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Resumen

La enfermedad cardiovascular es la principal causa de morbimortalidad a nivel mundial,
y su desarrollo esta relacionado con diversos factores de riesgo. Por ello, la prevencion
depende de identificar y controlar estos factores para influir en el curso clinico de la
enfermedad.

En este proyecto se propuso la creacion de modelos de prediccion del riesgo
cardiovascular a partir de un dataset de pacientes que son atendidos en una empresa
social del estado (ESE) de Cali. El conjunto de datos se dividié en dos subconjuntos,
segun la fecha de toma de la data, y se realizé una seleccion de variables en cada uno
con el objetivo de analizar como esta eleccién afecta el desempefio de los diferentes
modelos.

Finalmente, con base en métricas de desempefio, se definié el modelo de random forest
como el mejor modelo, identificando las variables clave que influyen en la variable
objetivo y las variables sociodemogréficas de mayor peso con el fin de que estas puedan
ser consideradas por las entidades de salud en los procesos de prevencion.

Introduccién

El riesgo cardiovascular es la probabilidad de padecer o desarrollar enfermedades del
corazon y los vasos sanguineos en un plazo determinado, usualmente entre 5y 10 afios.
Es un riesgo que cada vez afecta a un mayor numero de personas causando
incapacidades permanentes y muerte prematura.

Es de interés de salud publica conocer las causas y los factores que promueven y/o
aceleran el padecimiento de este tipo de enfermedades. Para medirlo y controlarlo se
han desarrollado diferentes modelos de prondstico basado en factores clinicos y
conductuales presentes en poblaciones determinadas, sin embargo, poder determinar
aqguellas variables mas relevantes para focalizar los esfuerzos de prevencion y control es
importante.

En este sentido, para dar respuesta a lo anterior se buscé desarrollar un modelo de
prediccién cardiovascular que identifique y prediga el riesgo en una poblacién de la
ciudad de Cali. Para lo cual, en primera instancia se organizo la informacion de control y
seguimiento que se ha venido evaluando desde la entidad utilizando herramientas de
analisis exploratorio de datos, luego se realizo el proceso de modelamiento con base en
la seleccion de variables y se evaluaron los modelos. Con las variables de desempefio
obtenidas, se llevo a cabo la seleccion del mejor modelo predictivo y se discutié acerca
de los resultados obtenidos.



1. Contexto y antecedentes

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) incluyen diversas afecciones del corazon y
los vasos sanguineos, como enfermedad coronaria, enfermedad cerebrovascular,
enfermedad arterial periférica, enfermedad cardiaca reumatica, enfermedad cardiaca
congeénita, trombosis venosa profunda y embolia pulmonar y para el afio 2019, fueron la
principal causa de muerte a nivel mundial con aproximadamente 17.9 millones de
personas, lo que representd el 32% de todas las muertes a nivel global (Organizacién
Mundial de la Salud, 2021).

Sin embargo, en los paises de ingresos bajos y medios, las ECV representan un doble
desafio debido a la falta de acceso a servicios de salud de manera efectiva y equitativa.
Tal como se puede observar a nivel regional, segun la Organizacion Panamericana de la
Salud (OPS), la cardiopatia isquémica y el accidente cerebrovascular son las principales
causas de muerte y discapacidad, especialmente, en Haiti, Guyana y Honduras;
asimismo, las ECV causaron 40.8 millones de afios ajustados por discapacidad (AVAD)*
36.4 millones de afios de vida perdidos por muerte prematura? (YLLS)?, (89% del total de
AVAD por ECV) y 4.5 millones de afios vividos con discapacidad (AVD)* (Organizacion
Panamericana de la Salud, 2021)

A nivel nacional se encuentra que de acuerdo con cifras preliminares, estas patologias
representaron la primera causa de mortalidad en 2022 (175,73 por 100.000 habitantes),
principalmente a expensas de la enfermedad isquémica coronaria (96,57 por 100.000
habitantes), la enfermedad cerebro vascular (33,53 por 100.000 habitantes) y las
enfermedades hipertensivas (21 por 100.000 habitantes). Ademas, se presentaron,
aproximadamente 24.395 defunciones en personas entre 30 a 70 afios y los territorios
gue reportaron mayor numero de muertes fueron: Tolima, Norte de Santander,

! Los afios de vida ajustados por discapacidad (AVAD) son un indicador sintético de salud utilizado para
medir la carga de enfermedad a nivel poblacional, que proporciona informacién conjunta de las
consecuencias mortales y no mortales de las enfermedades, lesiones y factores de riesgo (Fernandez de
Larrea-Baz, Morant-Ginestar, Catala-Lépez, & Génova-Maleras, 2015, pag. 969)

2 Aquella que ocurre antes de alcanzar la esperanza maxima de vida potencial observada a la edad de la
persona que fallecié (Martinez, Soliz, Caixeta, & Ordunez, 2019, pag. 2)

3 Es una métrica utilizada en epidemiologia y salud publica para cuantificar la carga de enfermedad y
mortalidad prematura en una poblacion, a través de calcular la cantidad de afios que una persona habria
vivido si no hubiera fallecido prematuramente debido a una causa especifica. Este calculo se base en la
diferencia entre la edad al morir y la esperanza de vida estandar a esa edad (Martinez, Soliz, Caixeta, &
Ordunez, 2019)

4 Es una medida utilizada en epidemiologia y salud publica para cuantificar la carga de enfermedad
relacionada con la discapacidad en una poblacién. Se calcula a través de la suma de los afios de vida
perdidos por muerte prematura y los afios vividos con discapacidad (Organizacion Panamericana de la
Salud, s.f.)



Risaralda, Caldas, Guaviare, Archipiélago de San Andrés, Valle del Cauca, Atlantico,
Huila y Quindio (Ministerio de Salud y Proteccién Social, 2023).

A nivel distrital, durante el periodo de 2010 a 2022, se observa que las ECV
representaron la principal causa de consultas médicas tanto en hombres como en
mujeres (Alcaldia de Santiago de Cali, 2024). Sin embargo, este aumento, ha sido
sectorizado, ya que el andlisis espacial del riesgo cardiovascular llevado a cabo por Pico,
Hernandez & Mufioz encontraron que el riesgo cardiovascular alto segun la residencia
de los individuos se concentraba en las comunas 2, 6, 7, 13, 14, 16 y 19, mientras que
los casos de riesgo moderado se distribuia en las comunas 4, 8, 9, 10, 12, 15y 21 (2022,
pag. 137)

Ante este panorama y teniendo en cuenta que el desarrollo de estas enfermedades se
encuentra influenciado, principalmente, por el tabaquismo, la dieta no saludable, la
obesidad, la inactividad fisica y el consumo nocivo de alcohol, y que ademas puede
conllevar a presentar manifestaciones como presion arterial, glucosa y lipidos en sangre
elevados, hace importante la prevencion de su aparicion, por medio de la identificacién
y control de estos factores de riesgo (Donado Gomez J. H., 2017). De esta manera se
busca impactar en el curso clinico o en la historia natural de la enfermedad de acuerdo
con los sintomas, habitos y diagnésticos que se han presentado en un individuo
especifico.

2. Planteamiento del problema

Con base en lo anterior, el presente trabajo pretende responder la siguiente pregunta de
investigacion:

¢,Cuales son los factores sociodemograficos, clinicos y conductuales que
caracterizan el riesgo cardiovascular de pacientes que asisten a la ESE Oriente
de Cali entre 2016 a 2023?

3. Alcance del proyecto

El alcance de este proyecto se centra en el desarrollo de un modelo predictivo del riesgo
cardiovascular, utilizando como variables predictoras un conjunto de condiciones
sociodemogréaficas, clinicas y conductuales en una poblacion de la ESE Oriente, durante
el periodo 2016-2023.

Este trabajo constituye la continuacién del proyecto realizado en el semestre anterior, en
el cual se llevd a cabo un analisis exploratorio de datos, con el objetivo de caracterizar y
consolidar la informacién relevante para la presente investigacion.



4.

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo predictivo del riesgo cardiovascular alto en pacientes de la
ESE Oriente de Cali, tomando como base caracteristicas sociodemograficas,
clinicas y conductuales.

4.2. Objetivos especificos

5.

Realizar un analisis exploratorio de los datos de los pacientes de la ESE Oriente
de Cali para identificar y seleccionar las variables sociodemogréficas, clinicas y
conductuales relevantes del estudio y caracterizar la muestra de individuos.
Desarrollar y entrenar modelos predictivos utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico para estimar el riesgo cardiovascular alto en los pacientes de la ESE
Oriente.

Identificar las variables clave que influyen en la prediccion del riesgo
cardiovascular alto, con el fin de proporcionar informacién atil para la toma de
decisiones en procesos de prevencion y atencion de la salud.

Metodologia

El siguiente proyecto de grado utilizara la metodologia CRISP-DM (Ver figura 1) para dar
respuesta a la pregunta y lograr los objetivos del proyecto, debido a que proporciona un
marco estructurado para identificar, analizar y modelar los factores asociados al riesgo
cardiovascular en pacientes de la ESE Oriente de Cali. A través de este proceso, es
posible identificar variables explicativas del riesgo, diferentes a las utilizadas en la escala
de medicion Framingham (escala de medicion usada por la entidad para la medicion del
riesgo).



Figura 1. Metodologia CRISP-DM
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Fuente. https://healthdataminer.com/data-mining/crisp-dm-una-metodologia-para-mineria-de-datos-en-salud/
6. Marco Tedrico

Entender el riesgo cardiovascular (RCV) implica conocer, previamente, los factores de
riesgo (FR) que pueden predecir el desarrollo de eventos morbidos futuros, es decir,
cuales son las caracteristicas biolégicas, habitos o estilos de vida que aumentan la
probabilidad de padecer o de morir a causa de una enfermedad (Lobos & Brotons, 2011),
en este caso puntual padecer o desarrollar una enfermedad cardiovascular. Tal como
afirma Lira (2022, pag. 535), el manejo integral del riesgo cardiovascular se fundamenta
en la comprensién de que los factores de riesgo clasicos, como la edad, el sexo, los
lipidos anormales, el tabaquismo, la hipertension y la diabetes, interactian de manera
sinérgica, produciendo un efecto sumatorio que aumenta la probabilidad de desarrollar
enfermedades cardiovasculares.

No obstante, es importante destacar que la incidencia de enfermedad coronaria y la
carga de riesgo atribuible a cada factor varian significativamente entre las poblaciones,
lo que requiere un enfoque personalizado y adaptado a las caracteristicas especificas de
cada grupo poblacional. Ademas, que a traves del tiempo los factores de riesgo han ido
adaptandose a las poblaciones obteniendo una clasificaciéon de estos (Ver tabla 1).



Tabla 1. Tipo de factores de riesgo de enfermedad cardiovascular

Factores no
modificables
. Edad . Hiperter_lsic’)n arterial (HTA)
* Tabaquismo
* Hipercolesterolemia
+ Diabetes mellitus (DM)
» Sobrepeso/obesidad
Fuente. Elaboracion propia con base en (Lobos & Brotons, 2011)

Factores modificables Otros factores (psicosociales)

* Bajo nivel socioeconémico
» Aislamiento social

* Depresion

» Estrés laboral o familiar

+  Sexo
* Factores genéticos
» Historia familiar

Teniendo en cuenta la complejidad del riesgo cardiovascular, segun Roselo et al (2019),
el riesgo cardiovascular (RCV) absoluto, también conocido como riesgo total o global, se
define como la probabilidad de desarrollar enfermedades del corazén y los vasos
sanguineos en un plazo determinado, usualmente entre 5y 10 afios. Esta probabilidad
abarca una amplia gama de condiciones, incluyendo la enfermedad coronaria, la
enfermedad cerebrovascular, la insuficiencia cardiaca y la enfermedad arterial periférica,
entre otras. Para evaluar el impacto de cada factor de riesgo en esta probabilidad, se
utiliza una ecuacion aritmética que asigna un peso especifico a cada factor, lo que
permite calcular un resultado global de riesgo, segun Lira (2022, pag. 535), este resultado
se clasifica generalmente en tres categorias: bajo, intermedio o alto, lo que permite a los
profesionales de la salud tomar decisiones informadas sobre la prevencion y el
tratamiento de las enfermedades cardiovasculares.

Con base en lo anterior, la pregunta a responder es ¢cémo se mide el riesgo
cardiovascular? Para responder lo anterior, Donado Gomez, Higuita-Duque, & Castro-
Palacio (2017) a través de la revisidon sistematica de informacién en revistas alojadas en
PubMed encuentran que hay 11 escalas de evaluacién del prondstico del riesgo
cardiovascular (Ver tabla 2), las cuales tienen sus propias limitaciones y debilidades, y
que la eleccién del algoritmo adecuado dependera de la poblacién y el contexto clinico
en el que se va a utilizar.




Tabla 2. Elementos caracteristicos de los modelos de prondéstico de enfermedad cardiovascular

# | Escaladeriesgo | Poblacion estudiada Variables que evaltan Desenlace q:gosse evaliaa 10
e Edad
e Sexo Enfermedad Cardiovascular
e Tabaquismo Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
e Diabetes fatal
Descendientes de e Lipidos Infarto Agudo de Miocardio
1 FRAMINGHAM caucasicos de origen | e Tratamiento anti-HTA (IAM) fatal o no fatal
SCORE 1998 i :
europeo e Presion arterial Enfermedad Cerebro Vascular
e Historia familiar prematura de (ECV) o Accidente Isquémico
enfermedad  coronaria  cardiaca Transitorio (TIA)
(CHD) o enfermedad cardiovascular Angina estable o inestable
(ECV)
e Edad
e Sexo Enfermedad Cardiovascular
e Tabaquismo Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
L e Diabetes fatal
2 PROCAM Poblacion alemana e Lipidos Infarto Agudo de Miocardio
e Tratamiento anti-HTA (IAM) fatal o no fatal
e Presion arterial Angina estable o inestable
e Historia familiar a cualquier edad
e FEdad
: 'Sl"z;gquismo Enfermedaq _ Cardiovascular
; Ateroesclerdtica (ECA) fatal o no
Poblacion de Estados | * Dlabetes_ , fatal
3 MESA SCORE . e Raza/Etnicidad , ,
Unidos e Lipidos Infarto Agudo de Miocardio
e Tratamiento anti-HTA (IAM) fatal 0 no fatal
L ; Revascularizacion
e Presion arterial
e Historia familiar a cualquier edad
e Edad Enfermedad Cardiovascular
POOLED Multiples grupos e Sexo Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
4 COHORT raciales d_e Estados | e Tabaqws_m_o fatal _ _
Unidos e Raza/Etnicidad Infarto Agudo de Miocardio
e Lipidos (IAM) fatal o no fatal




Escala de riesgo

Poblacion estudiada

Variables que evaltan

Desenlace que se evalla a 10
afios

Tratamiento anti-HTA
Presion arterial

Enfermedad Cerebro Vascular
(ECV) o Accidente Isquémico
Transitorio (TIA)

e Edad Enfermedad Cardiovascular
e Sexo Ateroesclerdtica (ECA) fatal o no
SCORE Poblaciones de nueve | e Tal?aquismo fatal
paises europeos e Lipidos Enfermedad Cerebro Vascular
e Presion arterial (ECV) o Accidente Isquémico
Transitorio (TIA)
e FEdad
e Sexo Enfermedad Cardiovascular
e Tabaquismo Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
e Diabetes fatal
REYNOLDS Mujeres de Estados ° Ll’pid.qs _ Infarto Agudo de Miocardio
SCORE Unidos ° Presm_n arterla! _ (IAM) fatal o no fatal
e Historia familiar prematura de Enfermedad Cerebro Vascular
enfermedad coronaria  cardiaca (ECV) o Accidente Isquémico
(CHD) o enfermedad cardiovascular Transitorio (TIA)
(ECV) Revascularizacion
e Proteina C reactiva (PCR)
e FEdad
e Sexo
e Tabaquismo
e Diabetes
e Raza/Etnicidad Enfermedad Cardiovascular
e Lipidos Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
QRISK2 Grupos poblaciones | e Tratamiento anti-HTA fatal
de Gales e Inglaterra | e Presion arterial Enfermedad Cerebro Vascular
e Historia familiar prematura de (ECV) o Accidente Isquémico
enfermedad  coronaria  cardiaca Transitorio (TIA)
(CHD) o enfermedad cardiovascular
(ECV)

Enfermedad renal crénica (ERC)
Fibrilacion auricular (FA)




Desenlace que se evalla a 10

# | Escaladeriesgo | Poblacion estudiada Variables que evaltan afios
e Artritis reumatoide (AR)
e indice de masa corporal (IMC)
e Edad e Enfermedad Cardiovascular
e Sexo Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
e Tabaquismo fatal
e Diabetes e |Infarto Agudo de Miocardio
. e Lipidos (IAM) fatal o no fatal
8 QRISK Oclgenépszspg?:f;;g?; e Tratamiento anti-HTA e Enfermedad Cerebro Vascular
e Presion arterial (ECV) o Accidente Isquémico
e indice de masa corporal (IMC) Transitorio (TIA)
e Angina estable o inestable
e Enfermedad vascular periférica
e Revascularizacion
e FEdad
e Sexo
e Tabaquismo
e Diabetes
o | INTERHEART ngi'gg'sonrﬁzy%eﬁgz : Iziztsai‘g:e;izr?ar}t""'m e Infato Agudo de Miocardio
RISK SCORE europeos e Historia familiar a cualquier edad (IAM) fatal o no fatal
e Estrés y/o depresién
e Actividad fisica
e Dieta
e indice cintura/cadera
e Edad e Enfermedad Cardiovascular
e Sexo Ateroesclerética (ECA) fatal o no
e Tabaquismo fatal
e Diabetes e |Infarto Agudo de Miocardio
10 IBS3 Poblacién_del Reino | e Raza/Etnici_dad _ (IAM) fatal o no fatal
Unido e Estrato socioeconémico e Enfermedad Cerebro Vascular
e Lipidos (ECV) o Accidente Isquémico
e Tratamiento anti-HTA Transitorio (TIA)
e Presion arterial e Angina estable o inestable

Enfermedad vascular periférica




Escala de riesgo

Poblacion estudiada

Variables que evaltan

Desenlace que se evalla a 10
afios

Historia familiar prematura de
enfermedad  coronaria  cardiaca
(CHD) o enfermedad cardiovascular
(ECV)

Enfermedad renal crénica (ERC)
Fibrilacion auricular (FA)

Artritis reumatoide (AR)

indice de masa corporal (IMC)

Revascularizacion
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ASSIGN

Poblacién de Escocia

Edad

Sexo

Tabaquismo

Diabetes

Estrato socioeconémico

Lipidos

Presion arterial

Historia familiar prematura de
enfermedad coronaria  cardiaca
(CHD) o enfermedad cardiovascular
(ECV)

Artritis reumatoide (AR)

Enfermedad Cardiovascular
Ateroesclerotica (ECA) fatal o no
fatal

Revascularizacion

Fuente. Elaboracion propia con base en (Donado Gémez J. H., 2017, pags. 155-156)
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7. Estado del arte

La prediccion del riesgo cardiovascular es un tema de gran interés en la medicina actual,
ya que las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte a nivel
mundial. En este sentido, el contar con datos confiables, permite lograr usar de manera
eficiente técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) se ha reconocido
como una herramienta poderosa para mejorar la atencion médica y tomar decisiones
basadas en datos. A continuacion, se enlistan alguno de los trabajos que han abordado
esta tematica.

El articulo realizado por Daza, Castafieda, & Castafio (2022) en el que presentan el
desarrollo de una plataforma de analitica de datos para caracterizar la poblacion y
evaluar el riesgo cardiovascular en pacientes de la regidn centro-occidente de Colombia,
atendidos por la Unidad Vascular Cardiologica y Neuroldgica. La plataforma integra datos
sociodemogréficos, clinicos, habitos de vida y resultados de laboratorio de los pacientes,
permitiendo un analisis integral y automatizado del riesgo cardiovascular.

El desarrollo de la plataforma se llevé a cabo bajo el modelo de desarrollo evolutivo
exploratorio con modelado de prototipo. Para lo cual se realiz6 un levantamiento de
requerimientos mediante mesas de trabajo con personal clinico, administrativo y
desarrolladores. La arquitectura sigue un modelo vista-controlador con Flask de Python
como servidor principal, MongoDB como base de datos NoSQL vy librerias graficas
interactivas. Lo anterior, dio como resultado una plataforma con dos médulos principales.

Uno de formularios que permite recolectar informacion de los pacientes no registrada en
el sistema de historia clinica, como resultados de laboratorio, h&bitos de vida, entre otros.
Y el segundo de reportes que ofrece estadisticas e informes interactivos sobre datos
demogréficos, clinicos, atenciones, laboratorios y perfil del paciente, incluyendo la
evaluacion del riesgo cardiovascular. En este sentido, la plataforma permite articular
informacion clinica y demogréafica para el estudio y seguimiento de patologias,
centralizando y depurando datos previamente disgregados. Ademas, brinda la
posibilidad de diseflar nuevos modulos de caracterizacion y analisis, inspirando
protocolos de intervencién y planes administrativos. Como conclusion, los autores
sostienen que a traves de la plataforma de analitica de datos se crearon estrategias de
asignacion de citas y control de patologias, mediante la caracterizacion de asignacion de
perfiles de riesgo poblacional (2022, pag. 11).

Igualmente, el trabajo realizado por Sarraju A, Ward A, Chung S, et al (2021) en el que

se pretende identificar a los pacientes de alto riesgo para llevar a cabo estrategias de
prevencion eficaz de las ECV. Sin embargo, sostienen que no hay la certeza acerca de

11



la aplicacién de modelos de aprendizaje automatico (ML) basados en historias clinicas
electronicas (EHR) puedan mejorar la estratificacion del riesgo de ECV en comparacion
con una puntuacion de riesgo de prevencion secundaria desarrollada a partir de ensayos
clinicos aleatorios (Thrombolysis in Myocardial Infarction Risk Score for Secondary
Prevention, TRS 2°P)>.

Desde esta perspectiva, los autores identificaron pacientes con ECV, en el que se incluia
la enfermedad cardiovascular aterosclerética (ASCVD) para lo cual se tenia en cuenta
los siguientes criterios mayores de 18 afios que recibieron atencion en el norte de
California entre el 1 de enero de 2009 y el 31 de diciembre de 2018. Asimismo, debian
tener al menos dos visitas ambulatorias que fueran con al menos 1 afio de diferencia. En
este sentido, serian excluidos aquellos pacientes que tuvieran menos de 5 afios de
seguimiento total y no tenian un evento de resultado, dando como cohorte de estudio un
total de 32.192 pacientes (Sarraju, y otros, 2021, pag. 2). Posterior a ello, se procedia a
extraer caracteristicas consignadas en las EHR para entrenar modelos de ML® vy
evaluarlos a traves del area bajo la curva ROC (AUC).

Con base en lo anterior, los resultados obtenidos fue que el mejor modelo para realizar
la prediccién fue el XG Boost demostré un AUC de 0,70 (IC 95% 0,68 a 0,71) en la
cohorte completa de ECV y un AUC de 0,71 (IC 95% 0,69 a 0,73) para la cohorte de
ASCVD. En comparacion, el TRS 2°P su desempefio no fue adecuado ECV (AUC 0,51,
IC 95% 0,50 a 0,53) y ASCVD (AUC 0,50, IC 95% 0,48 a 0,52), ante estos resultados los
autores afirman que los modelos de ML entrenados en datos de EHR predijeron el riesgo
de eventos de ECV a 5 afios y superaron significativamente la puntuacion TRS 2°P
(2021, pag. 4). Ademas, los modelos ML identificaron variables predictivas no
tradicionales como lo fue el nivel educativo y las visitas de atencion.

Sin embargo, la limitacién encontrada por ellos fue que debido a la composicién de la
cohorte los resultados no pueden llegar a ser generalizables a todo el territorio
estadounidense. Sino Unicamente con la poblacion de estudio, por lo que se recomienda
realizar una validacién externa con otra poblacion para evaluar la generalizacién del
modelo.

Asimismo, el trabajo de Cho, S., Kim, S., Kang, S. et al (2021) tiene como objetivo evaluar
la calibracion y discriminacion de algoritmos de riesgo de ECV preexistentes, como la

> Es un sistema de puntuacion utilizado para evaluar el riesgo de eventos cardiovasculares adversos en
pacientes que han sufrido un infarto de miocardio. Este puntaje se basa en varios factores de riesgo
modificables, como la edad, el sexo, el tabaquismo, la presién arterial, el colesterol y la diabetes, entre
otros. Es una herramienta Util para estratificar el riesgo a largo plazo y guiar las decisiones de tratamiento
preventivo secundario en pacientes post-infarto (Puymirat, y otros, 2019)

® Los modelos que se entrenaron fueron random forest (RF), gradient boosted machines (GBM), extreme
gradient boosted models (XG Boost) y regresion logistica con penalizacion L1y L2.
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puntuacion de riesgo de Framingham (FRS), la ecuacion de cohorte agrupada (PCE), la
evaluacion sistemética del riesgo coronario (SCORE) y QRISKS. Sin embargo, estas
herramientas adn tienen margen de mejora en cuanto a su precision. La literatura
cientifica ha demostrado que el area bajo la curva (AUC) de estas calculadoras varia
entre 0,65 y 0,85, por lo que evalian modelos de prediccion de riesgos basados en ML
para comparar el rendimiento con los algoritmos preexistentes.

Este proceso de evaluacion implicé la subdivision de tres cohortes poblacionales segun
el tipo de algoritmo tradicional, la cohorte de analisis principal, se incluyeron 222.998
individuos sin antecedentes de ECV aterosclerdtica con una edad media de 58 afios de
los cuales el 58,1% eran hombres. Ademas, de la cohorte el 5,5% tenia diabetes mellitus
y el 21,1% recibia tratamiento antihipertensivo. Durante el seguimiento de 5 afios, 7819
sujetos experimentaron eventos de ECV aterosclerético (tasa de eventos: 3,51%). Por
su parte, en Las cohortes FRS, SCORE y QRISK3 tenian diferentes cantidades de
individuos y perfiles de riesgo similares, con distinciones como la ausencia de ciertas
condiciones en cada cohorte. Los criterios de valoracion y las tasas de eventos a 5 afios
variaron entre cada una de las cohortes, en un rango que iba desde 0,30% hasta 3,51%
(Cho, y otros, 2021, pag. 2).

En relacion a los modelos aplicados por los autores, se evaluaron la regresion logistica,
TreeBag, Random Forest, AdaBoost y redes neuronales. De estos, se destaco el modelo
de redes neuronales, que exhibié el estadistico C’ mas alto (0.751) y notablemente
superior a la PCE, ademas, demostré una mejor alineacion entre el riesgo predicho y los
resultados observados en comparacion con la PCE. Sin embargo, a pesar de resaltar las
ventajas del empleo de algoritmos de ML, los autores identificaron ciertas limitaciones.
En primer lugar, los algoritmos basados en ML suelen requerir una amplia gama de
variables, algunas de las cuales no se registran de manera rutinaria en la practica clinica.

En segundo lugar, aunque se observo una mejora, esta fue relativamente modesta en
términos absolutos, ya que el incremento absoluto no sobrepaso el 1.3%. Asimismo, en
cuanto a las limitaciones del estudio, sefialan que el seguimiento de los datos se limité a
5 afos, mientras que la mayoria de los modelos de prediccién de riesgos tienen como
objetivo predecir resultados a 10 afios. Igualmente, afirman que el estudio podria estar
sujeto a sesgo de seleccion, ya que la poblacién de estudio se seleccion6 entre los
participantes del programa de deteccion de salud general. Y por ultimo, existe un riesgo

7 El estadistico C conocido como &rea bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés), es una medida de la
capacidad de un modelo de clasificacion para distinguir entre clases, especificando la probabilidad de que
el modelo asigna una probabilidad mas alta a una instancia positiva que a una instancia negativa. Lo que
se traduce en el contexto clinico como la probabilidad de que un paciente seleccionado al azar que
experimentd un evento tuviera una puntuacién de riesgo mas alta que un paciente que no experimento el
evento.
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potencial de sesgo de clasificacion errénea, ya que muchas covariables y resultados se
definieron utilizando informacion de reclamaciones (2021, pags. 5-6)

Por otro lado, el trabajo de Andaur, Damen, Takada, Nijman, et al (2020) buscan evaluar
la calidad de reporte, la conducta metodolégica y el riesgo de sesgo de los estudios de
modelos de prediccidon que aplicaron técnicas de ML para el desarrollo y/o validacion del
modelo. En gran medida, a que los estudios que abordan el desarrollo y/o validacion de
modelos de prediccidén diagnéstica y prondstica son abundantes en la mayoria de los
dominios clinicos. Sin embargo, las revisiones sisteméticas han demostrado que la
calidad metodologica y de reporte de estos estudios es subodptima. Debido a la creciente
disponibilidad de datos médicos complejos y de mayor tamafio, asi como a la creciente
aplicacién de técnicas de Inteligencia Artificial (I1A) o aprendizaje automético (ML).

Desde esta perspectiva el estudio realiza una busqueda en PubMed?, para el periodo
entre enero de 2018 a diciembre de 2019, que predigan resultados relacionados a los
pacientes, utilicen cualquier disefio de estudio o fuente de datos y se encuentren
disponibles en idioma inglés. Con esta delimitacion, se pretende identificar aquellos
estudios que desarrollaron y/o hayan validado modelos de prediccion utilizando cualquier
metodologia de ML. Con base en ello, se pretende verificar si los estudios analizados se
adhieren a las pautas de informes transparentes de un modelo de prediccidon
multivariable para pronéstico o diagnéstico individual® (TRIPOD por sus siglas en inglés),
y si el riesgo de sesgo en dichos estudios ha sido evaluado mediante la Herramienta de
Evaluacion del Riesgo de Sesgo en Modelos de Prediccién Clinical® (PROBAST, por sus
siglas en inglés)

Los resultados arrojados posterior a la revision sistematica de los estudios encontré que
los estudios cumplian la guia de informes TRIPOD asi como la del riesgo de sesgo
evaluado mediante PROBAST. Sin embargo, la discusion se centra en que las
investigaciones sobre modelos predictivos basados en ML suelen carecer de informacion

8 Es un motor de busqueda gratuito que proporciona acceso a la base de datos bibliografica en el campo
de la medicinay las ciencias de la vida, incluye articulos de investigacion, revisiones sisteméticas, ensayos
clinicos, guias de préctica clinica y otros tipos de literatura cientifica.

% Es una iniciativa internacional disefiada para mejorar la transparencia y la calidad de la presentacion de
modelos de prediccién multivariable utilizados en el pronéstico individual o diagnéstico, desarrollada para
abordar la necesidad de estandares claros en la publicacion de modelos de prediccion clinica, teniendo en
cuenta elementos como la seleccion de variables, el manejo de datos faltantes, la evaluacién del
desempefio del modelo y la validacion externa, entre otros (Collins, Reitsma, Altman, & Moons, 2015).

10 Es una herramienta disefiada que consta de cuatro dominios principales para evaluar el riesgo de sesgo
en modelos de prediccion, desarrollada para abordar la necesidad de estdndares claros en la evaluacién
critica de modelos de prediccion clinica. A continuacion, se detallan los dominios que aborda la
herramienta, el primero relacionado a la seleccién de los participantes; el segundo a la definicion y
medicién de las variables predictoras; el tercero a la definicién y medicién del resultado y el cuarto al
andalisis y consideraciones adicionales (Wolff, y otros, 2019)
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adecuada acerca del modelo final, sus estimaciones y rendimiento. Asimismo, es escasa
la investigacion en la que el modelo de prediccion sea accesible tanto para pacientes
como para profesionales de la salud. Esta falta de claridad hace que los estudios de
modelos predictivos no se consideren interpretables, generando asi un problema,
principalmente, en el ambito del diagnéstico y pronéstico médico (Andaur Navarro, y
otros, 2020, pag. 5).

En resumen, los estudios revisados destacan el potencial de los modelos de ML para
mejorar la precision en la prediccion del riesgo cardiovascular y la importancia de evaluar
la calidad metodoldgica y de reporte de los estudios de modelos de prediccién que
utilizan técnicas de ML. Ademas, la creacion de plataformas de analitica de datos puede
ser fundamental para caracterizar la poblacion y evaluar el riesgo cardiovascular, lo que
puede contribuir a mejorar la calidad asistencial y eficiencia de los servicios.

El presente trabajo se enmarca dentro de la propuesta de Sarraju A., Ward A., Chung S.
et al. (2021), ya que busca explicar el fenédmeno del riesgo cardiovascular mediante la
identificacion de variables distintas a las utilizadas en las escalas de riesgo
tradicionalmente establecidas. De esta manera, se pretende descubrir factores
predictivos no convencionales que podrian ser clave para una comprensién mas integral
del riesgo cardiovascular. Al incorporar estas variables adicionales, el estudio ofrece una
perspectiva novedosa que podria enriquecer las estrategias de prevencion y tratamiento,
permitiendo una intervencion mas personalizada y efectiva para los pacientes.

8. Contribucién alaciencia de datos

8.1. Seleccion y estudio de viabilidad del conjunto de datos

Se recibieron 81 archivos en formato xIsx correspondientes a los datos registrados entre
los meses de septiembre 2016 a abril 2023 que en conjunto pesaban 2.84 GB los cuales
presentaban una hoja de base con los datos, una hoja de tabla dinamica y otras hojas
vacias o con extraccion segmentada de los datos. Se extrajo de cada archivo la hoja de
la base de datos y se le eliminé las primeras 4 filas que no contenian registros, pero
ocupaban memoria con el logo de la Empresa. Asi mismo se eliminaron los ultimos
registros que ocupaban espacio, pero no contenian data.

Al término de este proceso se generaron 81 archivos que en conjunto pesaban 1.10 GB.
Para este procedimiento se utiliz6 un almacenamiento en la nube de Google y un
procesamiento por medio de Google Colab. Entre los 81 archivos se obtuvieron 139
campos, en los que se encontraron variables duplicadas (con distinto nombre) y también
campos nulos. Después de analizar estos casos y realizar las modificaciones
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correspondientes se obtuvieron 130 variables, las cuales se pueden categorizar en
informacion de identificacién del paciente, campos demogréficos, variables clinicas y
conductuales. Con los archivos modificados manualmente para eliminar o renombrar
archivos duplicados, se gener6 una tabla con el consolidado de los datos (Ver figura 2).

Figura 2. Proceso de consolidacion de la informacion

ESTADO DE LA FUENTE RESULTADOS

Nombre 4

Nombre
El Reporte Cronicos ESE Oriente ABRIL 2017.xlsx - . .
x g B tabla_maestra_analisis_exploratorio_mod.csv

Reporte Cronicos ESE Oriente ABRIL 2018.xlsx

1 archivo
Reporte Cronicos ESE Oriente ABRIL 2019.xlsx 1 64 G B

81 archivos
2.84 GB

Reporte Crenicos ESE Criente ABRIL 2020.x1sx
Reporte Crenicos ESE Criente ABRIL 2021.xlsx

Reporte Cronicos ESE Oriente ABRIL 2022.xlsx

Reporte Cronicos ESE Oriente ABRIL 2023.xlsx

Fuente. Elaboracion propia (2024)

Con el archivo consolidado de 130 variables se realiz6 el analisis de aquellos campos
gue tuvieran el 100% de sus datos nulos. Se revisaron desde la fuente origen y al validar
gue desde el origen son nulos, se elimind la variable. Asi mismo se revisaron campos
que se utilizaron como anotacién y formulacion del profesional de la salud y que no
contenia mediciones propias de los pacientes. A continuacion, en la tabla 3 se sintetiza
el resultado de la informacion obtenida posterior al proceso de consolidacion, al cabo de
esta fase se redujo la cantidad de campos a 104 variables (Ver Anexo 1) en las que se
pudo observar que a con el paso de los afios se iban anexando variables al conjunto de
datos.
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Tabla 3. Resultado del proceso de unificacion de campos y eliminacién de
columnas vacias

Estado de la fuente Resultado
139 campos 104 campos
2.874.477 registros 2.867.535
Campos vacios de columnas en blanco Eliminacion de los registros
Unnamed:0, 75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85,

86, 87, 88

Campos de ruido:
1900-01-02 00:00:00, 760010395712, 1, 2, 2019

Campos vacios de columnas nombradas: Aunque la nulidad es alta, en primera instancia se
Clasificacion DM, 40_FechaDxERC, | decidio dejar los registros en el conjunto de datos
41_ProgramAteERC (NEFROPROTECCION), unificados

15 _FechaAfilEPS, 17_FechalNnefro
Fuente. Elaboracion propia (2024).

8.2. Anaélisis exploratorio de datos

De acuerdo a la construccion del archivo unificado con la informacion de los pacientes
desde el afio 2016 a 2023 se encuentran las siguientes caracteristicas de las variables
analizadas del conjunto de datos y que en primera instancia son de interés.

1. Respecto a la variable objetivo (CLASIFICACION FINAL DEL RIESGO) en primer
lugar se ubica riesgo alto con un 38.01%, en segundo lugar, riesgo bajo con un
33.44%, tercer lugar riesgo moderado con 25.17% y por ultimo riesgo muy alto
con un 3.38%

Figura 3. Clasificacion del riesgo cardiovascular
25.2%

Categorias
ALTO
BAJO
N MODERADO
R MUY ALTO

33.4%
38.0%

Fuente. Elaboracion propia (2024)
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2. Enrelacion a la variable género se encuentra la siguiente distribucion: el 71.13%
de los datos corresponden a Femenino y el 28.87% a Masculino. Asimismo, al
cruzar esta variable con la de clasificacion final del riesgo (ver figura 4) se concluye
gue la distribucion del riesgo en el género Femenino predomina el riesgo alto con
un 37%. Por su parte en el género Masculino (ver figura 5) predomina el riesgo
alto con un 40.5%

Figura 4. Distribucién del riesgo cardiovascular en el género femenino

MODERADO

MUY ALTO

Riesgo
ALTO
B BAJO
MODERADO
MUY ALTO

ALTO

Fuente. Elaboracién propia (2024)
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Figura 5. Distribucién del riesgo cardiovascular en el género masculino

MODERADO

MUY ALTO

Riesgo
ALTO
e BAJO
MODERADO
N MUY ALTO

BAJO

ALTO

Fuente. Elaboracién propia (2024)

3. Respecto a la variable etnia, en primer lugar, se ubica el valor Otro con un 69.8%;
en segundo lugar, la negra con un 28.3%; en tercer lugar, la indigena con un 1.7
y en cuarto lugar con menos de 1% se encuentran raizal, ROM (Gitano) y
Palenquero de San Basilio. Al realizar el andlisis bivariado entre la variable etnia
y clasificacion final del riesgo (ver figura 6), se encuentra que el riesgo
cardiovascular alto se distribuye en igual proporcion entre cada una de las
diferentes etnias con una media de 40.6%.
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Figura 6. Distribucién del riesgo frente a etnia

Distribucion de etnia Otro

24.1%

Categorias
ALTO
BAJO
s MODERADO
N MUY ALTO

33.1%
3.49

39.4%
Distribucion de etnia Indigena

25.7%

Categorias
ALTO
BAJO
BN MODERADO
N MUY ALTO

30.1%

41.2%
Distribucion de etnia ROM (Gitano

24.0%
31.4% Categorias
ALTO
BAJO
BN MODERADO
EE MUY ALTO

41.1%

Distribucion de etnia Negro

28.7%

Categorias
ALTO
BAJO
s MODERADO
N MUY ALTO

33.7%

34.3%
Distribucion de etnia Raizal

12.60 40.5%
Categorias
4.99 ALTO
BAJO
BN MODERADO
N MUY ALTO
41.9%

Distribucion de etnia Palenquero de San BasilioO

38.5%

Categorias
ALTO
BAJO
I MODERADO

46.2%

Fuente. Elaboracién propia (2024)

4. En correspondencia a la clasificacién de edad se aprecia que el grupo mayoritario
se encuentra entre los 45 y 65 afios con un 45.37%, seguido de los mayores de
65 con un 44.7% y por ultimo los menores de 45 con un 9.91%

5. En concordancia al régimen de salud se encuentra que la mayoria pertenece al
régimen subsidiado con un 97.92%, en segundo lugar, los no asegurados con un
1.54%, y en ultimo lugar el contributivo con un 0.54% (se realizé unificacion de
campo ya que aparecia CONTRIBUTIVO y contributivo).

6. Relacionado a diagnésticos de patologias en la poblacién se encuentra:
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a. Diabetes: El 71.1% de la poblacion no presenta dicha patologia frente a un
28.9% que esta diagnosticada.

b. Enfermedad renal crénica'': Se encuentra relacionada a ciertos factores
gue pueden aumentar el riesgo entre los que se encuentran la hipertension
arterial (HTA), diabetes mellitus (DM), enfermedades del corazon,
tabaquismo y obesidad. En la figura 7, se relacionan los factores asociados
a la enfermedad renal cronica, en primer lugar, hipertension arterial con un
71.7%, en segundo lugar hipertension arterial y diabetes mellitus con un
18.5%, en tercer lugar diabetes mellitus con un 10.4%. De lo anterior, se
puede inferir que una patologia prevalente entre la poblacion es la
hipertension arterial, variable explicativa del riesgo cardiovascular.

Figura 7. Factores asociados a la enfermedad renal crénica

18.5%

10.4%
Categorias
HTA
0.0% HTA-DM
s DM
mmm OTRA

71.1%

Fuente. Elaboracion propia (2024)
7. Respecto al indice de masa corporal*? (IMC) se encuentra que el 38.8% tiene
sobrepeso, seguido con un 33.1% con obesidad; asimismo un 26.3% se encuentra

11 Segun la Organizacién Panamericana de la Salud (OPS) la enfermedad renal crénica describe la pérdida
gradual de la funcion renal, cuando la enfermedad renal crénica alcanza una etapa avanzada, niveles
peligrosos de liquidos, electrolitos y los desechos pueden acumularse en el cuerpo (Organizacién
Panamericana de la Salud, 2024)

12 Relacion entre la masa corporal de una persona y su estatura. Segun los valores propuestos por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), el IMC es uno de los principales recursos para evaluar el estado
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con un indice normal y, por dltimo, con un 1.7% que se encuentra con un indice
bajo. De lo anterior se puede inferir que 71.9% presenta problemas crénicos
respecto al peso, variable directamente relacionada con problemas
cardiovasculares, tal como se observa en la figura 8, en la que se aprecia una
relacion directa entre las diferentes clasificaciones del riesgo cardiovascular con
la clasificacion del IMC.

Figura 8. Clasificacion del riesgo vs IMC

Clasificacion IMC con RC MUY ALTO Clasificacion IMC con RC ALTO

26.2%

24.8%

Categorias 35.0% Categorias
35.9% SOBREPESO SOBREPESO
OBESIDAD 1.49 OBESIDAD
BN NORMAL mm NORMAL
EEm BAJO EEm BAJO
36.0% 38.7%
Clasificacion IMC con RC MODERADO Clasificacion IMC con RC BAJO
26.4% 27.99
33.3% Categonas 30.6% Categonas
SOBREPESO SOBREPESO
OBESIDAD OBESIDAD
== NORMAL mmm NORMAL
=N BAJO = BAJO
38.4% 39.5%

Fuente. Elaboracidon propia (2024)

8. Al cruzar la informacion relacionada de etnia con el IMC se encuentra que el
sobrepeso se distribuye en igual proporcion en las distintas etnias con una media
de 35.3%. Siendo la etnia con mayor prevalencia de sobrepeso la indigena con
un 41.3% y con menor prevalencia los Palenqueros de San Basilio con un 23.1%

(Ver figura 9).
Figura 9. Distribucién del IMC entre las diferentes etnias

nutricional. Ademas, dichos valores varian, en funcion de la edad y el género, para lactantes, nifios y
adolescentes (Organizacion Mundial de la Salud, 2024).
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Distribucion de etnia Otro

26.8%
2.1% Categorias
SOBREPESO
OBESIDAD
BN NORMAL
= BAJO
39.3%
Distribucion de etnia Indigena
26.2%
31.3% Categorias
SOBREPESO
OBESIDAD
I NORMAL
EEm BAJO

41.3%
Distribucion de etnia ROM (Gitano

26.89

Categorias
SOBREPESO
OBESIDAD

BN NORMAL
EEN BAJO

31.2%

39.5%

Distribucion de etnia Negro

24.59

Categorias
SOBREPESO
OBESIDAD

N NORMAL
mmm BAJO

36.3%

37.6%
Distribucion de etnia Raizal

31.5%

Categorias
OBESIDAD
NORMAL

BN SOBREPESO
EEm BAJO

31.5%

36.2%

Distribucion de etnia Palenquero de San BasilioO

23.1%
23.1%

Categorias
NORMAL
BAJO
BN SOBREPESO

53.8%

Fuente. Elaboracién propia (2024)

9. Relacionado a variables de habitos'® se encuentran los siguientes resultados:
a. Sedentarismo. Solamente el 11.31% de la poblacion es clasificada como
sedentaria frente al 88.69% que no se ubican en esta categoria.
b. Cigarrillo. El 2.84% de la poblaciéon es categorizada como fumadora frente
a un 97.16% que no se encuentran en esta clasificacion.
c. Alcohol. El 5.27% de la poblacién es clasificada como consumidora de
alcohol frente un 94.73% que no consume.

13 Tener en cuenta que estas variables son recientes y no se encuentran desde el inicio en el conjunto de
datos. Por lo que el porcentaje de nulidad llega a valores por encima del 70%.
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d. Alimentacién inadecuada. El 23.92% de la poblacion es categorizada como
consumidora de alimentacion inadecuada, es decir, que consume alta
cantidad de sal, pocas frutas y verduras. Frente a un 76.08% que tiene una
alimentacion adecuada.

8.3. Identificacion del Tipo de Problemay Paradigma de IA Adecuado

El andlisis del riesgo cardiovascular se enmarca como un problema de clasificacion
supervisada, ya que se tiene un conjunto de datos de tipo cualitativo y etiquetados
donde cada paciente estd clasificado en funcion de su riesgo cardiovascular y
principalmente de tipo binario, ya que se va a hacer énfasis en si un paciente puede
desarrollar riesgo cardiovascular alto o bajo. En este sentido, el objetivo es predecir esta
clasificacion teniendo en cuenta en primer lugar el conjunto de variables seleccionadas
y en segundo lugar clasificar con base en aquellas variables no contempladas en el
modelo de medicion Framingham Score (Ver tabla 2). Aprendiendo la relacién entre las
caracteristicas y las clases para poder predecir la clase de nuevos datos desconocidos.

8.4. Proceso de selecciobn y descarte de caracteristicas. Elementos de
preprocesamiento

El conjunto de datos, que se encontraba distribuido en varias columnas, presenta
duplicidad en sus registros, particularmente en las variables categéricas, donde habia
redundancia en la informacién. Este error podria atribuirse a equivocaciones de
digitacién, ya que se encontraron valores como "Si", "si", "No", "no", "SI", "NO", que
deberian haber sido estandarizados a una Unica forma, lo que gener6 la repeticion
innecesaria de los datos. En otras variables, se optd por realizar un agrupamiento de
valores, ya que los valores obtenidos eran tan pequefios que no aportan informacién
relevante o util para el analisis. Al agruparlos, se busca simplificar la interpretacion de los
datos y mejorar la precision de los resultados, eliminando aquellas categorias que no
tienen un impacto significativo en el comportamiento general de las variables, ejemplo
de ello fue la variable “Nivel de escolaridad”.

Ademas de lo mencionado, se aplico la codificacion one-hot encoding, cuyo propoésito es
convertir las variables categoricas, que contienen valores no numéricos, en un formato
adecuado para ser utilizado por modelos matematicos y algoritmos computacionales.
Con la codificacion, cada categoria se maneja de forma independiente, evitando
interpretaciones incorrectas en el proceso de modelado.
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Asimismo, a las variables numéricas!* se procedi6 a revisar la concordancia del tipo de
dato con los valores registrados en estas variables, encontrandose que si habia una
correspondencia. Después del proceso anterior, se reviso el porcentaje de nulidad (Ver
anexo 2) de los 104 campos con los que se realiz6 el analisis exploratorio y con base en
ello se delimitaron las variables con las cuales se procedera a realizar el modelo de
prediccién del riesgo cardiovascular, teniendo en cuenta la evolucion del numero de
columnas afadidas al conjunto de datos a lo largo del tiempo. A continuacion, se
presenta el nimero de columnas en cada periodo:

Hasta 2017-09 hay 71 columnas

Desde 2017-10 hasta 2019-12 hay 75 columnas
Desde 2020-01 hasta 2021-06 hay 77 columnas
Desde 2021-07 hasta 2022-08 hay 100 columnas
Desde 2022-09 hasta 2023-04 hay 101 columnas

Con base en estos datos, se decidi6 realizar una particion en 2021-07 (ver figura 10). A
partir de esta division, se consolidaron dos conjuntos de datos denominados: Data
Antigua (con hasta 77 campos) y Data Reciente (con hasta 101 campos).

Figura 10. Particién del conjunto de datos

77 campos 101 campos

2017-09 =

2021-07 =

2023-04 -

14 variables de tipo numérico que fueron revisadas: 25_TenArtSis; 26_TenArtDitlica; 27_Creatinina;
28_HemoGlicosilada; 29_Albuminuria; 30_Creatinuria; 31_ColesterolTotal; 32_HDL; 33_LDL;
82_Clicemia; 83_Trigliceridos; 84_Cociente albuminuria/creatinuria; Resultado Pendltima Creatinina;
Resultado Penultima RAC
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Fuente. Elaboracién propia (2024)

A continuacion, se detallan las estrategias de seleccion de variables para cada conjunto
de datos, teniendo en cuenta los valores de correlacidon (ver tabla 4) y el porcentaje de
nulidad. En primer lugar, el item de correlacion se encuentra que en ambas datas las
etiologias, especialmente, DM y ERC HTA-DM presentan una correlacion positiva frente
a la etiologia ERC HTA. Ademas, con relacién a los diagnosticos (Dx) la correlacion
positiva se presenta con el de diabetes mellitus y en la data reciente una variable que
presenta una correlacion positiva fue la glicemia.

Tabla 4. Analisis de correlacion para ambos conjuntos de datos

Data Antigua Data reciente
» Etiologia DM (0.39) » Etiologia DM (0.42)
» Etiologia ERC HTA (- 0.72) » Etiologia ERC HTA (-0.82)
+ Etiologia ERC HTA-DM (0.53) + Etiologia ERC HTA-DM (0.61)
+ DxHTA(-0.39) * DxHTA(-0.42)
« Dx DM (0.72) + Dx DM (0.82)
* Glicemia (0.39)

Fuente. Elaboracién propia (2024)

Con base en estos resultados, se definieron las siguientes estrategias de seleccion de
variables para cada conjunto de datos:

Data Antigua:
» Analisis con las variables sin nulidad (17 variables).
* Analisis con las variables con nulidad hasta el 6% (31 variables) y eliminacion
posterior de registros nulos.
* Analisis con las variables con nulidad hasta el 37% (39 variables) y eliminacion
posterior de registros nulos.

Data Reciente:

» Analisis con las variables sin nulidad (34 variables).

» Andlisis con las variables con nulidad hasta el 21% (47 variables) y eliminacion
posterior de registros nulos.

* Andlisis con las variables con nulidad hasta el 37% (58 variables) y eliminacién
posterior de registros nulos.

* Andlisis con las variables sin nulidad + glicemia (valores nulos imputados a través
de la media) (35 variables).

De acuerdo con lo mencionado, la estrategia de seleccion de variable para ambos
conjuntos de datos fue:
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+ Para la data antigua trabajar con un total de 31 variables, es decir, manejando un
6% de nulidad.

+ Para la data reciente se optd por trabajar con 35 variables de las cuales 34 no
presentan nulidad y la dltima -glicemia- tenia un porcentaje bajo, los cuales fueron
imputados a través de la media (Ver anexo 3).

Para la variable objetivo (CLASIFICACION FINAL DEL RIESGO) se realiz6 un proceso
de unificacion de los campos con el propdsito de dejar dos (2) variables y asi estar
coherente con el tipo de problema a solucionar planteado en ambos conjuntos de datos.
De lo anterior, se puede concluir que las clases no presentan un gran desbalance entre
ellas con una media de 59.325% con riesgo bajo y un 40.675% con riesgo alto (Ver tabla
5). Sin embargo, para evitar problemas de sesgos, se opta por utilizar k fold stratification,
en este caso con un valor de k=5, asegurando una distribucion de ambas clases en cada
uno de los k subconjuntos, que sea proporcional a la distribucion original. Ademas, de
permitir a los modelos una mejor capacidad de generalizacion, es decir, la capacidad de
aplicar lo aprendido en el conjunto de entrenamiento a datos nuevos o0 no observados,
de manera efectiva y con buen rendimiento.

Tabla 5. Balanceo de clases

Conjunto de datos Variable. Riesgo Cantidad de datos Proporcién
Data antigua 0 1.629.273 58.54%
1 1.153.635 41.46%
Data reciente 0 546.868 60.11%
1 362.815 39.89%

Fuente. Elaboracién propia (2024)

Por ultimo, a las variables numéricas se llevé a cabo el proceso de normalizacion de sus
valores para que todas tuvieran un rango comparable en este caso [0 y 1], evitando que
las variables de mayor escala dominen el proceso de modelado y permitiendo no alterar
la distribucion de los datos, es decir, manteniendo las relaciones entre los valores dentro
de cada caracteristica

8.5. Algoritmos de entrenamiento

Para la prediccion del riesgo cardiovascular, se eligieron los siguientes modelos de
machine learning en funcion de su complejidad creciente y con base en las
investigaciones consultadas en el numeral 7: regresion logistica, arboles de decision,
random forest y gradient boosting. La regresion logistica se seleccion6 como el modelo
mas simple, ideal para establecer una base de comparacion debido a su capacidad para
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modelar relaciones lineales entre las variables predictoras y la probabilidad de riesgo.
Los arboles de decisién se eligieron por su capacidad para capturar relaciones no
lineales de manera interpretable. EI random forest, un conjunto de arboles de decision
fue considerado por su robustez y capacidad para reducir el sobreajuste, mejorando la
precision en datos mas complejos. Finalmente, el modelo de gradient boosting se
implementd por ser uno de los mas avanzados, reconocido por su alto rendimiento en
tareas de clasificacidon complejas al combinar multiples modelos débiles en uno fuerte.

Para evaluar y comparar el rendimiento de cada modelo, se calcularan varias métricas
de desempefio clave: la exactitud (accuracy), que mide la proporcidon de predicciones
correctas sobre el total de predicciones realizadas; la precision (precision), que evalla la
proporcion de verdaderos positivos entre todos los elementos clasificados como
positivos; la sensibilidad (recall), que indica la proporcion de verdaderos positivos sobre
todos los elementos que realmente son positivos, lo cual es crucial en el contexto de la
prediccién de enfermedades; el F1-Score, que proporciona un balance entre precision y
sensibilidad; y, finalmente, el area bajo la curva ROC (AUC-ROC), que mide la capacidad
del modelo para distinguir entre clases positivas y negativas, reflejando su capacidad
discriminativa. Estas métricas permiten identificar el modelo que ofrece el mejor equilibrio
entre precision y capacidad de deteccién, ayudando a seleccionar el mejor clasificador
para el riesgo cardiovascular.

8.6 Generacién de modelos

Para abordar el problema de prediccién del riesgo cardiovascular con dos conjuntos de
datos'®, se disefiaron tres modelos principales, aplicando los mismos algoritmos
(regresion logistica, arboles de decisién, random forest y gradient boosting), pero con
diferentes enfoques respecto a la seleccién y supresion de variables. Cada uno de estos
modelos tuvo como objetivo evaluar cdmo la inclusion o eliminacién de variables impacta
el desempefio general del modelo y su capacidad predictiva en ambos conjuntos de
datos. A continuacion, se describen los modelos utilizados:

Modelo 1: Conjunto Completo de Variables

En el primer modelo, se utilizé el conjunto completo de variables disponibles de
ambos conjuntos de datos (Ver anexo 3), exceptuando la variable a predecir, en
este caso denominada RIESGO. Este modelo sirvid como referencia para evaluar
el desempefio de los algoritmos con la informacion mas completa posible, sin
realizar ningun tipo de supresion de variables. La variable RIESGO se mantuvo

15 Data Antigua y Data Reciente
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como el objetivo a predecir, mientras que todas las demés variables fueron
utilizadas como predictores.

Modelo 2: Supresion de Variables Relevantes

En el segundo modelo, se aplico un proceso de seleccion de variables centrado
en descartar aquellas caracteristicas con mayor influencia en el desenlace
del riesgo cardiovascular, en ambos conjuntos de datos. Para ello, se utilizd un
analisis de correlacion y se consideraron las variables explicativas del riesgo
segun la literatura analizada (Ver tabla 2). El analisis resulté en la seleccién de
variables, principalmente sociodemograficas (Ver anexo 4), en ambos conjuntos
de datos.

Al igual que en el Modelo 1, se mantuvo la variable RIESGO como el objetivo a
predecir, asegurando que esta fuera el foco de las predicciones. Este enfoque
permitié explorar si, al eliminar las variables de mayor influencia, otros tipos de
variables, especialmente sociodemograficas, podrian proporcionar una
explicacion mas adecuada del riesgo cardiovascular.

Modelo 3: Seleccion de Variables Framingham

El tercer modelo se centro exclusivamente en la seleccion de las variables de
la escala Framingham para la prediccion del riesgo cardiovascular, en ambos
conjuntos de datos. En este caso, solo se consideraron las caracteristicas
definidas por la escala Framingham que incluyen las siguientes variables: peso,
tension arterial sistdlica, tension arterial diastélica, edad, sexo, diagnéstico de
hipertension, diagnostico de diabetes mellitus, tratamiento IECA y ARA 11, es decir,
utilizacibn de farmacos para tratar hipertension arterial y otras patologias
cardiovasculares como la insuficiencia cardiaca.

Para cada uno de los modelos, se utilizé una particion de los datos en conjuntos de
entrenamiento (train) y prueba (test), con una distribucién de 70% para entrenamiento y
30% para prueba. Esta division permitio evaluar el desempefio de los modelos de manera
mas precisa y generalizable, asegurando que el modelo se entrenara con una porcion
suficiente de los datos y se probara con un conjunto independiente para medir su
capacidad predictiva.

Ademas, se llevé a cabo un proceso de identificacion de las variables mas importantes
en cada modelo, tanto en el conjunto de datos de entrenamiento como en el de prueba,
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utilizando técnicas especificas de seleccion de caracteristicas. Este analisis se realizd
en ambos conjuntos de datos, con el objetivo de identificar aquellas variables que
contribuyen mas significativamente a la prediccién del riesgo cardiovascular.

El propdsito de la generacion de los modelos fue doble: por un lado, evaluar el
desempeiio predictivo de los modelos en cuanto a su capacidad para clasificar
correctamente el riesgo cardiovascular, y por otro, analizar como la seleccién de
variables influye en el rendimiento de los modelos. Esto permitié entender no solo cuales
variables eran mas relevantes para la prediccion, sino también cémo la inclusion o
eliminacion de ciertas caracteristicas podia afectar la precision, la capacidad de
generalizacion y el tiempo de entrenamiento de los modelos.

8.7 Resultados

Los resultados obtenidos de los tres modelos aplicados a los dos conjuntos de datos se
presentan a continuacion, con el objetivo de evaluar el desempefio de los algoritmos de
regresion logistica, arboles de decision, random forest y gradient boosting. Cada uno de
estos modelos fue entrenado con enfoques diversos en cuanto a la seleccion de
variables, lo que permitid identificar como las distintas configuraciones de variables
impactan la precision y la efectividad de las predicciones en relacién al riesgo
cardiovascular.

De acuerdo con los resultados obtenidos a través de la aplicacién de diversos modelos
predictivos sobre los conjuntos de datos Data Antigua y Data Reciente, se observa una
tendencia clara en cuanto a los modelos mas efectivos y las variables clave que influyen
en la prediccion del riesgo cardiovascular. En general, el modelo Random Forest
sobresale en ambos conjuntos de datos, destacandose por su alta capacidad para
distinguir entre las clases positivas y negativas, como lo indica el AUC-ROC, que alcanza
valores cercanos a 0.99. Este desempefio sugiere que Random Forest es el mejor
modelo para ambas bases de datos, gracias a su habilidad para manejar grandes
cantidades de informacion y capturar complejidades no lineales en los datos.

Modelo 1: Evaluacion de Modelos con Datos Antiguos y Recientes

De acuerdo con los resultados del Modelo 1, el Random Forest es el modelo mas robusto
en términos de AUC-ROC, alcanzando un valor de 0.99 tanto en el conjunto de datos
antiguo como en el reciente. Sin embargo, al examinar otras métricas como el F1-Score,
se observa que el rendimiento es aun mejor cuando se utiliza el conjunto de datos
reciente, con un F1-Score de 0.97. Esto indica una mayor eficiencia del modelo en la
distincién de clases positivas (riesgo alto) y negativas (riesgo bajo), mejorando no solo
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la capacidad de clasificacion sino también la identificacion precisa de los casos de alto
riesgo.

Por otro lado, los modelos de Regresion Logistica y Gradient Boosting, aunque
presentaron buenos valores en términos de AUC-ROC (0.90 en ambos modelos para la
Data Antigua), mostraron una disminucidén considerable en el F1-Score (0.82). Este
descenso en el F1-Score sefiala que, aunque estos modelos son capaces de diferenciar
entre clases, no logran detectar de manera 6ptima los casos de alto riesgo, lo que podria
tener implicaciones negativas en aplicaciones practicas donde la identificacion precisa
de los casos positivos es crucial.

Modelo 2: Comparacion con la Supresion de Variables Relevantes

En el Modelo 2, que analiza el impacto de la supresién de variables relevantes, se
observa un fuerte deterioro en el desempefio de todos los modelos evaluados,
especialmente en el AUC-ROC. En los conjuntos de datos tanto antiguos como recientes,
el AUC-ROC cae en un rango entre 0.52 y 0.79, lo que indica una significativa pérdida
de capacidad predictiva al eliminar variables claves. A pesar de que otras métricas, como
la precision y el recall, siguen mostrando valores constantes, los modelos no logran
mantener su efectividad sin las variables mas informativas, lo que resalta la importancia
de la correcta seleccion de variables. La inclusién de variables como CodEtnia (etnia) y
ENDOSALUD_SI (régimen de salud) disminuye drasticamente la capacidad de los
modelos para predecir de manera precisa el riesgo cardiovascular.

Modelo 3: Evaluacion de Modelos en Variables Seleccionadas de Framingham

En el Modelo 3, que examina los modelos basados en la seleccion de variables de
Framingham, se observa que, una vez mas, Random Forest es el modelo que sobresale
en ambos conjuntos de datos, con un AUC-ROC de 0.97 en los datos antiguos y 0.96 en
los datos recientes. La Regresion Logistica y Gradient Boosting nuevamente muestran
un desempefio mas limitado, con un AUC-ROC de 0.93 y 0.94 respectivamente. Sin
embargo, el modelo de Arboles de Decisién contindia demostrando una sélida capacidad
predictiva, especialmente cuando se considera la DxHTA y el DxDM como variables
clave, lo que subraya la importancia de estas variables clinicas en la prediccion del riesgo
cardiovascular.

A continuacion, en la Tabla 6, se sintetizan los resultados de las métricas de desempefio
de cada uno de los modelos para cada algoritmo. Las métricas utilizadas incluyen
exactitud (accuracy), precision (precision), sensibilidad (recall), F1-score y AUC-ROC.
Estas métricas permiten una evaluacién exhaustiva de la capacidad predictiva de los
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modelos, ofreciendo una vision integral de su rendimiento en distintos aspectos, como la
correcta clasificacion de casos positivos y negativos, la capacidad de deteccion de casos
positivos reales, y la balanceada combinaciéon de precision y exhaustividad en las
predicciones.
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Tabla 6. Media de las puntuaciones de las diferentes métricas de desempefo de cada modelo en ambos

conjuntos de datos

Conjunto Subconjunto de . L AUC- .
de datos datos Modelo Exactitud | Precision Recall F1-Score ROC Variables de mayor peso
Regresion DxDM_Si, EtiologiaERC_HTA-DM,
logistica 0.873 0.984 0.705 0.821 0.901 EtiologiaERC_DM, Edad
Arbol DxDM_Si, Indi I, E
Conjunto rboles de 0.957 0.953 0.942 0.947 0.969 | DXPM_Si, Indice de masa corporal, Edad,
completo de decision Peso
variables Random 0.963 0.970 0.941 0.955 0.992 | EtlologiaERC_HTA,  DxDM_Si,  Edad,
forest Indice de masa corporal
Gradlgnt 0873 0981 0.709 0823 0.906 DxDM_Si, EtiologiaERC_HTA, TenArtSis,
boosting Edad
Regresion CodEtnia_Otro, ENDOSALUD_SI,
logistica 0.585 0.462 0.00011 0.00022 0.523 CodEtnia_Indigena, CodEtnia_Raizal
Arboles de CodEtnia_Negro, ENDOSALUD_SI,
decision 0.585 0.539 0.0029 0.0057 0.523 Regimen_NO_ASEGURADO,
Data Supresion de Regimen_SUBSIDIADO
Antigua variables Random CodEtnia_Negro, CodEtnia_Otro,
9 relevantes forest 0.585 0.538 0.0029 0.0058 0.523 ENDOSALUD_SlI,
Regimen_NO_ASEGURADO
Gradient CodEtnia_Negro, ENDOSALUD_SI,
boostin 0.585 0.539 0.0029 0.0058 0.523 Regimen_NO_ASEGURADO,
9 Regimen_SUBSIDIADO
Regresion DxDM_SI, Edad, TenArtSis,
logistica 0.873 0.984 0.705 0.821 0.900 RcbeARA2_SI
Seleccion de A(;Z‘:é;)ﬁe 0.928 0.947 0.877 0.911 0.962 | DXDM_SI, Peso, Edad, TenArtSis
variables Random
Framingham forest 0.931 0.950 0.880 0.913 0.975 DxDM_SI, Peso, Edad, DxHTA_SI
Gradient DxDM_SI, TenArtSis, Edad,
boosting 0.873 0.980 0.709 0.823 0.906 RcbeARA2_ S
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Conjunto Subconjunto de . s AUC- .
de datos datos Modelo Exactitud | Precision Recall F1-Score ROC Variables de mayor peso
Regresion DxDM_Si, EtiologiaERC_HTA-DM,
logistica 0.908 0.987 0.780 0.872 0.938 EtiologiaERC_DM, Peso
Conjunto Arboles de 0.967 0.961 0.957 0.959 0.067 | DXPM_Si, Glicemia, Indice de masa
decision corporal, Edad
completo de Random DXDM_Si EtiologiaERC_HTA
iabl . . . . . o= . - '
vanables forest 0.977 0.991 0.951 0.970 0.996 EtiologiaERC_HTA-DM, Glicemia
Gradlfent 0910 0.984 0787 0.874 0.948 DxDM_Si, EtiologiaERC_HTA, TenArtSis,
boosting Edad
., Glicemia, CodEtnia_Indigena,
Regresion )
loaistica 0.745 0.907 0.402 0.558 0.737 | Regimen_CONTRIBUTIVO,
9 CodEtnia_Otro
Supresionde | ‘rboles de 0.767 0.857 0.499 0.631 0.792 | Clicemia, Escolaridad_Basica,
Data . decision CodEtnia_Negro, Escolaridad_Ninguno
. variables - - -
Reciente relevantes Random Glicemia, CodEtnia_Negro,
forest 0.767 0.855 0.500 0.631 0.792 | CodEtnia_Otro, Regimen_NO
ASEGURADO
Gradient Glicemia, CodEtnia_Negro, Regimen_NO
) 7 . 481 .612 767 = ) -
boosting 0.756 0.839 0.48 0.6 0.76 ASEGURADO, Escolaridad_Ninguno
Reg,reslon 0.908 0.989 0779 0871 0936 DxDM_SI, TenArtSis, RcheARA2_SI,
logistica Edad
Seleccion de A;Z?:liz%ge 0.933 0.972 0.857 0.911 0.960 | DxDM_SI, TenArtSis, Edad, TenArtDitlica
variables Random
Framingham forest 0.934 0.973 0.858 0.912 0.967 DxDM_SI, DxHTA_SI, Edad, TenArtSis
Gradient DxDM_SI TenArtSis Edad
) . . 782 .87 .942 -’ ' '
boosting 0.909 0.989 0.78 0.873 0.9 RcbeARA2_SI

Fuente. Elaboracion propia (2024)
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9. Conclusiones

Los datos obtenidos de la poblacién estudiada evidencian en su caracterizacion que el
riesgo cardiovascular se distribuye de forma similar entre las mediciones baja, moderada
y alta, siendo poco representativo el valor muy alto. En cuanto a género e IMC, no se
evidencian distribuciones diferentes del riesgo. A nivel de etnia, la poblacion raizal y
palenquera presentan mayor cantidad de riesgos bajos que el resto de las etnias y una
disminucién del riesgo moderado, manteniendo valores similares en las categorias de
riesgo alto y muy alto. La poblacién estudiada esté integrada principalmente por personas
mayores de 45 afios, con régimen subsidiado, con hébitos relativamente saludables y sin
otros diagnosticos como hipertension o diabetes.

Asimismo, el andlisis muestra que, en general, los modelos basados en random forest y
arboles de decision son los mas efectivos para predecir las condiciones de salud en los
conjuntos de datos tanto antiguos como recientes, destacando la relevancia de variables
relacionadas con la hipertensién, la diabetes, la edad, la etiologia de enfermedad renal
cronica y el IMC. La supresion de variables clave reduce significativamente el
rendimiento de los modelos, lo que subraya la importancia de las caracteristicas
seleccionadas para mantener la precision y efectividad del modelo. Ademas, la seleccion
de variables especificas, como las basadas en el modelo de Framingham, puede ser (til
para enfocar el analisis en factores de riesgo bien establecidos, sin comprometer la
capacidad predictiva.

En contraste, explicar el riesgo cardiovascular s6lo con variables sociodemogréficas
reduce el desempefio de los modelos por lo que es necesario incluir variables clinicas
clasicas, tal como se evidencio con la incorporacion de la glicemia en el modelo, pasando
de un ROC-AUC de 0.52 a 0.79. Esto implica que, para obtener resultados robustos en
tareas predictivas de alto impacto como la evaluacion del riesgo cardiovascular, es
crucial incluir las variables relevantes que puedan contribuir significativamente a la
precision y eficiencia del modelo.

Incorporar algunas variables conductuales y sociodemogréficas nuevas fue el aporte de
esta investigacion donde se definieron la etnia, la escolaridad y el régimen como
variables con algun peso de significancia media a alta, que pueden ayudar a predecir el
riesgo cardiovascular y que su medicion no implica altos costos de examenes médicos o
evolucion del estado de salud con presencia de diagndsticos preexistentes.

Al final de esta investigacion se concluye que se alcanzaron los objetivos planteados,

caracterizando la poblacién de estudio, identificando el mejor modelo predictivo y las
variables que mas peso presentan en la prediccion del riesgo cardiovascular.
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10. Recomendaciones y futuras investigaciones

1.

La muestra de la poblacion no presenta en su mayoria habitos saludables
pudiendo presentar un desbalance de datos en este tipo de clasificacion. Se
recomienda analizar la forma en que se obtiene la informacién y si a los pacientes
les queda claro el concepto con el que se mide si una persona tiene tabaquismo,
sedentarismo y buenos habitos alimenticios o si presenta algun tipo de sesgo por
parte de los pacientes (dar informacion imprecisa al personal de salud).

En el conjunto total de registros se encontr6 una tasa de 35 valoraciones por
persona, lo que permitira en futuras investigaciones evaluar la evolucion de los
pacientes a lo largo del estudio, principalmente aquellos que cambiaron el nivel
de riesgo o aquellos que murieron y se conoce la causa de muerte.

Algunos campos evaluados son redundantes como la obesidad medida por el IMC
y el campo Obesidad Si/NO. En estos casos se plantea dejar solo un campo, el
gue sea mas fiable técnicamente y no por percepcion.

Algunos campos se pueden simplificar si se estandariza y se reduce la cantidad
de opciones presentadas como la escolaridad.

Hay campos muy abiertos que presentan opciones de diferentes categorias, las
cuales, al seleccionar una opcion excluyen otras caracteristicas que no deberian
ser tratadas en la misma categoria. Por ejemplo, la variable grupo poblacional
presenta entre sus opciones estados de embarazo, estados de vulnerabilidad
social, etnia, enfermedades mentales, entre otros.
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Anexos
Anexo 1. Campos generados

Nombre del campo N° Nombre del campo N°
Columna Columna
File Name 1 31_ColesterolTotal 53
COMUNA 2 31 1 FechaCT 54
Consecutivo 3 32_HDL 55
Fehca de Inscripcion 4 32_1_FechaHDL 56
ANO 5 33 LDL 57
Fecha Ultima Atencién 6 33_1_FechalDL 58
IPS 7 35 _TFG 59
1_PrimerNombre 8 36_RcbelECA 60
2_SegundoNombre 9 37_RcbeARA2 61
3_PrimerApellido 10 38_DxERC 62
4_SegundoApellido 11 ENDOSALUD 63
5_Tipoldentificacion 12 79_Novedad 64
7_FechaNac 13 81_FechaMuerte 65
EDAD (Afios cumplidos) 14 80_CausaMuerte 66
GRUPO EDAD 15 82_Glicemia 67
8_Sexo 16 82_1 Fecha Glicemia 68
9 Regimen 17 83_Trigliceridos 69
10_EPS 18 83_1_Fecha Trigliceridos 70
11 CodEtnia 19 84_Cociente albuminuria/creatinuria 71
12_GrupoPob 20 84_1 Cociente albuminuria/creatinuria 72
METODO DE PLANIFICACION 21 Proteinas 0-15 73
13 _CodMun 22 Eritrocitos 0-18 mgdl 74
14_Telefono 23 Cilindros patologicos 75
DIRECCION 24 Analisis Uroanalisis 76
15_Escolaridad 25 Fecha Uroanalisis 77
16_CodIPSsegto 26 Fecha Electrocardiograma 78
Zona 27 Fecha consulta medicina familiar 79
18 DxHTA 28 Fecha consulta medicina interna 80
Tipo de Consulta y profesional 29 Fecha consulta psicologia 81
20 _DxDM 30 Fecha consulta nutricion 82
22_EtiologiaERC 31 Perimetro abdominal 83
23 Peso 32 Perimetro de cadera 84
24 Talla 33 Adherencia a tratamiento (Morisky green 85
Indice Masa Corporal = Pesoltalla Al 34 Conocimiento de la enfermedad(Test de 86
Cuadrado batalla)
Clasificacion IMC 35 Consumo sustancias psicoactivas 87
Sedentario 36 Fecha proxima cita 88
Cigatrrillo 37 Profesional que atendera (Medico o 89
enfermera)

Sobrepeso 38 Resultado Penultima Creatinina 90
Obesidad 39 Fecha resultado penultima creatinina 91
Alcohol 40 Resultado Penultima RAC 92
Aliment inadecuada (sal, pocas frutas y 41 Fecha resultado penultima RAC 93
verduras)
25 TenArtSis 42 Resultado Penultima RAC.1 94
26_TenArtDitlica 43 Fecha resultado penultima RAC.1 95
CLASIFICACION FINAL DEL RIESGO 44 ESTATINA 96
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Nombre del campo N° Nombre del campo N°
Columna Columna

27_Creatinina 45 Clasificacion HTA 97
27_1 FechaCrea 46 Resultado Antepenultima RAC 98
28_HemoGlicosilada 47 Fecha resultado antepenultima RAC 99
28_1 FechaHemoGlico 48 Eritrocitos 0-18 mg/dl 100
29 _Albuminuria 49 Eritrocitos 0-18 mgd 101
29 1 FechaAlbnuria 50 Cruce Poblacion Asignada 102
30_Creatinuria 51 FINAL UROANALISIS 103
30_FechaCreatinuria 52 6_ID 104

Fuente. Elaboracion propia (2024)
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Anexo 2. Porcentaje de nulidad

Nombre de la Cantida | Tipo Nulidad Nombre de la Cantida | Tipo Nulidad
Columna dde de Columna d de de
Nulos | Datos Nulos | Datos
File Name 0 object 0 31_ColesterolTotal 385706 | object | 0.1345078613
COMUNA 2286125 | object | 0.7972439744 31_1_FechaCT 385706 | object | 0.1345078613
Consecutivo 0 int64 0 32_HDL 401422 | object | 0.1399885267
Fehca de Inscripcion | 1068145 | object | 0.3724958893 32_1_FechaHDL 401422 | object | 0.1399885267
ANO 0 float6 0 33_LDL 415247 | object | 0.1448097408
4
Fecha Ultima Atencién 0 object 0 33_1 FechalDL 415247 | object | 0.1448097408
IPS 0 object 0 35_TFG 271993 | floaté | 0.09485254757
4
1_PrimerNombre 0 object 0 36_RcbhelECA 132 object 4.60E-05
2_SegundoNombre 1869 object | 0.000651779315 37_RcheARA2 132 object 4.60E-05
7
3_PrimerApellido 0 object 0 38_DxERC 2867463 | object | 0.9999748913
4_SegundoApellido 820 object | 0.000285959892 ENDOSALUD 14907 | object | 0.00519854160
4 5
5_Tipoldentificacion 0 object 0 79_Novedad 2762024 | object | 0.9632049827
7_FechaNac 0 object 0 81_FechaMuerte 2855752 | object | 0.9958908958
EDAD (Afios 0 floaté 0 80_CausaMuerte 2856136 | object | 0.9960248088
cumplidos) 4
GRUPO EDAD 0 object 0 82_Glicemia 873933 | object | 0.3047680325
8_Sexo 0 object 0 82_1 Fecha Glicemia | 873933 | object | 0.3047680325
9 _Regimen 0 object 0 83_Trigliceridos 886281 | object 0.30907417
10_EPS 0 object 0 83_1 Fecha 886271 | object | 0.3090706827
Trigliceridos
11_CodEtnia 66235 | object | 0.02309823594 84_Cociente 2334558 | object | 0.8141340908
albuminuria/creatinuri
a
12_GrupoPob 14203 floaté | 0.004953034575 84_1 Cociente 2334558 | object | 0.8141340908
4 albuminuria/creatinuri
a
METODO DE 2705101 | object | 0.9433541352 Proteinas 0-15 2157986 | object | 0.7525578589
PLANIFICACION
13 _CodMun 235 floaté 8.20E-05 Eritrocitos 0-18 mgdl | 2257906 | object | 0.787403118
4
14 Telefono 384794 | object | 0.1341898181 Cilindros patologicos | 2158005 | object | 0.7525644848
DIRECCION 576935 | object | 0.2011954518 Analisis Uroanalisis | 2193855 | object | 0.7650665118
15 Escolaridad 1483176 | object | 0.5172303041 Fecha Uroanalisis 2158101 | object | 0.7525979631
16_CodIPSsegto 0 floaté 0 Fecha 2166170 | object | 0.7554118781
4 Electrocardiograma
Zona 1483176 | object | 0.5172303041 Fecha consulta 2524509 | object | 0.8803760024
medicina familiar
18 _DxHTA 0 object 0 Fecha consulta 2524368 | object | 0.8803268312
medicina interna
Tipo de Consulta y 2028837 | object | 0.7075195246 Fecha consulta 2710518 | object | 0.9452432141
profesional psicologia
20_DxDM 0 object 0 Fecha consulta 2632084 | object | 0.9178908017
nutricion
22_EtiologiaERC 0 object 0 Perimetro abdominal | 2144946 | floaté | 0.7480103992
4
23_Peso 10914 floaté | 0.003806056421 Perimetro de cadera | 2170946 | float6 | 0.7570774202
4 4

39




Nombre de la Cantida | Tipo Nulidad Nombre de la Cantida | Tipo Nulidad
Columna dde de Columna dde de
Nulos Datos Nulos Datos
24 Talla 11046 floaté | 0.003852088989 Adherencia a 2162990 | object | 0.7543029117
4 tratamiento (Morisky
green
Indice Masa Corporal 11558 floaté | 0.004030639556 Conocimiento de la | 2263765 | object | 0.7894463363
= Pesol/talla Al 4 enfermedad(Test de
Cuadrado batalla)
Clasificacion IMC 11558 object | 0.004030639556 Consumo sustancias | 2134597 | object | 0.7444013761
psicoactivas
Sedentario 2143702 | object | 0.7475765771 Fecha proxima cita 2186005 | object | 0.762328969
Cigarrillo 2054821 | object | 0.7165809659 Profesional que 2186135 | object | 0.7623743041
atendera (Medico o
enfermera)
Sobrepeso 2681623 | object | 0.9351666152 Resultado Penultima | 2239221 | object | 0.7808870685
Creatinina
Obesidad 2694934 | object | 0.9398085812 Fecha resultado 2239221 | object | 0.7808870685
penultima creatinina
Alcohol 2143765 | object | 0.7475985472 Resultado Penultima | 2845525 | object | 0.992324418
RAC
Aliment inadecuada 2865620 | object 0.999332179 Fecha resultado 2845459 | object | 0.9923014017
(sal, pocas frutas y penultima RAC
verduras)
25_TenArtSis 6700 object | 0.00233650156 Resultado Penultima | 2852911 | floaté | 0.9949001494
RAC.1 4
26_TenArtDitlica 6719 object | 0.00234312746 Fecha resultado 2852889 | object | 0.9948924773
penultima RAC.1
CLASIFICACION 0 object 0 ESTATINA 2775230 | object | 0.9678103319
FINAL DEL RIESGO
27_Creatinina 270716 | object | 0.09440721735 Clasificacion HTA 2685941 | object | 0.9366724382
27_1 FechaCrea 270704 | object | 0.09440303257 Resultado 2867434 | floaté | 0.9999647781
Antepenultima RAC 4
28_HemoGlicosilada | 2023419 | object | 0.7056300969 Fecha resultado 2867434 | object | 0.9999647781
antepenultima RAC
28_1 FechaHemoGlic | 2023419 | object | 0.7056300969 Eritrocitos 0-18 mg/dl | 2836042 | object | 0.9890173965
o}
29_Albuminuria 759765 | object | 0.2649540459 Eritrocitos 0-18 mgd | 2799096 | object | 0.9761331597
29 1 FechaAlbnuria 759765 | object | 0.2649540459 Cruce Poblacion 2774847 | floaté | 0.9676767677
Asignada 4
30_Creatinuria 1514862 | object | 0.5282802128 FINAL UROANALISIS | 2837111 | object | 0.9893901905
30_FechaCreatinuria | 1514398 | object | 0.5281184013 6_ID 0 object 0

Fuente. Elaboracion propia (2024)
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Anexo 3. Nombre de variables seleccionadas de cada conjunto de datos

seleccionadas

37_RcbeARA2_SI

8 Sexo_F
9_Regimen_CONTRIBUTIVO
9_Regimen_NO ASEGURADO
9 Regimen_SUBSIDIADO

CLASIFICACION  FINAL  DEL
RIESGO_ALTO

CLASIFICACION  FINAL  DEL
RIESGO_BAJO

CLASIFICACION  FINAL  DEL
RIESGO_MODERADO
CLASIFICACION  FINAL  DEL

RIESGO_MUY ALTO

EDAD (Afios cumplidos)
ENDOSALUD_SI

Indice Masa Corporal = Pesol/talla Al
Cuadrado

Conjunto de Data Antigua Data Reciente
datos

11 _CodEtnia_Indigena 11 _CodEtnia_Indigena
11 CodEtnia_Negro 11 _CodEtnia_Negro
11 _CodEtnia_Otro 11_CodEtnia_Otro
11 CodEtnia_Palenquero de San |11 CodEtnia_Raizal
Basilio 11 _CodEtnia_ROM (Gitano)
11 CodEtnia_Raizal 15 Escolaridad_Basica
11 CodEtnia_ROM (Gitano) 15 Escolaridad_Media tecnica
18 DxHTA _NO 15 Escolaridad_Ninguno
18 DxHTA_SI 15 Escolaridad_Profesional
20_DxDM_SI 18 DxHTA_NO
22_EtiologiaERC_DM 18 DxHTA_SI
22_EtiologiaERC_HTA 20_DxDM_SI
22_EtiologiaERC_HTA-DM 22_EtiologiaERC_DM
23_Peso 22_EtiologiaERC_HTA
24 Talla 22_EtiologiaERC_HTA-DM
25_TenArtSis 23_Peso
26_TenArtDitlica 24 Talla

. 36_RcbelECA_SI 25_TenArtSis

Variables — = -

26_TenArtDitlica
36_RchelECA_SI
37_RcbeARA2_SI

8 Sexo_F

82_Glicemia

9 Regimen_CONTRIBUTIVO
9 Regimen_NO ASEGURADO
9 Regimen_SUBSIDIADO

CLASIFICACION  FINAL  DEL
RIESGO_ALTO

CLASIFICACION  FINAL  DEL
RIESGO_BAJO

CLASIFICACION  FINAL  DEL
RIESGO_MODERADO
CLASIFICACION  FINAL  DEL

RIESGO_MUY ALTO

EDAD (Afos cumplidos)

Indice Masa Corporal = Peso/talla Al
Cuadrado

Fuente. Elaboracion propia (2024)
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Anexo 4. Nombre de variables seleccionadas para el modelo dos en ambos
conjuntos de datos

Conjunto de datos Data Antigua Data Reciente
Variables 11 CodEtnia_Indigena 11 _CodEtnia_Indigena
seleccionadas 11 CodEtnia_Negro 11 CodEtnia_Negro
11 _CodEtnia_Otro 11 _CodEtnia_Otro
11 CodEtnia_Palenquero de San | 11_CodEtnia_ROM (Gitano)
Basilio 11 CodEtnia_Raizal
11 CodEtnia_Raizal 15 Escolaridad_Basica
11 CodEtnia_ROM (Gitano) 15 Escolaridad_Media tecnica
9 Regimen_CONTRIBUTIVO '‘82_Glicemia'
9 Regimen_NO ASEGURADO 15_Escolaridad_Ninguno
9 Regimen_SUBSIDIADO 15_Escolaridad_Profesional
ENDOSALUD_SI 9 Regimen_CONTRIBUTIVO
9 Regimen_NO ASEGURADO
9 Regimen_SUBSIDIADO

Fuente. Elaboracion propia (2024)
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