por infarto agudo
de miocardio (IAM), una de las principales causas de lo anterior es debido a una mayor
frecuencia de infarto asintomatico, re-incidencia, insuficiencia cardiaca, entre otras

enfermedades asociadas (Solorio et al., 2007).

Los factores de riesgo cardiovascular como lo son: el fumar, padecer diabetes,
sindrome de antifosfolipidos, entre otros; muestran una tendencia que desfavorece a la
mujer, siendo un 25% mas alta la mortalidad en mujeres fumadoras que entre hombres
fumadores (Wenger, 2012, pp. 10 - 13).

La participacion de mujeres en estudios relacionados con ECV es muy baja. En
Europa, su participacion en estudios clinicos rondaba entre el 16% y el 25%), mientras
que para Estados Unidos, el 46% de pacientes con ECV son mujeres y tan solo el 25%

participo en estudios para la prevencion de ECV (Wenger, 2012, p. 14).



También se reporta que en la mujer prevalece mas la angina de pecho, sintoma de una
mala irrigacion al miocardio, teniendo periodos mas largos de isquemia en EKG, cuyos
efectos resultaban con consecuencias graves (Wenger, 2012, p. 16). En el mismo
articulo publicado por la la Asociacion Americana del Corazon (AHA) se presenta que
mujeres con un IM suelen ser recurrentes, exhortando que se continue con la

investigacion de esta patologia (Wenger, 2012, p. 17).

La carga excesiva de trabajo, problemas financieros, depresion y padecer de estrés
cronico, segun un estudio del estado del arte (Cho et al., 2020), son algunos factores
de riesgo reconocidos por la comunidad cientifica que afectan especialmente a la
mujer. Ademas, factores emergentes en la mujer, que se dan dependiendo de su edad,
habitos alimenticios, factores hormonales, entre otros (Mulvagh et al., 2022) subrayan
la necesidad de abordar la salud de la mujer desde una perspectiva integral que
involucre tanto factores de riesgo tradicionales, como factores de riesgo exclusivos en

la mujer.

Las herramientas computacionales ofrecen numerosas ventajas para la resoluciéon de
problemas. Entre las mas destacadas se encuentran el apoyo en la toma de decisiones
y la capacidad de proporcionar soluciones rapidas y eficientes. Sin embargo, existe un
desafio significativo relacionado con la baja participacién de mujeres en estudios
epidemiologicos y clinicos vinculados con la salud cardiovascular. Esta falta de
representacion dificulta el acceso a conjuntos de datos que reflejen de manera precisa

los factores de riesgo especificos de la mujer.

Para abordar este problema, es fundamental promover una mayor inclusién de mujeres
en estos estudios, lo que no sélo mejoraria la calidad de los datos disponibles, sino
que también permitiria el desarrollo de soluciones mas equitativas y personalizadas en
el ambito de la salud. Sin una representacién adecuada, las herramientas
computacionales pueden caer en sesgos y ofrecer soluciones que no consideren las

necesidades particulares de las mujeres.
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lll. Justificacion

El continente americano no es una region homogénea; la incidencia de mortalidad no
sigue una tendencia concreta (Arroyo-Quiroz et al., 2020), Las mujeres con sindrome
isquémico coronario agudo (SICA) que viven en paises con altos estandares
socioecondémicos tienen un menor riesgo de mortalidad después del alta hospitalaria
en comparacion con los hombres, Sin embargo, en paises con un contexto
socioecondmico mas bajo, la mortalidad ajustada entre mujeres y hombres es similar
(Rossello et al., 2021).
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FIG 1. Mortalidad por ECV para hombres y mujeres en Estados Unidos
de 1979 a 2011 (Mozaffarian et al., 2015).

En la figura 1 se observa una disminucion promedio anual del 4.4% entre 2001 y 2011
(Mozaffarian et al., 2015). Esta reduccion se atribuye a las distintas campafias de
concientizacién, al uso de terapias basadas en la evidencia y a las intervenciones en
mujeres con factores de riesgo de ECV (Mehta et al., 2016, p. 9). Sin embargo, desde
1984, cada afo mueren mas mujeres por enfermedades cardiovasculares que
hombres. En particular, las muertes por EAC entre mujeres superan a las causadas por

todos los tipos de cancer combinados (Wenger, 2012, p. 3).
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Efectos en la comunidad

A diferencia de Estados Unidos y Canadd, Latinoamérica no presenta una incidencia
homogénea de EAC (Pagan et al.,, 2017, p. 1). Entre el 2001 y 2013 la tasa de
mortalidad por EAC en mujeres se redujo en Ecuador un 59%, en Uruguay un 51% vy
en Colombia y Cuba un 35%. En contraste, la tasa de mortalidad por EAC en mujeres
aumentd en Panama y México, con incrementos del 52% vy del 4% respectivamente
(Arroyo-Quiroz et al., 2020, p. 1). El incremento en la mortalidad por ECV también se
refleja en la base de datos de la Organizacion Mundial de la Salud, que muestra un
aumento de la ECV en este pais (WHO, 2022) (FIG. 2).
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FIG 2. Tasa de mortalidad de ECV por cada 100,000 habitantes por sexo en Mexico.
(WHO, 2022).

El Sector Salud en México menciona que una de cada cinco personas pueden fallecer
debido a una ECV, lo cual convierte a esta enfermedad en un gran desafio. Las ECV
representan el 20.2% de los fallecimientos relacionados con problemas de salud

(Salud, 2018), mostrando indices en ascenso (FIG. 2).
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FIG 3. Muertes para las mujeres y grupo de edad en Mexico por ECV. (WHO,
2022).

Entre el 2000 y el 2020, la tendencia de mortalidad por ECV en mujeres mexicanas
incrementd un 83% (FIG. 3). Debido a la pandemia de COVID-19, durante el periodo de
2019 a 2020, la tendencia incremento, asociandose con un 51.2% de los casos de
mortalidad (Bader et al., 2021).

En México, en 1990, las enfermedades isquémicas del corazdon ocupaban el noveno
puesto como causa de muerte para ambos sexos y el sexto puesto para las mujeres.
Para el afio 2010, las enfermedades isquémicas del corazédn se convirtieron en la tercer

causa de muerte prematura en mujeres (Lozano et al., 2013, p. 586).

Entre el 2011 y el 2020 la tendencia de mortalidad por ECV en mujeres ha
incrementado un 4% (WHO, 2022) (FIG. 2), mientras que para el afio 2020, la principal
causa de muerte en mujeres fue la ECV, superando las 97,000 defunciones, mientras

que para ese mismo afno hubieron 70,000 muertes causadas por COVID-19, lo cual
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indica un alto indice de fallecimientos relacionados con las ECV en mujeres mayores a
los 45 afos, siendo la Cuidad de México la cuidad con mayor tasa de defunciones
(INEGI, 2020).

En el estado de Aguascalientes, este problema de salud ocupa el segundo lugar en la
tabla de mortalidad segun cifras del afio 2021, en el que el nimero de defunciones
alcanzo los 9,712 fallecimientos, siendo el coronavirus la principal causa de muerte en
dicho estado mexicano con 2,089 muertes y en segundo lugar las enfermedades del

corazon, con 1,538 muertes, como puede observarse en la Tabla 1 (INEGI, 2021).

TABLA 1. México: principales causas de mortalidad en el estado de Aguascalientes 2021.
Fuente: (INEGI. Recuperado el 31 de Marzo del 2023, desde inegi.org.mx)

Causa del fallecimiento Numero de fallecimientos

COVID-19 o 2,089
Enfermedades del corazon 1,538
Tumores malighos 945
Diabetes mellitus 867
Influenza y neumonia 494
Accidentes 417
Enfermedades cerebrovasculares 337
Enfermedades del higado 275
Enfermedades pulmonares obstructivas crénicas 254
Lesiones autoinfligidas intencionalmente 174
Desnutricion y otras deficiencias nutricionales 134
Ciertas afecciones originadas en el periodo perinatal** 123
Insuficiencia renal 113
Agresiones 99
Malformaciones congénitas, deformidades y anomalias 88

cromosomicas

Sindrome de dependencia del alcohol 69
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Las ECV son una problematica a nivel mundial (WHO, 2022) y en México (Salud, 2018),
especificamente en la mujer, debido a que sus sintomas llegan a ser atipicos y menos
reconocibles en comparacién con los hombres, incrementando el riesgo de no recibir
un tratamiento adecuado. Segun el estudio “Impact of initial hospital diagnosis on
mortality for acute myocardial infarction” los autores reconocen que “las mujeres con
infarto de miocardio con elevacion del segmento ST tenian un 59% mas de
probabilidades de un diagnostico erroneo inicial en comparacion con los hombres”
(Wu et al., 2018).
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IV. Objetivos
Objetivo General

El objetivo de este estudio es desarrollar un clasificador usando aprendizaje
automatico, mediante el cual se pueda detectar de manera temprana la tendencia a
desarrollar una ECV en mujeres, atendiendo los posibles sintomas definidos y no

definidos.

Objetivos Especificos

* Implementar varios clasificadores mediante aprendizaje automatico para determinar

cual se adapta mejor a la problematica de ECV en mujeres.

* |dentificar factores de riesgo vinculados con cardiopatias isquémicas en mujeres

utilizando una herramienta de aprendizaje automatico.

 Desarrollar una aplicacién la cual ayude al cuerpo médico a diagnosticar mujeres en

riesgo de padecer una ECV.

Se pretende desarrollar una herramienta para ayudar al personal de salud a identificar
a mujeres en riesgo de padecer ECV, permitiendo que el equipo médico pueda dirigir
una mayor atencion y recursos hacia aquellas pacientes con alto riesgo de infarto.
Preguntas de Investigacion

¢(Es posible clasificar el infarto en las mujeres utilizando una herramienta

computacional de aprendizaje automatico?

- ¢(Que modelo de aprendizaje automatico se adecua mejor para desarrollar una

herramienta de clasificacién del infarto en la mujer?

- ¢Es posible identificar factores de riesgo de infarto en mujeres haciendo uso de una

herramienta computacional?

- ¢Es posible clasificar el infarto en las mujeres Unicamente con los factores de riesgo

tradicionales?
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V. Marco Contextual

Distintas investigaciones relacionadas con la valoracion y tratamiento de cardiopatias
isquémicas se han llevado a cabo haciendo uso de herramientas computacionales y
equipos tecnoldgicos: las herramientas que permiten la prediccion del impacto de un
infarto son desarrolladas y utilizadas principalmente para érganos vitales como el
cerebro y el corazdn. Debido a la importancia que tiene mantener el tejido del cerero
oxigenado durante una intervencidn quirdrgica, la mayoria de estas investigaciones

estan realizadas alrededor de los procedimientos relacionados con el cerebro.

Hay un creciente interés en el uso de algoritmos para la prediccion de cardiopatias, en
el estudio “Infarct prediction and treatment assessment with MRI-based algorithms in
experimental stroke models” proponen el uso de multiples modalidades de resonancia
magnética (MRI) para predecir el infarto de tejido en un accidente cerebrovascular
humano agudo. En su estudio desarrollaron y probaron un algoritmo de modelo lineal
generalizado (GLM) basado en voxels para predecir el infarto en el tejido de un animal
en un modelo de accidente cerebrovascular, con el fin de comparar directamente el
resultado predicho con el resultado histolégico del tejido y para evaluar el potencial de
evaluar la eficacia terapéutica utilizando estos algoritmos multiparamétricos. El
resultado previo al tratamiento en comparacién con la histologia posterior al
tratamiento fue muy preciso en ratas tratadas con solucién salina. Ademas, “las
alteraciones en la progresion de la enfermedad debido al tratamiento se controlaron
con mayor sensibilidad con sus técnicas de analisis basadas en voxel que con
enfoques volumétricos. El estudio muestra que los algoritmos predictivos son métricas
prometedoras para el diagnéstico, el prondstico y la evaluacion terapéutica después
de un accidente cerebrovascular agudo que pueden traducirse facilmente de entornos
preclinicos a clinicos” (Wu et al., 2007). Este primer estudio se realiz6 utilizando
herramientas costosas, por lo que llevar acabo una investigacién de este tipo es poco
viable. Por otro lado, se tiene el analisis holistico para la prediccién de un infarto al
miocardio: En el articulo “Efficient heart disease prediction system using decision tree”,
el autor propuso un sistema que puede predecir automaticamente las enfermedades

cardiacas. El objetivo principal de esta investigacién fue la transformacioén de datos en
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informacion util que pueda permitir a los profesionales de la salud tomar decisiones
clinicas efectivas. Utilizaron el conjunto de datos de enfermedades cardiacas;
disefiaron un sistema que utiliza un arbol de decisién como un método que puede
descubrir de manera eficiente las reglas para predecir el nivel de riesgo de los
pacientes en funcion del parametro dado sobre su salud. Las reglas se pueden
priorizar en funcion de los requisitos de los usuarios. Habian utilizado una herramienta
para la Extraccion del conocimiento basada en el aprendizaje evolutivo (KEEL)
(Purushottam et al., 2015). Ademas, en el articulo “A Self-Test to Detect a Heart Attack
Using a Mobile Phone and Wearable Sensors”, el investigador propuso una aplicacion
de teléfono mévil que puede ayudar a los pacientes a identificar si estan teniendo un
ataque al corazén o no sin acudir a un especialista en persona. Han utilizado una
aplicacion de teléfono movil con algunas preguntas para analizar, un sensor de
electrocardiograma (ECG) desgastado, un dispositivo de medicion de la presion
arterial. Si una persona esta en peligro y no puede llamar a una ambulancia, el teléfono
movil determinara automaticamente la ubicacion actual de la persona que utiliza WiFi,
GSM o GPS y enviara mensajes de voz y de texto automatizados a su cardidlogo
(Leijdekkers & Gay, 2008).

En el articulo "Analysis of coronary heart disease and prediction of heart attack in coal
mining regions using data mining techniques", el autor analizé la tasa de ECV en las
regiones mineras de carbon de Singareni en el estado de Andhra Pradesh e India. Han
utilizado técnicas de mineria de datos: Decision Trees, Naive Bayes y Neural Network
como método y un conjunto de datos del repositorio UCI para su analisis. EI modelo
bayesiano (BN) logré una precision de clasificacion de 0,82 con una sensibilidad de
0,87, los arboles de decision (C4.5) lograron una precision de clasificaciéon de 0,825
con una sensibilidad de 0,8717. Sin embargo, el modelo de red neuronal (MLP) mostré
el mejor de los cuatro modelos evaluados. MLP logrd una precisidon de clasificacién de
0,897 con una sensibilidad de 0,9017 (Srinivas et al., 2010). Los articulos revisados
que realizan una prediccién del infarto utilizando cuestionarios no toman en cuenta los
factores especificos en la mujer como puede ser la depresion, factores hormonales,
consumo de medicamentos, niveles de estrés, factores psicosociales, etc. que en el

caso de la mujer podrian brindar informacion relevante para la enfermedad.
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VI. Marco Teorico

El corazdn es un organo vital para el cuerpo humano, por medio de la sangre
suministra oxigeno y nutrientes a los tejidos, transporta el diéxido de carbono y se
encarga de transportar productos de deshecho a diferentes érganos como los

pulmones, que hacen el intercambio de gases (hematosis) (NIH, 2022a).

Sistema cardiovascular

Los componentes del sistema cardiovascular son: el corazoén, los vasos sanguineos y
la sangre, sus principales funciones son: transportar oxigeno y nutrientes a los tejidos,
transportar bidxido de carbono y productos de deshecho metabdlicos de los tejidos a
los pulmones y a los 6rganos excretores, distribucién de agua, electrolitos y hormonas,

medio de contribucion al sistema inmune y la termorregulacién (Aaronson et al., 2020).

Anatomia del corazén

El corazén se divide en 4 camaras, dos del lado derecho y dos del lado izquierdo, en el
lado superior del corazon encontramos dos auriculas o atrios, y dos inferiores,
denominadas ventriculos, estos ventriculos se encuentran separados mediante un
sistema de valvulas que evitan el retorno de flujo sanguineo, existen dos tipos de
valvulas, las atrio-ventriculares (mitral y tricUspide) y las semilunares (pulmonar vy

adrtica) (Saxton et al., 2023). Esto puede ser visto en la Figura 4.

Tonco oo s = FIG 4. Diagrama del corazén humano.
; subclavia (RhCaStilhOS, 201 O)

braquiocefalico ...,
izquierda

Arteria
pulmonar
izquierda

Vena cava
superior

Venas
.. pulmonares
- superior e
~h inferior
izquierdas

Tronco . 7O, RN i 2, W, I
pulmonar ! mitral
Valvula 3 \ ) =X Valvula
""" AN 7 adrtica
pulmonar )
Valvula .
tricuspide

Vena cava inferior Pericardio

19



El corazén esta principalmente compuesto de miocitos, estas células de tipo muscular
tienen la funcidn de contraerse y de transmitir el impulso eléctrico producido por el

sistema eléctrico del corazén (Saxton et al., 2023).

Sistema eléctrico del corazon

Cada latido del corazén es producido por un conjunto de células especializadas, los
nodos sinoauricular y atrioventricular. La contraccidon comienza en las auriculas
mediante el impulso producido en el nodo sinoauricular, enseguida el impulso eléctrico
llega al nodo atrioventricular, pasa por el Haz de His a las diferentes ramas hasta llegar
a las fibras de Purkinje, las cuales comienzan la contraccién de los ventriculos (sistole
atrial y ventricular). Por ultimo se da la relajacion de las camaras atriales y ventriculares
(diastole) (Figura 5) (Richard N. Fogoros, 2023).

El descubrimiento de este sistema eléctrico se di6 en 1856 en Alemania por los
cientificos Kéllicker y Muller por lo que en 1869 se realizd el primer electrocardiograma
en un ser humano por Muirhead en Londres. Posteriormente, este descubrimiento

permitié realizar el diagnéstico de Isquemias de miocardio y EAC (Johansson, 2001).

El uso del EKG (Figura 4) mide la actividad eléctrica producida en las pulsaciones del
corazon, en el EKG mostrara la velocidad y el ritmo de las contracciones en las

camaras superiores e inferiores del corazon (AHA, 2022).
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Enfermedades del corazon
Existen distintas ECV, entre ellas tenemos: cardiopatia congénita, trastornos del ritmo
cardiovascular, aterosclerosis sub-clinica, enfermedad coronaria, insuficiencia
cardiaca, enfermedad valvular y la enfermedad arterial periférica y el infarto agudo de
miocardio (IAM) (Tsao et al., 2022).

Una de las ECV mas relacionadas con el IAM es la Angina Inestable, la cual es
caracterizada por el dolor de pecho, garganta y acompafnada por dificultad para
respirar, nauseas, mareos, sudoracion, ritmo cardiaco notable, entre otros y se

produce debido a una restriccion en la irrigacion sanguinea al corazon.

Mecanismo del IAM

Las EAC son causadas por el estrechamiento de las arterias del corazon (coronarias),
las cuales proveen oxigeno al musculo del corazon (miocardio) ("Ischemic Heart
Disease," 2010). Este estrechamiento o disminucién de flujo de sangre en las arterias
coronarias comunmente es causado por la acumulacion de placa, evento llamado
aterosclerosis, produciendo un dano en las arterias que impide el flujo correcto de
sangre (trombosis) (Ashorobi et al., 2022), aunque también puede ser causado por un
coagulo de sangre, un émbolo o por una constriccion de los vasos sanguineos (Libby
& Theroux, 2005). Lo cual ocasiona la muerte del tejido del miocardio (necrosis), por lo

cual deja de funcionar, produciendo el IAM (Prakash C Deedwania, 2022).

El IAM es una forma grave de ECV que a menudo es dificil de diagnosticar sin el uso
de equipo médico especializado. Sin embargo, conocer el riesgo de padecer una ECV
y disponer una herramienta para medir el riesgo de sufrir IAM pueden ser de gran
ayuda para el equipo médico, aportando un alto significativo en la deteccién temprana

de de estas afecciones.
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Factores de riesgo de enfermedad cardiovascular

Entre los factores de riesgo no modificables para la enfermedad coronaria se incluyen
la edad, el genero, el origen étnico y el historial familiar de EAC, los factores de riesgo
modificables incluyen hipertension, hiperlipidemia, diabetes obesidad, fumar, tener una

mala dieta, un estilo de vida sedentario, y el estrés (Brown et al., 2020).

La Universidad de California San Francisco (UCSF) reconoce los siguientes factores de
riesgo no modificables para las enfermedades cardiacas: edad, genero, antecedentes
familiares de enfermedades cardiacas y la raza. Y los factores de riesgo modificables
los siguientes: hipertension, fumar, colesterol, colesterol de baja densidad, colesterol
de alta densidad, colesterol total, triglicéridos, diabetes y pre-diabetes (Grossman,
2024).

En esta publicacion universitaria hace una breve descripcion de los factores de riesgo

mostrados en la Tabla 2.

TABLA 2. Factores de riesgo modificables y no modificables. (Grossman, 2024).

Factor de Riesgo Descripcion Tipo

Edad Segun los célculos de la Asociacién Americana del Corazén,
alrededor del 80 por ciento de las personas que mueren por
ECV tienen 65 afios 0 mas.

Genero Durante mucho tiempo se ha considerado que las

enfermedades cardiacas son principalmente enfermedades de No

los hombres, pero el resultado en mujeres a menudo es peor. Modificables
Antecedentes Su riesgo de desarrollar una enfermedad cardiaca aumenta si

Familiares de ECV | tiene un familiar que desarroll6 una enfermedad cardiaca a una
edad temprana (antes de los 55 afnos).

Raza Los afroamericanos corren un mayor riesgo de desarrollar ECV.

Hipertension Muchas personas tienen presion arterial alta durante afos. Si
no se trata, puede provocar una enfermedad coronaria, un
ataque cardiaco o un accidente cerebrovascular.

Fumar Los fumadores tienen mas del doble de riesgo de desarrollar

ECV. En promedio, fumar reduce la expectativa de vida 13 afios  Modificables
para un fumador masculino y 14 afos para una mujer

fumadora.

Colesterol de baja | La lipoproteina de baja densidad contribuye a los bloqueos de
densidad las arterias (placas).
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Factor de Riesgo Descripcion Tipo

Colesterol de alta | Los altos niveles de colesterol HDL reducen el riesgo de
densidad desarrollar ECV.

Triglicéridos Es el tipo de grasa mas comun en el cuerpo. Muchas personas
que tienen enfermedades cardiacas o diabetes tienen niveles
altos de triglicéridos. El nivel normal de triglicéridos es inferior

a 150 mg/dL.

Colesterol total Es una medida del colesterol LDL, el colesterol HDL y otros Modificables
lipidos. El nivel deseable de colesterol total es inferior a 200
mg/dL.

Diabetes La diabetes (nivel elevado de azlcar en la sangre) aumenta el

riesgo de desarrollar ECV.

Pre-diabetes Si no hacen cambios en el estilo de vida, es probable que
desarrollen diabetes en los proximos 10 afos.

De estos factores de riesgo, el autor comenta informacién importante acerca de

algunos de ellos:

El genero: Aungue las mujeres tienden a desarrollar ECV unos 10 afios mas tarde en la
vida que los hombres, el resultado para las mujeres es a menudo peor: 2/3 de las
mujeres estadounidenses tienen al menos 1 factor de riesgo, Mas del 60 % tiene
sobrepeso u obesidad, El 25 % casi NO tiene actividad fisica, Mas del 50 % de las
mujeres mayores de 45 afos tienen hipertension, El 40 % de las mujeres mayores de
55 afios tienen colesterol elevado, EI HDL bajo (menos de 40 mg) es un factor de
riesgo mas fuerte para las mujeres mayores que para los hombres mayores, La

diabetes aumenta el riesgo relativo de 3 a 7 veces para las mujeres (Grossman, 2024).

Antecedentes familiares de ECV: Si tus padres desarrollaron una ECV mas adelante en
la vida, puede estar relacionada con la edad en lugar de ser genética. Si bien no puede
cambiar sus genes, es importante conocer su historial médico familiar y compartirio

con su médico (Grossman, 2024).

Hipertensién: Un porcentaje mas alto de hombres que mujeres tiene hipertension hasta
los 45 afos. De 45 a 64 afos, el porcentaje de hombres y mujeres es similar. Después
de eso, un porcentaje mucho mayor de mujeres tienen hipertension que los hombres
(Grossman, 2024).
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Fumar es el factor de riesgo mas prevenible. La exposicién al humo (fumadores
pasivos) aumenta el riesgo incluso para los no fumadores. alrededor del 20% de

adultos mayores de 18 anos en los EE. UU. son fumadores (Grossman, 2024).

Colesterol de baja densidad: La mayoria de las personas deben apuntar a un nivel de
colesterol LDL de 100 mg/dL o inferior. Si tiene un riesgo muy alto de desarrollar ECV,
o si ya ha tenido un ataque al corazon, es posible que deba apuntar a un nivel de LDL
por debajo de 70 md/dL (Grossman, 2024).

Colesterol de alta densidad: La lipoproteina de alta densidad es una proteina de
transporte inverso: elimina el colesterol de las arterias y lo lleva al higado, donde se

puede transmitir fuera del cuerpo (Grossman, 2024).

Diabetes: La diabetes mellitus se define como una glucosa en sangre en ayunas
superior a 125 mg/dL. Hay dos tipos principales de diabetes. La diabetes tipo 1
generalmente se diagnostica por primera vez en nifios y adultos jévenes. La diabetes
tipo 2 es la forma mas comun y puede desarrollarse a cualquier edad. Si tienes
diabetes, sin importar el tipo, significa que tienes demasiada glucosa en la sangre y
puede provocar graves problemas de salud. La diabetes y las enfermedades cardiacas
comparten factores de riesgo similares (nivel alto de colesterol, presion arterial alta,
obesidad) (Grossman, 2024).

Pre-Diabetes: Las personas con un nivel de glucosa en sangre en ayunas entre 100
mg/dL y 125 mg/dL tienen un mayor riesgo de desarrollar diabetes tipo 2. La pre-
diabetes es reversible. Si la persona afectada pierde peso, mantiene una dieta
saludable y aumenta su actividad fisica, puede ser capaz de prevenir la progresion a la
diabetes (Grossman, 2024).

Se les puede llamar cardiopatias o enfermedades cardiacas a las enfermedades del
corazon, Las ECV tienen que ver con las arterias coronarias o los vasos sanguineos del

corazén (Grossman, 2024).

Distintos estudios logran identificar diferentes factores de riesgo modificables y no
modificables, haciendo un resumen: encontramos los siguientes factores de riesgo

tradicionales y emergentes en la mujer (Grossman, 2024).
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Factores de riesgo en mujeres

En la literatura para el caso especifico de la mujer se mencionan distintos factores de
riesgo, rasgos fisioldgicos y factores ginecoobstétricos, que son determinantes ante la
adquisicion de la enfermedad, a estos factores que son especificos para la mujer se

les conoce como factores de riesgo emergentes (Vancheri et al., 2022).

De acuerdo al Centro Canadiense de Salud del Corazén de la Mujer (Canadian
Women’s Heart Health Centre) los factores de riesgo tradicionales siempre estan
presentes durante la vida de la mujer, mientras que los factores de riesgo emergentes
cambian en funcién de la edad de la mujer (FIG. 6), como lo es en el caso de tener una
edad menarca temprana, padecer sindrome de ovario poliquistico, depresion,
enfermedad reumatica autoinmune, enfermedades relacionadas con el embarazo,
enfermedad de los rifiones, terapia del cancer de senos, menopausia prematura,

depresion, entre otros (Mulvagh et al., 2022).
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FIG 6. Edad promedio y el periodo de factores de riesgo tradicionales y
emergentes (Mulvagh et al., 2022).
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FIG 7. Factores de riesgo tradicionales y emergentes en mujeres
(Aggarwal et al., 2018).

Ademas el estudio “Sex Differences in Ischemic Heart Disease” reconoce que los
factores de riesgo tradicionales para la cardiopatia isquémica en mujeres suponen un
riesgo afadido para las mujeres en comparacion con los hombres (FIG. 7). Los
factores de riesgo que se mencionan son la artritis reumatoide, la diabetes gestacional,

la hipertension durante el embarazo, la depresién, entre otras (Aggarwal et al., 2018).

La comunidad cientifica valora la relacién entre los problemas gastrointestinales y los
problemas en el corazén (Alvarez Vega et al., 2021). Asi como los patrones de suefio
como marcadores clinicos para la ECV (Full et al., 2023). Sin embargo estos factores

de riesgo no han sido clasificado determinantes para la ECV en la mujer.

Los factores de riesgo emergentes para mujeres de acuerdo con ambos estudios son:
edad menarca temprana, irregularidades en el periodo menstrual, sindrome de ovario
poliquistico, depresién, edad menarca tardia, uso de anticonceptivos hormonales,
enfermedad reumatica autoinmune, diabetes gestacional, enfermedad crénica de los
rifiones, terapias para cancer de pecho, una menopausia temprana y tardia, y el
periodo post-menopausico (Mulvagh et al., 2022). Ademas de los factores de riesgo
como: depresidén, hipertension y diabetes gestacional y la artritis reumatoide también

son factores de riesgo emergentes (Aggarwal et al., 2018).
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Inteligencia artificial

Dentro de las ciencias de la computacion existe un campo en el que se investiga la
busqueda de soluciones a diferentes problematicas complejas a partir de la simulacién
de la inteligencia humana, aportando de herramientas que las hace capaces de
aprender y resolver problemas imitando el comportamiento humano del proceso de
aprendizaje mediante el reconocimiento de patrones en informacién etiquetada, la
agrupacion de objetos basandose en sus caracteristicas, reconocimiento de imagenes
y la comprension del lenguaje natural, lo que permite solucionar problemas complejos

y apoyar a la toma de decisiones (Hunt, 2014).

El aprendizaje automatico es el conjunto de técnicas del campo de la inteligencia
artificial (IA) que permite a las computadoras aprender de una gran cantidad de datos
para hacer regresion o clasificacion basandose en la informacién intrinseca de los
mismos datos haciendo uso de técnicas estadisticas y diferentes algoritmos
dedicados a la generacion de modelos (Zhou, 2021). La generacion de modelos de
aprendizaje automatico puede provenir de diferentes algoritmos, cada uno tiene
diferentes implementaciones y por la naturaleza del mismo puede ser Utiles en ciertos
casos, por lo que para escoger los algoritmos a utilizar deberemos hacer una revisién

de literatura y encontrar que modelos se adecuan mejor al contexto médico.
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En el estudio “Prediccion inteligente de la enfermedad clinica basada en la IA
utilizando un clasificador de bosque aleatorio y Naive Bayes” (Al-based smart
prediction of clinical disease using random forest classifier and Naive Bayes) los
autores utilizaron el algoritmo de bosque aleatorio (Breiman, 2001), comparando los
resultados distintos conjuntos de datos de: diabetes, EAC, y cancer se obtuvo que el
algoritmo de bosque aleatorio superé a “Naive Bayes”, obteniendo una puntuacién
para el modelo entrenado con los datos de EAC del 83.85% (Jackins et al., 2021).
Ademas, los autores del articulo “Técnica de regresion logistica para la prediccién de
ECV” (Logistic regression technique for prediction of cardiovascular disease)
encontraron que un modelo que hace uso de regresiéon logistica (Seber & Lee, 2003)
obtuvo un 87.10% de exactitud para la clasificacién de personas que se encontraban

en la unidad de cuidados intensivos (G et al., 2022).

La publicacion del estudio “Prediccion de ECV utilizando maquinas de vectores de
apoyo” (Cardiovascular disease prediction using support vector machines) donde el
uso de maquinas de soporte vectorial (Suthaharan, 2016) ayudd a determinar si una
persona sufre de rigidez arterial “y, por lo tanto, el riesgo de desarrollar ECV” con una
exactitud mayor al 85% (Alty et al., 2003). Ademas, otro estudio utilizd maquinas de
soporte vectorial para determinar si un paciente padece ECV, en sus resultados
lograron una exactitud del 86%, la cual mencionan es superior a otros sistemas de

produccioén encontrados en la literatura (Rani et al., 2021).

Bosque aleatorio

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la solucién de problemas
de clasificacion y de regresion. Se basa en el concepto de “aprendizaje por conjuntos”
(Ensemble Learning) mediante el cual obtiene el resultado de multiples modelos de
aprendizaje, en este caso multiples arboles de decision, mejorando la precisién del
resultado. Una de las caracteristicas principales de este algoritmo es la seleccién
aleatoria de caracteristicas, durante la construccion de cada arbol de decision, para
cada division de nodo, el algoritmo escoge un subconjunto aleatorio de caracteristicas
predicadoras, lo cual mejora la generalizacién y reduce el sobre-ajuste. Primero genera

una coleccién de arboles de decisién independientes, enseguida genera un muestreo
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por reemplazo, seleccionando de forma aleatoria muestras del conjunto original para
cada arbol. Por ultimo cada arbol del “bosque” arroja una prediccion, siendo el valor

promedio como la prediccién final del modelo (Parmar et al., 2019).
Los parametros para random forest que se evaluaran de la libreria de scikit learn son:

« Numero de arboles: “n_estimators” especifica cuantos arboles de decision se deben
construir en el bosque, una cantidad de arboles mayor mejoran el rendimiento pero

aumentan el costo computacional.

« Maxima profundidad del arbol: “max_depth” controla la profundidad maxima de cada
arbol de decision en el bosque. Limitar la profundidad ayuda a controlar el

sobreajuste.

« NUmero minimo de muestras para dividir un nodo: “min_samples_split” especifica el

numero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo interno.

« NUumero minimo de muestras en cada hoja: “min_samples_leaf” especifica el nimero
minimo de muestras que deben estar en cada hoja del arbol. Esto ayuda a controlar

el tamafo minimo de las hojas del arbol.

« NUmero maximo de caracteristicas a considerar para cada division: “max_features”
determina el nUmero maximo de caracteristicas que se consideraran para realizar
una divisién en cada nodo. Puede ser Util para reducir la correlaciéon entre arboles vy,

por lo tanto, mejorar la generalizacion.

“Random Forest” es conocido por ser bueno para trabajar con conjuntos de datos
grandes y complejos (Parmar et al., 2019).
Regresion logistica

Es un algoritmo utilizado principalmente para clasificacion binaria, predice la
probabilidad de que una observacion sea perteneciente a una de dos posibles clases

los parametros de regresion logistica son:

« NUmero de iteraciones maximas: durante el entrenamiento, “max_iter” especifica el

numero maximo de iteraciones antes de converger en una solucién.
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- Tolerancia minima entre iteraciones: “tol” es un valor que especifica el valor minimo

aceptable entre iteraciones para detener el proceso de entrenamiento.

+ Penalidad en la regularizacion: “penalty” es un parametro que penaliza grandes
valores de los coeficientes, existen diferentes métodos de regularizacion, L1, L2,

Elastic Net y sin penalidad.

« Inverso de la fuerza de regularizacion: “C” debe ser un valor positivo. Al igual que en
las maquinas de soporte vectorial, valores pequefios especifican una regularizacion

mas fuerte.

La caracteristica mas fuerte de la regresion logistica es que puede predecir una

variable categorica binaria, ideal en el contexto médico.

Maquina de soporte vectorial

Son algoritmos que buscan encontrar el hiperplano éptimo que separa las clases en un
espacio de caracteristicas, este hiperplano maximiza el margen entre los puntos de
datos mas cercanos de las clases opuestas, estos son llamados vectores de soporte.
Principalmente las SVM encuentran el hiperplano que divida a los datos en dos clases
con el maximo margen, en un espacio bidimensional este hiperplano es una linea, en
un espacio tridimensional es un plano, y en espacios de mayor dimensién es un

hiperplano (Suthaharan, 2016).

El objetivo es encontrar el hiperplano que maximiza la distancia entre los puntos mas
cercanos de ambas clases. Esta maximizacion reduce el riesgo de clasificaciéon
errbnea y mejora la capacidad del modelo para generalizar en nuevos datos. En
problemas no lineales se utiliza el truco del kernel, el cual consiste en proyectar los
datos a un espacio de mayor dimension, donde estos se pueden dividir en planos
lineales, entre los kernels mas comunes contamos con: linear, polindmico, funcién de

base radial o gaussiana y sigmoide (Suthaharan, 2016).

El manejo de la regularizacién y el costo del error es un método que nos ayuda a tratar
con datos que no son perfectamente separables, permitiendo una cierta cantidad de

errores a través de la regularizacion (Suthaharan, 2016), los posibles parametros son:
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« Parametro de regularizacion: “C” controla la compensacién entre el ajuste correcto
de los datos de entrenamiento y la maximizacion del margen, un valor grande
permite un margen mas grande, ayudando a prevenir el sobre ajuste pero puede

ocasionar un mayor numero de clasificaciones incorrectas.

« Estimacion de probabilidades: “probability” habilita la estimacién de probabilidades

en la prediccion.

- Tipo de kernel: “kernel” define la funcién de kernel para proyectar los datos,

permitiendo la separacion de clases en un hiperplano.

Los parametros a utilizar dependen del problema y deben ser ajustados mediante

técnicas como la validacion cruzada para optimizar el rendimiento del modelo.
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VIl. Metodologia

Para encontrar los factores de riesgo en las mujeres se plantea la siguiente
metodologia, la cudl nos ayudara a seleccionar aquellas variables que logren
determinar el riesgo de infarto y con esta seleccion generar una herramienta para el

apoyo en la toma de decisiones (Figura 8).

(. )
Identificacion de factores de riesgo en la mujer
1. Analisis de 4. Limpieza y
datos abiertos preparacion
2. Seleccion de Iy
5. Normalizacion
datos
3. Comprension de 6. Seleccion de
los datos caracteristicas
G J

FIG 8. Metodologia: Identificacion de factores de riesgo de ECV en la muijer.

En la figura 8 se pueden observar los pasos a seguir para la obtencién de los factores
de riesgo de los distintos conjuntos de datos a utilizar, esta primera fase de la

metodologia tiene como objetivo obtener los factores de riesgo especificos en la mujer.
Para cada una de las diferentes bases de datos se realiza el siguiente procedimiento:

1. Analisis de datos abiertos: Se contextualiza de donde proviene la informacion vy
cual es el contexto de la variable dependiente, esto nos servira para conocer el

dominio en el que podria ser utilizado el modelo resultante.

2. Seleccién de datos: se seleccionan Unicamente las mujeres del conjunto de datos,
ademas se eliminan las filas que contengan datos nulos, esto debido a que al ser

un problema médico, es importante tener datos auténticos y no sintéticos.
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3. Comprensién de los datos: Verificar el dominio de los datos y que estos
correspondan con la literatura médica, enseguida validar la unidad de medida y de

ser necesario homologarla a una unidad de medida estandar.

4. Limpieza y preparacién: Esta etapa contempla la homologacién y normalizacion de
las variables: las columnas se re-nombran de forma que sean comprensibles y los
valores que contienen se estandarizan, el estado actual del los datos se guarda,

ademas, se balancea la variable dependiente del conjunto de datos.

5. Normalizacién: Este proceso preparara los datos para que no exista algin sesgo
en la informacién y asegurar la obtencion de factores de riesgo oOptimos. las
variables cuantitativas se normalizan, asi como se transforman los datos
cualitativos nominales y ordinales, en el caso de los ordinales se les dara un valor
numeérico de acuerdo a su orden, en caso de ser nominales de mas de una clase se
utiliza “one-hot encoder” para separar cada una de las clases en diferentes
variables binarias, este procedimiento se genera mediante una funcién que

transforma los datos.

6. Seleccion de caracteristicas: Haciendo uso del método “wrapper” y de regresion
logistica se identifican los factores de riesgo, en este caso se deja al algoritmo

seleccionar automaticamente el numero de caracteristicas.
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FIG 9. Metodologia: Generacion de modelos.

En la segunda etapa de la metodologia, ya habiendo seleccionado los factores de

riesgo para cada conjunto de datos, se procede a la generacion de modelos (Figura 9).

7. Conjunto con factores de riesgo: este conjunto de datos es el set de datos original,
esto para tener la posibilidad de mas adelante poder transformar los datos dentro
de un Pipeline, este set de datos es el que almacenamos en el paso 4 (Figura 8).
Leemos este set de datos pero Unicamente consideramos los factores de riesgo

seleccionados.

8. Division de datos: se realiza una division de datos de forma aleatoria con un
porcentaje de separacion para datos de entrenamiento de 80% vy el restante para

validacion.

9. Entrenamiento: Al entrenar el modelo se utiliza la funcién de normalizacion
generada en el paso 5 (Figura 8). Se envia una copia de los datos originales para la
transformacioén esto nos ayudara a evitar transformar los datos que posteriormente
se utilizaran para el modelo final, en este paso se entrenan 3 modelos utilizando

Bosque aleatorio, regresion logistica y maquina de soporte vectorial.
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10.

11.

12.

13.

14.

Validacion: Se evallan los 3 modelos utilizando una copia del conjunto de datos de
validacion procesada por la funcion de normalizacion generada en el paso 5 (Figura

8). Los resultados de la precision se guardan para ser evaluados posteriormente.

Resultados idéneos: se comparan los resultados de cada modelo, si alguno de los
modelos consigue repetidamente mejores resultados a los demas modelos, este
sera seleccionado, y los modelos que no logren una buena evaluacién se

descartaran para el conjunto de datos actual.

Optimizacion de hiperparametros: utilizando bdsqueda en cuadricula y aleatoria se
hace una busqueda de un conjunto de parametros que mejoren la precision del

modelo, ademas, en este paso se optd por balancear la clase objetivo.

Creacion del Pipeline: Se genera un proceso que automatice la transformacion y

normalizaciéon de los datos.

Guardado del modelo: El modelo generado se almacena para su uso posterior en

una aplicacion web y movil.
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FIG 10. Metodologia: Cuestionarios de posible ECV.

En la tercer y Ultima etapa se concibe una herramienta mediante la cual sea posible el

uso de los modelos conforme al contexto de la variable dependiente (Figura 10).

15. Asignacién a etapa de consulta: Dependiendo de los factores de riesgo
seleccionados para el conjunto de datos y de la variable dependiente se genera

una recomendacion que se adecue al proceso de consulta del paciente.

16. Carga de modelos: Se configura un entorno web mediante el uso de la libreria de

python “Flask”, se genera un proyecto al cual se le cargan los modelos generados.

17. Desarrollo de légica del servidor Codificacion de la légica backend del servidor, el
cual utilizara el método post para proporcionar una respuesta que contenga la

clasificacion del modelo.

18. Cuestionario HTML: Haciendo uso del framework de Bootstrap y HTML se codifica

un cuestionario sencillo, el cual esta disponible en la seccidn de resultados.

19. Desarrollo de API del modelo: Bajo una ruta especifica se afiade la logica necesaria

para responder con la clasificacién del modelo.

20. Cuestionario en SwiftUl: haciendo uso de la tecnologia de SwiftUl se codifica un

formulario que pueda hacer consultas al servidor.
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Material

Para la realizacion de este estudio, se seleccionaron cinco conjuntos de datos abiertos

de la plataforma Kaggle. Al elegir estos conjuntos, se tuvo en cuenta que debian incluir

registros de mujeres.

Conjunto de datos de Framingham

En la cuidad de Framingham, Massachusetts, bajo la supervisién del “National Heart,

Lung, and Blood Institute” (NHLBI) se lleva a cabo un estudio longitudinal cuyo

objetivo es valorar la evolucion de distintas ECV (National Heart, 2023). En el 2018,

como resultado de esta investigacion, se publicé un conjunto de datos que cuenta con

4,000 registros, 15 atributos y una variable dependiente (Tabla 3) (Mirza, 2023).

TABLA 3. Descripcion de las variables del conjunto de datos de Framingham (Mirza,

2023).
Variable Descripcion Tipo de variable
sex Sexo de la persona que pertenece al estudio. Cualitativa Nominal
age Edad de la persona que pertenece al estudio. Cuantitativa Discreta
education Ultimo grado de estudios. Cualitativa Ordinal
cigsPerDay Cantidad de cigarrillos consumidos al dia. Cuantitativa Discreta
BPMeds Consumo de medicamento para la presion arterial alta. Cualitativa Nominal

prevalentStroke
prevalentHyp
diabetes
totChol

sysBP

diaBP

BMI

heartRate
Glucose

Ten Year CHD

Padecié de evento cerebrovascular.

Sufre de hipertension.

Sufre de diabetes.

Niveles de colesterol en sangre mg/dL.

Presién arterial sistdlica.

Presion arterial diastolica.

Indice de masa corporal.

Ritmo cardiaco de la persona que pertenece al estudio.
Niveles de glucosa en sangre mg/dL.

Variable dependiente de posible enfermedad coronaria en
los proximos 10 afios

Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cuantitativa discreta

Cuantitativa discreta

Cuantitativa discreta

Cuantitativa Continua

Cuantitativa discreta

Cuantitativa discreta

Cualitativa Nominal
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Conjunto de datos combinado

Los autores utilizaron cinco conjuntos de datos con poblacion proveniente de Estados

Unidos: Cleveland y Long Beach, Hungria, Suiza y un conjunto de datos “Statlog

(Heart)” proveniente del repositorio “UC Irvine” (Fedesoriano, 2021).

Los autores encontraron un total de 11 atributos en comun, dieron un tratamiento a los

datos eliminando duplicados, obteniendo un total de 918 registros (Fedesoriano, 2021).

Esta base de datos cuenta con un total de 12 caracteristicas, en ellas una variable

dependiente, la descripcidon de cada atributo los encontramos en la Tabla 4.

TABLA 4. Descripcion de las variables del conjunto de datos combinados (Fedesoriano,

2021).
Variable Descripcion Tipo de variable
Age Edad de la persona que pertenece al estudio. Cuantitativa Discreta
Sex Sexo de la persona que pertenece al estudio. Cualitativa Nominal

ChestPainType
RestingBP
Cholesterol
FastingBS
RestingeECG
Oldpeak
MaxHR
ExerciseAngina
ST_Slope

HeartDisease

Tipo de dolor toracico

mm Hg

mm/dL

Azlcar en sangre en ayunas, si es mayor a 120 mg/dL
Interpretacion del electrocardiograma durante el reposo.
Depresion del segmento ST.

Ritmo cardiaco durante la prueba de esfuerzo.

Angina inducida por prueba de esfuerzo.

Segmento ST después de la prueba de esfuerzo.

Variable dependiente de ECV diagnosticado en el paciente.

Cualitativa Ordinal
Cuantitativa Discreta
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cuantitativa Continua
Cuantitativa Discreta
Cuantitativa Discreta
Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal
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Conjunto de datos CDC 2020

Este conjunto de datos proviene del sistema de factores de riesgo del comportamiento

“Behavioral Risk Factor Surveillance System” del centro para el control y prevenciéon

de enfermedades en Estados Unidos, o CDC por sus siglas en ingles; fue publicado en

Kaggle por el usuario Yamil Pytlak (Pytlak, 2020). Cuenta con 319,794 observaciones,

16 variables independientes y una dependiente (Tabla 5).

TABLA 5. Descripcion de las variables del conjunto de datos del 2020 (Pytlak, 2020).

Variable

Descripcion

Tipo de variable

HeartDisease
BMI

Smoking
AlcoholDrinking
Stroke
PhysicalHealth
MentalHealth
DiffWalking
AgeCategory
Race

Diabetic
PhysicalActivity
GenHealth
SleepTime
Asthma
KidneyDisease

SkinCancer

Variable dependiente de ECV.

Indice de masa corporal.

Fumador actual.

Consumo frecuente de alcohol.
Sufrié de accedente cerebrovascular.
Estado de salud fisica en 5 puntos.
Estado de salud mental en 5 puntos.
Dificultad al caminar.

Categoria de edad.

Grupo étnico de la persona.

Clase de diabetes, indica si tuvo diabetes gestacional.

Actividad fisica los Ultimos 30 dias.
Salud en general los Ultimos 30 dias.
Tiempo de suefio en promedio al dia.
Si padece astma.

Si padece enfermedad de los rifiones.

Si padece cancer de piel.

Cuantitativa Discreta
Cualitativa Nominal
Cualitativa Ordinal
Cuantitativa Discreta
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cuantitativa Discreta
Cuantitativa Discreta
Cuantitativa Discreta
Cuantitativa Discreta
Cualitativa Ordinal
Cuantitativa Discreta
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal
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Conjunto de datos CDC 2022

Este conjunto de datos también proviene del sistema de factores de riesgo del
comportamiento “Behavioral Risk Factor Surveillance System” del CDC en Estados
Unidos, el usuario Yamil Pytlak de Kaggle publico los resultados de la encuesta llevada
a cabo en el 2022 (Pytlak, 2022). Cuenta 246,020 registros, 39 atributos y una variable
dependiente (Tabla 6).

TABLA 6. Descripcion de las variables del conjunto de datos del 2022 (Pytlak, 2022).

Variable Descripcion Tipo de variable
State Estado o regién en la que reside la persona. Cuantitativa Discreta
Sex Sexo bioldgico de la persona. Cualitativa Nominal

GeneralHealth

PhysicalHealthDays

MentalHealthDays

LastCheckupTime Ultima vez que la persona se realizé un chequeo médico de  Cualitativa Nominal
rutina.

PhysicalActivities Participacion en actividades fisicas fuera del trabajo en los Cualitativa Nominal
ultimos 30 dias.

SleepHours Promedio de horas de suefio por dia en un periodo de 24 Cualitativa Nominal
horas.

RemovedTeeth Numero de dientes removidos o perdidos por la persona. Cuantitativa discreta

HadAngina Indica si una persona ha sido diagnosticada con angina de Cuantitativa discreta
pecho.

HadStroke Indica si una persona ha sufrido un accidente Cuantitativa Continua
cerebrovascular.

HadAsthma Indica si una persona ha sido diagnosticada con asma. Cualitativa Nominal

HadSkinCancer Indica si una persona ha sido diagnosticada con cancer de  Cualitativa Nominal
piel.

HadCOPD Indica si una persona ha sido diagnosticada con Cualitativa Nominal

HadDepressiveDisorder

Percepcion general de la salud de una persona.

Numero de dias en el Ultimo mes que una persona ha
experimentado problemas de salud fisica.

Numero de dias en el Ultimo mes que una persona ha
experimentado problemas de salud mental o emocional.

Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crénica (EPOC).

Indica si una persona ha sido diagnosticada con un
trastorno depresivo.

Cualitativa Ordinal

Cuantitativa discreta

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

HadKidneyDisease Indica si una persona ha sido diagnosticada con Cualitativa Nominal
enfermedad renal cronica.
HadArthritis Indica si una persona ha sido diagnosticada con artritis. Cualitativa Nominal
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Variable Descripcion Tipo de variable
HadDiabetes Indica si una persona ha sido diagnosticada con diabetes. Cualitativa Nominal
DeafOrHardOfHearing Indica si una persona tiene pérdida de audicion parcial o Cualitativa Nominal

BlindOrVisionDifficulty

DifficultyConcentrating

DifficultyWalking

DifficultyDressingBathing

DifficultyErrands

SmokerStatus
ECigaretteUsage

ChestScan

RaceEthnicityCategory

AgeCategory

HeightinMeters
WeightinKilograms
BMI

AlcoholDrinkers
HIVTesting

FluVaxLast12

PneumoVaxEver

TetanusLast10Tdap

HighRiskLastYear

CovidPos

HadHeartAttack

completa.

Indica si una persona tiene problemas de vision severos o es
ciega.

Indica si una persona tiene dificultades para concentrarse,
recordar o tomar decisiones debido a una condicion fisica,
mental o emocional.

Indica si una persona tiene dificultades para caminar o
moverse.

Indica si una persona tiene dificultades para vestirse o
bafiarse por si misma.

Indica si una persona tiene dificultades para realizar
actividades solos.

Estado de consumo de tabaco de una persona.
Uso de cigarrillos electronicos por parte de una persona.

Indica si una persona ha tenido un escaner de térax, como
una radiografia o tomografia computarizada, para examinar
los pulmones.

Clasificacion de la persona en una categoria de raza o etnia.

Clasificacion de la edad de una persona en diferentes
rangos.

Altura de la persona medida en metros.
Peso de la persona medido en kilogramos.

indice de Masa Corporal (IMC), que mide la relacion entre el
peso y la altura de una persona.

Indica si una persona consume alcohol regularmente.
Indica si una persona se ha realizado una prueba de VIH.

Indica si una persona ha recibido la vacuna contra la gripe
en los Ultimos 12 meses.

Indica si una persona ha recibido alguna vez la vacuna
neumocdcica.

Indica si una persona ha recibido la vacuna contra el tétanos
en los Ultimos 10 afos.

Indica si una persona ha tenido comportamientos de alto
riesgo en el Ultimo afio.

Indica si una persona ha dado positivo en una prueba de
COVID-19.

Variable dependiente de araque cardiaco.

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Ordinal

Cuantitativa Continua
Cuantitativa Continua

Cuantitativa Discreta

Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal
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Conjunto de datos Punjab

Este conjunto de datos incluye informacién clinica recopilada de pacientes atendidos

en el Instituto de Cardiologia de Faisalabad, ubicado en Punjab, Pakistan, durante el

periodo de Abril a Diciembre del 2015. Este compendio de datos estd compuesto por

299 registros individuales. Cada registro abarca 11 atributos clinicos, ademas se

incluye una caracteristica informativa especifica del tiempo de seguimiento del

paciente, junto con una variable dependiente que permite evaluar y predecir los

resultados de salud cardiovascular (Tabla 7). Esta coleccion de datos contiene

pacientes en edades avanzadas (Chicco & Jurman, 2020).

TABLA 7. Descripcion de las variables del conjunto de datos de Punjab (Chicco & Jurman,

2020).
Variable Descripcion Tipo de variable
age La edad del paciente Cuantitativa Discreta
anemia Si el paciente tiene anemia Cualitativa Nominal

creatinine_phosphokinase
diabetes

ejection_fraction

high_blood_pressure
platelets
serum_creatinine
serum_sodium

sex

smoking

time

DEATH_EVENT

Levels of CPK enzyme in blood, mcg/L
Si el paciente tiene diabetes

Porcentaje de sangre que sale del corazén en
cada contraccion

Si el paciente tiene presion arterial alta
Conteo de plaquetas en sangre.

Nivel de creatinina sérica en la sangre mg/dl
Nivel de sodio sérico en la sangre mEg/L
Sexo del paciente

Si el paciente fuma

El periodo de seguimiento en dias

Si el paciente fallecié durante el periodo de
seguimiento

Cualitativa Ordinal
Cuantitativa discreta

Cualitativa Nominal

Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cualitativa Nominal
Cuantitativa discreta
Cuantitativa discreta
Cuantitativa Continua
Cuantitativa discreta

Cualitativa Nominal
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VIll.Resultados

Después de realizar los experimentos se obtuvieron los siguientes factores de riesgo

en mujeres para cada uno de los conjuntos de datos:
+ Para el conjunto de datos de Framingham (National Heart, 2023):

- Sexo, nivel educativo, si es fumador actual, cigarrillos al dia, sufrio6 evento
cerebrovascular, sufre hipertension, tiene hipertension medicada, sufre diabetes y

el IMC actual son factores de riesgo de contraer una ECV en los proximos 10 afos.
+ Para el conjunto de datos de distintos estudios (Fedesoriano, 2021):

- Edad, tipo de angina, glucosa en sangre, interpretacion de EKG en descanso,
depresion del segmento ST, Angina inducida por prueba de esfuerzo y el

comportamiento del segmento ST después de prueba de esfuerzo.
+ El conjunto de datos del CDC 2020 (Pytlak, 2020):

- Edad, padecer asma, evento cerebrovascular, dificultad al caminar, fumador actual,

salud en general, diabetes gestacional y enfermedad de los rifiones.
* Del conjunto de datos del CDC 2022 (Pytlak, 2022):

- Edad, cantidad de dientes removidos, salud en general, tiempo de suefo, raza,
ultimo chequeo médico, angina de pecho, estatura, padecer VIH, evento
cerebrovascular, padecer cancer de piel, el alcoholismo, las enfermedades de los
rinones, la dificultad al caminar, el uso de cigarrillo, no haber tenido vacunas de

neumonia y de la gripe y padecer diabetes.
* Del conjunto de datos de Punjab Pakistan (Chicco & Jurman, 2020):

« Presion arterial alta, niveles de creatinina sérica, niveles de suero de sodio, si es
fumador actual, si padece anemia y si padece diabetes son factores de riesgo que

aumentan la mortalidad al padecer un IAM.

Enseguida se muestran los resultados para las siguientes etapas de la metodologia,

primero veremos los resultados de los diferentes modelos.

43



Generacion de modelos

Para la generacién de todos los modelos se utilizo el siguiente hardware y software:
« iPad Pro cuarta generacion, 8 Nucleos, 8 GB de memoria.
+ Juno 3.1.0 (9191) (Jupiter Notebooks).

+ Python 3.10.

Conjunto de datos de Framingham

Se obtuvieron un total de 2,034 mujeres para este analisis, el modelo clasificador
utilizado esta basado en Support Vector Machine. Los resultados obtenidos en el

conjunto de entrenamiento y evaluacién son los siguientes.

* Entrenamiento:

« Puntuacion F1: 67%

False

« Evaluacion:

% 30
- Exactitud (Accuracy): 84% 2 25
« Precision (Precision): 85.9% True 20
15
« Recall: 85.96% 10
False Trije
« Puntuacién F1: 85.96% Predicted label
- El Kappa de Cohen: 67.36% FIG 11. Matriz de confusion, modelo 1.

Area Bajo la Curva (AUC): 86.98%

La figura 11 nos muestra la matriz de confusion para la evaluacion de este modelo,

obteniendo una precisién del 81% en la clase negativa y un 85% en la clase positiva.
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Conjunto de datos combinado

Se obtuvieron un total de 193 registros de mujeres del conjunto de datos combinado
(Fedesoriano, 2021). Estos datos fueron utilizados para generar el modelo clasificador
utilizando Regresion Logistica (Logistic Regression). A continuacion, se presentan los
resultados obtenidos tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de

evaluacion.

* Entrenamiento:

« Puntuacién F1: 80% i
; False 1 13 10
« Evaluacion:
Exactitud (Accuracy): 100%
Precision (Precision): 100%
True
Recall: 100%
0

Puntuacion F1: 100% False True
Predicted label

(o]

True label

o

H

N

El Kappa de Cohen: 100%
FIG 12. Matriz de confusion, modelo 2.

Area Bajo la Curva (AUC): 100%

La figura 12 nos muestra la matriz de confusion para la evaluacién de este modelo,
obteniendo una precision del 100% en la clase negativa y un 100% en la clase

positiva.
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Conjunto de datos CDC 2020

Se obtuvieron un total de 142,460 registros de mujeres del conjunto de datos del CDC
de la encuesta realizada en el 2020 (Pytlak, 2020).

En este analisis, se utilizd la Regresion Logistica (Logistic Regression) como modelo
clasificador. A continuacién, se presentan los resultados obtenidos en los conjuntos de

entrenamiento y evaluacion.

* Entrenamiento:
160

« Puntuacion F1: 79% 140

False

« Evaluacion: 120

100

Exactitud (Accuracy): 75.75%

True label

Precisién (Precision): 70.51% .

Recall: 85.49%

. s ] o False True
Puntuacion F1: 77.28% Predicted label

. o)
El KaERiEe Cohen: 51.78% FIG 13. Matriz de confusion, modelo 3.

Area Bajo la Curva (AUC): 82.52%

La figura 13 nos muestra la matriz de confusién para la evaluacién de este modelo,

obteniendo una precisién del 66% en la clase negativa y un 85% en la clase positiva.
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Conjunto de datos CDC 2022
Para el conjunto de datos del CDC 2022 (Pytlak, 2022), se obtuvieron un total de

127,811 registros de mujeres. Se utilizd la Regresién Logistica (Logistic Regression)
como modelo clasificador. A continuacion, se presentan los resultados obtenidos tanto

en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de evaluacion.

* Entrenamiento:

800
« Puntuacion F1: 77% S5
False

« Evaluacion: 600

500

Exactitud (Accuracy): 81.44%

True label

400

Precisién (Precision): 86.01%

True 300

Recall: 76.78%

200

Puntuacién F1: 81.13% False e
Predicted label

El K hen: 639
Tha© Conen: 63% FIG 14. Matriz de confusion, modelo 4.

Area Bajo la Curva (AUC): 89.40%

La figura 14 nos muestra la matriz de confusién para la evaluacién de este modelo,

obteniendo una precisién del 86% en la clase negativa y un 76% en la clase positiva.
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Conjunto de datos Punjab, Pakistan

Se obtuvieron un total de 142,460 registros de mujeres del conjunto de datos de
Punjab, Pakistan (Chicco & Jurman, 2020), para este modelo se utilizd la Regresion
Logistica (Logistic Regression) como modelo clasificador. A continuacién, se detallan

los resultados obtenidos en los conjuntos de entrenamiento y evaluacion:

+ Entrenamiento: 9

o]

- Puntuacion F1: 89%

~

False -

(o))

« Evaluacion:

w

Exactitud (Accuracy): 100%

True label

W B

Precisién (Precision): 100% i

N

Recall: 100%

—

Puntuacion F1: 100% False True
Predicted label

El Kappa de Cohen: 100% FIG 15. Matriz de confusion, modelo 5.

Area Bajo la Curva (AUC): 100%

La figura 15 nos muestra la matriz de confusion para la evaluacién de este modelo,
obteniendo una precision del 100% en la clase negativa y un 100% en la clase

positiva.

En base a este modelo se realizé un articulo dentro del cual se mencionan los pasos
seguidos Y los resultados obtenidos haciendo uso de la herramienta de generacién de
modelos de aprendizaje automatico Create ML de Apple (Create ML | Apple Developer
Documentation, 2023), los resultados obtenidos con esta herramienta no fueron tan

elevados como los obtenidos en esta iteracidén obteniendo un (Anexo B).
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Servidor

El sistema operativo seleccionado para el servidor es Windows®. A continuacién se

detallan sus especificaciones técnicas y del software utilizado:
+ HP Pavilion 2016, Intel® i5, 4 Nucleos, 8 GB de memoria.

* Flask 3.0.1.

+ Python 3.10.

En la figura 16 se aprecia el proyecto desarrollado haciendo uso del marco de trabajo

Flask en Python, el desarrollo de esta aplicacién fue utilizando Visual Studio Code®:

prediction, education_categorie

127.0.0.1
127.0.0.1

FIG 16. Captura de pantalla del proyecto del servidor en VS Code.

El cédigo pertenece al archivo principal utilizado para ejecutar el proyecto (Fig. 16), en
primer lugar tenemos un decorador “@app.route” en la parte superior de la funcién
“predict_whs_com” el cual permite ejecutar esta funcion cuando el servidor reciba una
peticion POST en la ruta “/whs_com” correspondiente al primer cuestionario, el cual

esta descrito mas adelante en la seccién “Cuestionario WEB”.
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Dentro de esta funcién (Fig. 16) encontramos el cédigo necesario para realizar la
recoleccion de datos del formulario enviado por el usuario, cada linea extrae un valor
especifico del cuerpo de la peticién. Al tener cada uno de los valores necesarios para
el modelo se genera una variable de tipo “DataFrame” de pandas, esta estructura de
datos tabular se genera teniendo el cuidado de que las columnas coincidan con las
que cada modelo requiere, en este caso, las columnas declaradas en la linea 75 como
“hd_comp_features”. Enseguida, en la linea 77, se hace uso del modelo de prediccion
previamente entrenado (hd_comp_model), la variable df de tipo “DataFrame” se pasa

al método “predict" del modelo para generar una prediccion.

Finalmente en la linea 77 (Fig. 16), el resultado de la prediccién se envia de nuevo al
usuario mediante la funcién “render_template” la cual utiliza un archivo HTML del
directorio de trabajo del proyecto. Esta funcion utiliza la plantilla “whs_comp.html”,
pasandole la prediccién y otras variables categdricas como “education_categories”

que se utilizan para mostrar el cuestionario con los resultados al usuario.

En la parte inferior de la figura 16, la terminal muestra el proyecto en ejecucion. La
linea “Debugger is active!” indica que la aplicacion se esta ejecutando en modo de
depuracion para detectar y solucionar problemas en tiempo real. A continuacién, se
muestran las solicitudes HTTP que la aplicacién ha recibido, junto con sus respectivas
rutas. Entre estos, se incluyen "/whs_com", que activa la funcién "predict_whscom’, asi
como "/whd_con", "/whd2020", y "/whd2022", otros endpoints manejados por la
aplicacion. Cada solicitud registrada incluye la direccién IP de origen 127.0.0.1,
indicando una solicitud local, la fecha y hora de la solicitud, el método HTTP utilizado,

GET, la ruta solicitada y el estado de la respuesta 200, indicando éxito.

Este proyecto cuenta con rutas tanto para la aplicacion WEB como para la API
responsable de enviar el resultado del modelo a la aplicacion movil iOS®. La légica
para los otros modelos es idéntica, variando Unicamente las variables recolectadas
para adaptarse al modelo especifico. En el caso de las rutas consumidas por la

aplicacion mévil, estas terminan en /api, como por ejemplo: “/whd_con/api”.
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Cuestionario WEB
Estos cuestionarios estan enfocados en conocer el riesgo de EVC, apoyo diagnéstico
y conocer la mortalidad de un IAM en mujeres, el codigo de éste proyecto es accesible

desde el repositorio de GitHub® https://github.com/rdIs21/women hd web.

Women Heart Stroke
Complement Dataset

Age:
Education:
uneducated
BMI:
Tobacco Addiction:
Cigarettes Per-day:
Suffers Hypertension:
Medicated Hypertension:
No

Suffers Diabetes:

Suffered Stroke:
No

FIG 17. Cuestionario del riesgo de ECV en 10 anos.

La figura 17 muestra el cuestionario disefiado para evaluar el riesgo de padecer una
ECV en los proximos 10 afos. Este cuestionario utiliza el modelo de clasificacion
desarrollado a partir del conjunto de datos de Framingham (National Heart, 2023), del
cual obtuvimos una precision del 85.9%. Los datos recopilados, abarcan informacién

sobre el nivel educativo, adicciones, y antecedentes médicos. Al dar click en “Submit”
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retorna como respuesta el tiene riesgo de contraer una ECV en los proximos 10 afos o

si no tiene riesgo de padecer una ECV en 10 afos.

Los siguientes cuestionarios provienen de los modelos entrenados con el conjunto de
datos combinado, datos del CDC de 2020 y 2022. Estos estos cuestionarios tienen la

funcién de determinar si una persona esta sufriendo de una ECV.

Women Heart Stroke
Consult Mixed Dataset

Age:

Angina Type:
NAP
High Fasting Blood Sugar:
No
Resting ECG:
Normal

Resting ST depresion:

Excercise Angina:
No
ST Slope Excercise:

Flat

FIG 18. Cuestionario de ECV de poblaciones variadas.

La figura 18 muestra el cuestionario derivado del modelo entrenado con el conjunto de
datos combinados de cinco poblaciones distintas: Cleveland, Long Beach, Hungria,
Suiza, y el conjunto ‘Statlog (Heart)’ del repositorio UC Irvine (Fedesoriano, 2021). Este
modelo alcanzd una precisidn del 100%, cuenta con 11 atributos comunes entre los
distintos conjuntos de datos. El cuestionario esta disefiado para detectar de manera
precisa si un paciente esta sufriendo actualmente de una enfermedad cardiovascular,

utilizando la edad, la sintomatologia, resultados de estudios de sangre, evaluacion del
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EKG, apoyando al equipo médico a brindar una evaluacién del riesgo de estar

padeciendo una ECV.

Women Heart Failure
2020 Dataset

Smoking:
Stroke:
Difficulty Walking:

Age Category:
18-24

Diabetic:

General Health:
Poor

Asthma:

Kidney Disease:

No

FIG 19. Cuestionario con datos de ECV del CDC 2020.

La figura 19 muestra un cuestionario desarrollado haciendo uso del modelo entrenado,
utilizando los datos del CDC para el afio 2020 (Pytlak, 2020). Este modelo cuenta con
una precisiéon del 70.51% y esta especificamente disefiado para identificar si una
paciente sufre de una ECV en el momento de la evaluacion. El cuestionario incluye
preguntas de habitos de consumo de cigarrillos, si ha padecido un derrame cerebral, si
tiene dificultad para caminar, la categoria de edad, si padece diabetes, como se
encuentra su estado de salud, si padece asma y enfermedad de los rifilones. Con esta

informacion el modelo permite una deteccion temprana de ECV.
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Age Category:
18-24
Race Ethnicity:
White
Height (Meters):

Smoking:
Never smoked
Alcohol Consumption:
No

Sleep Time (hours):

General Health:
Poor

Last Check Up:
Within past year

Removed Teeth:

None
Had Angina:
No
Had Stroke:

No

Had Skin Cancer:
No

Kidney Disease:
No

Diabetic:
No
HIV Test:

No

Impaired Vision:
No

Difficulty Walking:

No

Flu Vaccination:
No

Pneumo Vaccination:

No

FIG 20. Cuestionario con datos de ECV del CDC 2022.
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La figura 20 presenta el cuestionario desarrollado a partir del modelo entrenado con
los datos del CDC 2022 (Pytlak, 2022), que alcanzd una precision del 86%. Este
cuestionario se enfoca en una evaluacion detallada de la salud cardiovascular de la
mujer. Este cuestionario considera la edad, cantidad de dientes removidos, salud en
general, tiempo de suefio, raza, ultimo chequeo médico, angina de pecho, estatura,
padecer VIH, derrame cerebral, padecer cancer de piel, el alcoholismo, las
enfermedades de los rifiones, la dificultad al caminar, el uso de cigarrillo, haber tenido
vacunas de neumonia y de la gripe, y padecer diabetes para determinar si una mujer

padece de alguna ECV.

Women Heart Disease
Lab Dataset

Anemia:
Diabetes:
High Blood Pressure:
Serum Creatinine:
Serum Sodium:

Smoking:

FIG 21. Cuestionario de mortalidad de IAM.

La figura 21 muestra un cuestionario desarrollado a partir del conjunto de datos de
Punjab, Pakistan. El modelo de este cuestionario alcanzé una precision del 100% en la
evaluacion del riesgo de mortalidad en mujeres que han sufrido un infarto. Este
cuestionario esta especificamente disefiado para analizar los factores que contribuyen

a la mortalidad post-infarto en la mujer.
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Aplicacion iOS

En esta seccion, se presentan los cuestionarios desarrollados para la plataforma movil
iOS®, disefiados para evaluar diferentes aspectos de las ECV en mujeres. Estos
cuestionarios se integran con el servidor web, lo que permite consultar y procesar los

modelos predictivos a través de la red.

La aplicacion, construida utilizando el marco de trabajo SwiftUl, maneja la
comunicacion con el servidor mostrando varios estados de conexidn, tales como:
desconectado, no se puede conectar al servidor, conectando, y conectado. Esta
funcionalidad refleja en tiempo real el estado de la conexion a medida que la aplicacion
interactia con el servidor en una red local. Este proyecto esta desarrollado en el
ambiente de desarrollo de Swift Playgrounds® y el proyecto se encuentra disponible en
el siguiente repositorio de GitHub®: https://qgithub.com/rdIs21/women hd ios.

N\

HS Complement

' Not connected

Birth Date 19 Jun 2024
Education

Cigarrete Adiction

Hypertension

Blood preassure medication

Ever Had Stroke

Diabetes

Result: Press Calculate

FIG 22. Cuestionario iOS: ECV en 10 anos iOS.
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https://github.com/rdls21/women_hd_ios

Este cuestionario (Fig. 22) utiliza el modelo derivado del conjunto de datos de
Framingham (National Heart, 2023) para estimar la probabilidad de que un paciente
desarrolle una ECV en los proximos 10 afios. Con una precision del 85.9%, este
cuestionario ofrece a los usuarios una herramienta valiosa para entender su riesgo

futuro de enfermedad cardiovascular.

&) App Preview

4
N\

HS Consult

X Not connected

Birth Date 19 Jun 2024
Education uneducat
Cigarrete Adiction

Hypertension

Blood preassure medication

Ever Had Stroke

Diabetes

Result: Press Calculate

FIG 23. Cuestionario iOS: ECV de poblaciones variadas.

En la figura 23 se muestra el cuestionario desarrollado a partir del conjunto de datos
combinado que incluye registros de Cleveland, Long Beach, Hungria, Suiza, y el
conjunto "Statlog (Heart)" del repositorio UC Irvine (Fedesoriano, 2021). Cuenta con 12
caracteristicas, incluido un indicador de ECV. Con una precision del 100%, este

modelo ayuda a identificar si una mujer esta sufriendo de una ECV.
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&) App Preview

d
S G

HD 2022

' Not connected

Birth Date 19 Jun 2024
Race Ethnicity

1.69

4

Last Checkup

General Health

Alcohol Drinker

Removed Teeth Nor
Had Angina

Had Stroke

Had Qlkin Cancar

FIG 24. Cuestionario iOS: ECV del CDC 2020.

Utilizando datos del CDC de Estados Unidos para el afio 2020, se desarrollo este
cuestionario en la plataforma iOS (Figura 23), el cual tiene una precision del 70.51%.
Esta disefiado para evaluar la presencia de ECV en mujeres. El cuestionario recopila
informacion clave para determinar la probabilidad de que el usuario esté

experimentando una ECV.
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&) App Preview

.
N\

HD 2020

X' Not connected

Birth Date 16 Apr 1967
Cigarrete Adiction

Ever Had Stroke No ¢
Difficulty Walking No ¢
Diabetic

General Health

Asthma

Kidney Disease

Result: Press Calculate

FIG 25. Cuestionario iOS: ECV del CDC 2022.

Con una precision del 86%, este cuestionario se basa en los datos del CDC para el
ano 2022. Incluye una amplia gama de variables, tales como la edad, cantidad de
dientes removidos, salud en general, tiempo de suefio, raza, Ultimo chequeo médico,
entre otras. Este cuestionario es fundamental para identificar la presencia de ECV vy

evaluar el riesgo de los usuarios.
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<

Lab Dataset

Anemia

Diabetes

High Bool Pressure No ¢
0.5

125

Smoking

Result: Press Calculate

FIG 26. Cuestionario iOS: mortalidad de IAM.

Derivado de los datos del Instituto de Cardiologia de Faisalabad en Punjab, Pakistan,
este cuestionario evalla la mortalidad en mujeres que han sufrido un infarto agudo de
miocardio (IAM). Con una precision del 100%, este modelo proporciona una prediccion
precisa del riesgo de mortalidad, ayudando a los profesionales de la salud a tomar

decisiones informadas sobre la atencidn de las pacientes.
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IX. Discusion de Resultados

Los factores de riesgo obtenidos a partir de la implementacién de esta metodologia
acentuan la importancia de incluir méas factores de riesgo especificos para la mujer, ya
que los pocos incluidos coinciden con los factores de riesgo sugeridos por la

asociacién canadiense del corazén (Mulvagh et al., 2022).

Para el conjunto de datos de Framingham (National Heart, 2023) obtuvimos un F1 de
entrenamiento de 67%, lo cual sugiere que el modelo tiene un desempefio moderado,
balanceando precision y recall en los datos de entrenamiento. el modelo SVC tiene un
rendimiento solido en el conjunto de evaluacién, con una alta exactitud del 84% y un
Puntuacion F1 de 85.96%, lo que refleja un equilibrio adecuado entre precision y recall.
El EIl Kappa de Cohen de 67.36% sugiere un buen nivel de acuerdo entre las
predicciones del modelo y las etiquetas reales, ajustado por el azar. Ademas, un AUC

de 86.98% siendo un modelo tiene con capacidad para distinguir entre las clases.

Para el conjunto de datos combinado (Fedesoriano, 2021) obtuvimos un Puntuacién F1
en el entrenamiento de 80%, lo cual indica que el modelo tiene un buen desempefo en
balancear precision y recall. Los resultados obtenidos en el conjunto de evaluacién son
sobresalientes, con una exactitud del 100%, lo que significa que el modelo clasificd
todas las instancias de manera correcta. La precision y el recall también son del 100%,
demostrando que el modelo no cometid errores en la prediccion de las clases positivas
y negativas. La Puntuacion F1 del 100% muestra que el modelo alcanzé un equilibrio
perfecto entre precision y recall. Ademas, el El Kappa de Cohen de 100% indica que
las predicciones del modelo y las etiquetas reales son idénticas. Por Ultimo, el AUC del

100% demuestra una capacidad de discriminacion perfecta entre las dos clases.

Para el conjunto de datos del CDC 2020 (Pytlak, 2020), la regresion logistica produjo
un valor de F1 del 79% en el conjunto de entrenamiento, lo que sugiere que el modelo
equilibra bien la precision y el recall en esos datos. Este valor indica un desempefio
robusto durante el entrenamiento, aunque no perfecto. La exactitud del modelo es del
75.75%, lo que refleja un buen rendimiento general, aunque por debajo del objetivo

minimo del 80%. La precisiéon del 70.51% revela la presencia de un numero
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significativo de falsos positivos, afectando asi la precisién del modelo. Por otro lado, el
recall del 85.49% indica que el modelo es bastante efectivo para identificar

correctamente las instancias positivas.

Para el conjunto de datos del CDC 2022 (Pytlak, 2022). EI modelo de Regresién
Logistica ha demostrado un rendimiento fuerte en el conjunto de evaluacién, con una
exactitud del 81.44%, lo que indica una alta proporcién de predicciones correctas. La
precisién del 86.01% y el Puntuacion F1 del 81.13% reflejan un buen equilibrio entre
precision y recall, con una tendencia a minimizar los falsos positivos. Aunque el recall
del 76.78% sugiere que el modelo identifica la mayoria de las instancias positivas,
todavia hay espacio para mejorar en la deteccion completa. El EI Kappa de Cohen del
63% refuerza la fiabilidad del modelo en sus predicciones, y un AUC de 89.4% refleja
su capacidad para discriminar entre las clases. En resumen, el modelo de regresion
logistica proporciona un rendimiento sdlido y fiable para la clasificacion, con un buen

equilibrio entre precisién y capacidad de identificacion de instancias positivas.

Para el modelo entrenado con los datos de Punjab Pakistan (Chicco & Jurman, 2020),
este modelo de regresién logistica mostré un rendimiento excepcional en el conjunto
de evaluacién, alcanzando el 100% en todas las métricas evaluadas. Esto incluye la
exactitud, precisién, recall, Puntuacién F1, El Kappa de Cohen y el AUC, reflejando un
buen desempeno, con capacidad para clasificar correctamente todas las instancias.
Este modelo demostré una fiabilidad y precision sobresalientes en la clasificacion de

los datos, garantizando una identificacién precisa de las instancias evaluadas.

Recomendaciones

Como aprendizaje de este trabajo se recomienda incluir factores de riesgo especificos
en la mujer en estudios clinicos de todas las partes del mundo, debido a que la
precisién en promedio, a pesar de que se lograron buenos resultados en los modelos,
pudieron mejorar si se hubiesen tomado en cuenta en los conjuntos de datos que
capturan las particularidades de la ECV en la mujer. También es importante explorar la
posibilidad de utilizar estrategias de division de datos para el proceso de
entrenamiento del modelo basado en bloques, lo asegura una busqueda limitada de la

mejor combinacion de conjuntos de patos para el entrenamiento.
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X. Conclusiones

En conclusion, el uso de herramientas computacionales para la identificacion de
factores de riesgo en mujeres es factible haciendo uso de técnicas y herramientas

computacionales.

Dado que en la mayoria de los modelos concebidos obtuvimos un resultado mayor al
80%. Consideramos que si es posible clasificar un infarto en las mujeres utilizando

herramientas de aprendizaje automatico.

También reconocemos la importancia de Support Vector Machine y Regresion
Logistica como algoritmos bien situados para clasificar correctamente las ECV en

mujeres.

Haciendo uso de los factores de riesgo tradicionales si es posible clasificar el infarto
en las mujeres, debido a que algunos conjuntos de datos no consideraban factores de
riesgo emergentes y aun asi lograron clasificar correctamente con una precisién mayor
al 75%. Pero consideramos que el agregar factores de riesgo especificos en la mujer

nos podran brindar mejores resultados en el futuro.

El objetivo de este estudio en desarrollar una herramienta basada en aprendizaje
automatizado, mediante la cual se identifique el riesgo de padecer ECV en mujeres se

cumplié.

» Se generaron 5 modelos que permiten identificar los factores de riesgo especificos

en la mujer.

* También se determinaron los dos algoritmos de aprendizaje automatico para la

problematica concreta.

» Se identificaron los factores de riesgo en la mujer a partir de los conjuntos de datos

utilizados.

» Se desarrollo una aplicacién WEB y mévil con las cuales se puede consultar si se
esta en riesgo de padecer una ECV en los préximos 10 afos, si es alto el riesgo de

padecer una ECV y la mortalidad de un infarto mediante un cuestionario.
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Trabajo Futuro

Una investigacion posterior debera profundizar aun mas en la problematica que
ocasiona esta enfermedad a las mujeres en Mexico, por lo que en futuros trabajos se
continuaran utilizando técnicas inteligencia artificial, la estadistica y el desarrollo de
aplicaciones que permitan directamente a la mujeres tener una salud cardiovascular
optima, con el objetivo de disminuir la incidencia de esta enfermedad en la region.
Para conseguir esto es indispensable considerar el crear una herramienta de

recoleccion de datos, considerando los factores de riesgo especificos para la muijer.
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Abstract. Myocardial infarction is the leading cause of deaths in the world and
women are less likely to survive from a myocardial infarction, we propose the
use of two machine learning algorithms to train a classification model using
clinical records of infracted women to classify high mortality risk women and
improve their life expectancy. We found women's clinical data can allow us to
create a machine learning based model to predict mortality in 90% of infarcted
patients. Using Apple’s Create ML library we trained a Random Forest and
Support Vector Machine based models using 105 records of hospitalized
women from the Faisalabad Institute of Cardiology and the Allied Hospital in
Faisalabad (Punjab, Pakistan). Our results shows that Random Forest outper-
forms Support Vector Machine with a 90% accuracy compared with the 85%
accuracy of the Support Vector Machine model. This tool shows the capability
of this kind of algorithms to create models that allow physicians to provide
needed care to those infracted women that are at risk of death.

Keywords: Myocardial infarction in women, Machine learning, Create ML.

Introduction

According to the World Health Organization (WHO), myocardial infarction (MI) is
one of the leading causes of deaths around the world , affecting nine million people in
2019, representing the 16% of all deaths globally (WHO, 2020). M1 affects nearly 2.7
million women in the United States, this due to an increased prevalence rate of Ml
among older women and women of minority populations (Louisiana, 2016).
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Women tend to experience atypical symptoms of Ml and are often misdiagnosed or
diagnosed too late, due to physiologic differences in a woman’s heart that may pose a
challenge to clinicians (Louisiana, 2016).

In Mexico, during the COVID-19 pandemic, the main cause of death in women
was from heart-related diseases, exceeding 97,000 deaths from cardiovascular disease
(CVD) compared to 70,000 deaths caused by the severe acute respiratory syndrome
coronavirus 2 (SARS-CoV-2) (INEGI, 2020), the following year, during January to
July 2021, the main cause of deaths in women was also from CVD (INEGI, 2023).

Historically MI in women has been under-treated and understudied, leading to
misdiagnosis and inadequate treatment (Wenger, 2012), also, women are less likely
than man to receive treatment due to delays in the recognition of Acute Myocardial
Infarction (AMI) by health providers or patients (Stehli et al., 2019). A study found
that 18% of patients with non ST elevation myocardial infarction (NSTEMI) were
given another non-heart related initial diagnosis, and women with ST elevation my-
ocardial infarction (STEMI) had a 59% greater chance of an initial misdiagnosis
compared with men (Wu et al., 2018) - (Kwok et al., 2021). A poor and delayed atten-
tion puts women at a high risk of mortality (Arnstein et al., 1996). This conditions are
related to suboptimal awareness, sociocultural and financial reasons which may result
in pre-hospital delays and lower rates of access to care. (Chandrasekhar et al., 2018).

The selected dataset contains 105 records of women who have experienced MI,
these records spans from 40 to 95 years old. It was published by Davide Chicco,
Giuseppe Jurman, it contains data of 299 patients from the Faisalabad Institute of
Cardiology and the Allied Hospital in Faisalabad (Punjab, Pakistan) during April to
December of 2015. Their results showed that serum creatinine and ejection fraction
can determine the mortality of a infracted patient, finding the random forest model
(Breiman, 2001) performed with a 74% accuracy in their model validation (Chicco &
Jurman, 2020). Although the authors of the dataset proposed serum creatinine and
ejection fraction alone can predict a the survival of the patients (Chicco & Jurman,
2020), we used more features contained in the dataset, this due to a weaker model
validation score using only those features in previous experiments. For the creation of
the classifier model we used a Random Forest (Breiman, 2001) and a Support Vector
Machine (Amari & Wu, 1999) algorithms using Apple’s Create ML tools (Create ML |
Apple Developer Documentation, 2023).

The objective of this article is to develop a robust mortality risk classification tool
focused on women who have experienced a M1 using real clinical data. Our goal is to
achieve an accuracy rate surpassing 80%. We seek to contribute with a valuable tool
to the field of healthcare, reduce hospital mortality rates and improve life expectancy
of patients with myocardial infarction. We delve into the development and viability of
a classifier designed to distinguish women who have suffered a MI and asses their
risk of mortality. This document contains a “theoretical framework” section, here we
will discuss some heart related diseases, the MI disease, some risk and critical factors
in women. After that, in the section "Material and method” we will discuss in depth
the chosen dataset, the algorithms used and the how the experiments will be taking
place, in the “Results" section we will discuss any findings of the experimentation
phase.
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2. Theoretical Framework

Historically, heart-related diseases have been often perceived as primarily affection
men, however, a significant body of research has found the impact of CVDs, such as
coronary artery disease, heart failure, and stroke are the leading cause of mortality in
women globally (Arroyo-Quiroz et al., 2020) (Fedorova et al., 2003) (WHO, 2022).

2.1. Myocardial Infarction.

A myocardial infarction is a condition in which the heart tissue suffers a lack of blood
supply (ischemia), causing its death (necrosis); when a part of the heart tissue infarcts,
it can produce severe complications to someone’s health, including the risk of death.
Common symptoms include chest pain, difficulty breathing, left arm or neck pain,
among others. The cause of a myocardial infarction could be from several factors,
such as: plaque accumulation, a cloth, or the vasoconstriction of the coronary arteries
of the heart, resulting in the muscle to stop functioning, causing the death of the tissue
("Ischemic Heart Disease," 2010; Libby & Theroux, 2005).

1. Gender Disparities in CVD. Over the years, studies have revealed a deep gender
disparities in the manifestation, diagnosis, and treatment of M| in women, they
often exhibit unique symptoms that differ from the classic chest pain experienced
by man, and, instead they might present with subtle signs as shortness of breath,
nausea, fatigue or confused with gastrointestinal, anxiety or emotional symptoms
("5. Sex Affects Health," 2001; Chandrasekhar et al., 2018). This divergence of
symptoms has led to under-treatment, under-diagnosis and delayed treatment (Vest
& Cho, 2020; Wenger, 2012).

S

Risk Factors and Underlying Causes of MI. Heart-related diseases in women
have additional risk factors to those that are common in men, such as complications
during pregnancy, hormonal fluctuations and chronic stress (5. Sex Affects
Health," 2001). Understanding those distinct risk factors is essential for accurate
risk assessment and allows to develop prevention strategies specifically for woman
(Chandrasekhar et al., 2018).

w

Hormonal Changes. Hormones such as estrogens contribute significantly to
women's health, making it subject of extensive research concerning their heart
health. Estrogen offers protective cardiovascular effects, such as maintaining
healthy levels of cholesterol in blood, women who have lower levels of estrogen,
specifically during menopause, are more prone to CVD, including AMI (Fedorova
et al., 2003; Louisiana, 2016).
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2.2.  Artificial Intelligence

Al is the simulation of human intelligence in machines, capable of learning, problem-
solving and thinking like humans. Al enclosures a wide range of technologies and
techniques applicable to real world problems and tasks, aiming specifically to tasks
that typically requires human intelligence, such tasks requires the understanding and
capability of natural language, image recognition, solving complex problems, and
making decisions (Hunt, 2014).

1. Machine Learning. ML is a technique used by artificial intelligence that focuses
on the development of algorithms that allow computers to learn, make predictions
and classifications based on data. ML algorithms use statistical techniques to learn
patterns from large datasets. ML algorithms can be categorized into three types:
Supervised Learning: the model is trained on labeled data, Unsupervised Learning:
model identifies patterns and structures, such as clustering, and Reinforcement
Learning: learns to make decisions by interacting with the environment, it receives
feedback in the form of rewards or penalties (Zhou, 2021).

N

Random Forest Algorithm. RF is an ML supervised algorithm used for regression
and classification tasks, belongs to the ensemble learning methods. It combines
predictions from multiple decision trees algorithms to make a more accurate and
robust prediction than any individual model. Also has a key feature to randomly
select each feature for the nodes of each tree, de-correlates the trees and ensures a
diverse and robust prediction (Breiman, 2001) it is currently used in healthcare,
finance, ecology and remote sensing (image classification) (Al-Manaseer et al.,
2022; Belgiu & Dragut, 2016; Cutler et al., 2007).

w

Support Vector Machine Algorithm. SVM is a supervised ML algorithm used for
classification and regression tasks. Its well suited for data where clear margins of
separation can be drawn between different classes or groups, it finds the optimal
hyperplane that best separates different classes with the maximum margin, which
it the distance between the hyperplane and the nearest data points that separates
each class. Maximizing the margin ensures a better generalization and robustness
of the model. Also the kernel trick allows linear and non-linear data to be handled
by transforming the input features into a higher dimensional space using kernel
functions (Amari & Wu, 1999; Suthaharan & Suthaharan, 2016).

4. Factorial Experiment Design. Is an approach is used in experimental reset to
study the influence of multiple variables simultaneously. This method allows to
explore the individual effects of several variables on a dependent variable. As it’s
core concepts we have factors: denoted as the variables being studied, Levels as the
different values of those factors and combinations (Spall, 2010; Yates, 1937).
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3. Material and Method

We present a detailed account of the methodologies employed in our study on the
classification of adult women at risk of mortality after having a MI, using a machine
learning technique and using a SVM and RF algorithms. The following overview of
the execution of this experiment, tools, and information used in this are described in
the following points.

3.1. Dataset

This dataset published along the paper “Serum Creatinine And ejection Fraction can
predict survival of patients from heart failure” contains 105 women and 194 men,
ranging from 40 to 95 years old, this dataset was created using data collected at the
Faisalabad Institute of Cardiology and at the Allied Hospital in Faisalabad (Punjab,
Pakistan) during April to December of 2015. From all 299 patients only 96 died
(32.10%), more specifically, from all 105 women only 34 died, which corresponds to
a 32.38% of deaths in the women dataset, on the other hand, from the 194 man, 62
died which corresponds to a 31.95%. All 299 patients had left ventricular systolic
dysfunction and had previous heart failures (Chicco & Jurman, 2020).

Table 1. Dataset Features

Feature Name Description
Age The age of the patient
Anaemia Boolean value depending whether the patient has anemia

Creatinine Phosphokinase Levels of CPK enzyme in blood, mcg/L

Diabetes Boolean value depending whether the patient has diabetes
Ejection Fraction Percentage of blood leaving the hearth at each contraction
High Blood Pressure Boolean value whether the patient has high blood pressure
Platelets Platelets count in blood, kilo-platelets/mL

Serum Creatinine Level of serum creatinine in the blood mg/dl

Serum Sodium Level of serum sodium in the blood mEg/L

Sex Binary value whether the patient is a woman or man
Smoking Boolean value whether the patient smokes

Time The follow-up period in days

Death Event Whether the patient deceased during the follow up period

Features such as Sex and Time (Table 1) are not necessary since we will focus only on
women patients and those features do not provide valuable information.
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3.2.  Description of the dataset

We compare a set of categorical features versus the dependent variable, this process is
made to have a better understanding of the dataset.
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Fig. 1 Death event

The Figure 1 makes visible that infarcted women are less prone to death whether they
are diagnosed anemic, thous the outcome could not be described by this characteristic.
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Fig. 2 Death event

As the Figure 2 shows, infarcted women are more prone to death whether they are
diagnosed diabetic, thought the outcome is either described by this characteristic.
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Fig. 3 Death event

This Figure 3, reveals that smoker women does not present a mayor indicator of a
fatal M1 in this population, although it is consider a major risk factor.
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3.3.  Algorithms

Apple’s Create ML is a set of machine learning algorithms designed specifically for
developers using macOS and iPadOS platforms. Introduced by Apple in 2019; this
framework allows developers to build, train and test machine learning models without
requiring previous experience in machine learning algorithms. Along Xcode, it can be
used either with an easy-to-use application or directly while coding using their Swift
Library. (Create ML | Apple Developer Documentation, 2023).

=

Algorithms Selection. According to the article “Enhanced cardiovascular disease
prediction model using random forest algorithm”. RF achieved an accuracy of
more than 99% by classifying patients with CVD, outperforming SVM, Logistic
Regression, K-Means, among other models (Al-Manaseer et al., 2022).

Although, SVM did not perform as good as RF; the article “Early Coronary Heart
Disease Deciphered via Support Vector Machines: Insights from Experiments”
demonstrate that SVM is a suitable algorithm for a patient dataset with Coronary
Hearth Disease (CHD), being capable of classify CHD patients with a precision of
87.8% using the sigmoid kernel (Akhtar et al., 2023).

We decided to use the Create ML implementation for a SVM and a RF algorithms.
The SVM and RF algorithm within Create ML provides efficient learning models,
complemented the ease of use and that it takes advantage of the capacity of Apple's
ARM architecture to efficiently train ML models (Jagadeesh, 2022).

3.4. Experiments

The aforementioned dataset is used for both the SVM and the RF algorithms to train a
model, first we carry out an empirical study to find the best set of parameters for each
algorithm, then, based on the results of the previous phase, an exhaustive parameter
search is performed using a factorial experiment design, then the model is evaluated.

1. Dataset Retrieval
2. Data Preparation

4. Evaluation

Fig. 4. Methodology

The figure 4 represents the steps taken to design, train and evaluate the model using
both algorithms, SVM and RF.
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1. Dataset Retrieval. The dataset was obtained during research aimed at predicting
heart infarcts using a machine learning-based application, focusing on women. This
dataset was sourced from the paper “Machine Learning Can Predict Survival of
Patients with Heart Failure from Serum Creatinine and Ejection Fraction Alone” by
Chicco and Jurman (2020). This data comprises clinical information collected from
patients at the Faisalabad Institute of Cardiology in Faisalabad (Punjab, Pakistan)
between April and December, 2015. Among the 299 records in this data set, 105
belong to women, of which 34 unfortunately died during the study period.

N

Data Preparation. Our focus is exclusively on female cases; to ensure this, we
have filtered the full dataset to include only female records, creating a new dataset
specifically adapted for the purpose of this article. To maintain an even distribution
of the 'DEATH_EVENT' feature, ensuring an approximate 3:10 ratio of deaths to
survival, we carefully curated our dataset. This balanced dataset is it’s divided into
the training and testing splits, which serves as the foundation for our efforts during
the following steps. We established that the training split will comprise 80% of this
filtered dataset, and the testing split, encompasses the remaining 20%. In order to
remove non correlative features, we further refined this dataset, we removed the
‘sex” and ‘time’ features, as the sex did not provide any significant data, since all
remaining records where ‘woman’ and follow-up period does not correlate with an
individual's mortality in this context.

w

Training. Our initial approach involved a empirical exploration to identify optimal
parameters for Support Vector Machine (Amari & Wu, 1999) and Random Forest
(Breiman, 2001), after finding a promising set of parameters for each algorithm
individually, we employed a factorial experiment design (Spall, 2010) using a wide
range of parameters, each result of every combination was recorded on a CSV file,
enabling us to find the most effective parameters configuration. During this phase,
it was observed that Create ML automatically generates a validation split. Although
Apple has not disclosed specific details, such as the threshold or percentage used in
this split mechanism (Create ML | Apple Developer Documentation, 2023), we
observed that it serves as feedback on every iteration during the training phase,
improving the models accuracy.

4. Evaluation. In this phase, we asses the results obtained from the previous phrase,
reviewing the created files with the accuracy for each combination result of the
Factorial Experiment Design and involved rigorous testing and optimization for our
machine learning models, with this insights.

In the following section we will present the results of this methodology.
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4.  Results

First, we began with the SVM algorithm, scoring 85% of accuracy after evaluating
the model using the testing dataset, after that the Random Forest algorithm gave the
best evaluation score with 90% of accuracy on the testing dataset, in the following
sections we discuss how those experiments were performed.

4.1.  Support Vector Machine

Testing the SVM max iterations parameter as the convergence parameter, we found
that 100 maximum iterations gave us promising results, this values where enough for
the algorithm to provide a mature model with promising results, although, testing with
some values it needed more iterations; we decided to also test with 1,000 maximum
iterations, for the penalty parameter we found that values from 25 to 65 the algorithm
was giving promising results. The convergence threshold was kept to a low value of
0.001 to assure great results, the feature rescaling parameter was set to TRUE to all
experiments.

Table 2. Support Vector Machine Parameters for the Factorial Experiment Design

Parameters Values k value
Max Iterations 100 and 1,000 k=2
Penalty 25 to 65, steps by 0.1 ko = 400
Convergence Threshold 0.001 kz=1
Feature Rescaling TRUE ky=1

The features used in the factorial experimentation design are displayed on table 2.
30(2 *400) = 24,000 1)

As the formula (1) displays, the number of iterations of the factorial experiment are
24,000. This experiment gave us the best result as disclosed on the Table 3.

Table 3. Factorial Experiment Design Results for Support Vector Machine

Parameters Confusion Matrix Precision

Max Iterations: 100

Penalty: 35.0

Convergence Threshold: 0.001
Feature Rescaling: true

True\Pred false true
false 14 0 85.71%
true 3 4

Results in Table 3 shows a well-matured model, but do not meet our expectations.
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4.2.  Random Forest

When random forest algorithm was trained with a thousand maximum iterations to
converge gave us worse results since it was the stop parameter. We found that the
number of iterations that gave us promising results for this parameter was between 19
and 120 maximum iterations, For the maximum depth parameter, the best results we
obtained from 4 and the algorithm stopped to give good results to the 6 depth level.
The min-loss reduction and the min-child weight parameters gave the best results
between 0.001 and 0.4. Lastly, the row subsample and column subsample parameters
performed the best at 0.8.

We conducted extensive iterations to find the optimal parameters for convergence.
Surprisingly, the use of a thousand iterations led to bad results. We discovered that the
sweet spot for the number of iterations, providing the most promising outcomes,
ranged between 19 and 120. Similarly, in determining the maximum depth parameter,
we found that the algorithm consistently produced favorable results within the range
of 4 to 6 levels. Specifically, the algorithm automatically ceased to yield significant
improvements beyond the 6th level. Additionally, fine-tuning the 'min loss reduction’
and 'min child weight' parameters proved critical. The best results were achieved
when these values were set between 0.001 and 0.4. Moreover, we observed optimal
performance when setting 'row subsample' and ‘column subsample' parameters at 0.8.
These findings highlight the importance of meticulous parameter tuning in harnessing
the true potential of the random forest algorithm.

Table 4. Random Forest Parameters for the Factorial Experiment Design

Parameters Values k value
Max Depth 410 6, steps of 1 k=3
Max Iterations 15 to 130, steps of 15 ky =8
Min Loss Reduction 0.001 to 0.41, steps by 0.05 k3=9
Min Child Weight 0.001 to 0.41, steps by 0.05 kg =9
Row Subsample 80% ks =1
Column Subsample 80% ke =1
Random Seed 46 k7 =1

Taking those results on account, the parameters used in the factorial experimentation
design (Spall, 2010; Yates, 1937) are displayed on the Table 4.

30(3*8*9*9) = 58,320 2)
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As the formula (2) displays, the number of iterations of the factorial experiment
which are 58,320. In our current setting it took several hours to complete, but finally
the results:

Table 5. Factorial Experiment Design Results for Random Forest

Parameters Confusion Matrix Precision

Max Depth: 4

Max Iterations: 60

Min Loss Reduction: 0.001 ~ True\Pred false true

Min Child Weight: 0.001 false 14 0 90.48%
Random Seed: 46 true 2 5

Row Subsample: 0.8

Column Subsample: 0.8

This final results showed in Table 5 that RF outperformed SVM with better precision
of the model compared with the results from SVM Table 3 but as it is in the case of
the SVM, as seen in the confusion matrix from both model results (Table 3 and Table
5) the models struggle at identifying true cases, this due to the poor exposition of the
algorithms to true cases, making it weaker in this class.

In this case the RF algorithm outperformed SVM, this could be due to the narrow
search space for SVM, and coincidentally the search space for the hyper-parameters
of RF gave good results without the need to change the search space.

5. Conclusions

This model works effectively within the defined scope, making precise predictions
mainly for patients within similar age groups. Additionally, it's crucial to recognize
that race factors play a significant role in influencing the model's accuracy and a death
ratio of around 3:10 showed as a better performance classifying false class on both
model’s confusion matrix (Table 3 and Table 5). Acknowledging the dataset nuances
is essential, since they demonstrate the need to understand the specific characteristics
that vary depending on the demographics of each country..

5.1. Future work

The expansion of the scope of this medical classifier entails the potential to improve
the life expectancy of infarcted women. Accounting data from a larger and a diverse
pool of patients, it is possible to capture a broader spectrum of health profiles, this
could enable the model to recognize intricate patterns and correlations. Widening the
age range will allows to account for the unique physiological factors in different life
stages. Additionally, considering a wider geographical region introduces variables that
could significantly impact health outcomes.
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