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Resumen

Las enfermedades cardiovasculares contindan siendo la principal causa de mortalidad en
el mundo, y aunque existen escalas clasicas de prediccion de riesgo, como Framingham,
su utilidad puede variar segun la poblacion estudiada. En este estudio se evalud el
desempefio de dos modelos predictivos basados en aprendizaje automatico —regresion
logistica y Random Forest— utilizando una base de datos abierta de Kaggle con 68,731
registros depurados. Se generaron variables derivadas, como edad e indice de masa
corporal, y los modelos fueron entrenados y evaluados mediante métricas como AUC,
exactitud, sensibilidad, especificidad y F1 score. La regresion logistica presentd mejor
rendimiento global (AUC de 0.798), mientras que Random Forest mostrd mayor
sensibilidad (AUC de 0.780). Los principales factores asociados al riesgo cardiovascular
fueron la presion arterial sistolica, la edad, el colesterol y la adiposidad, mientras que la
actividad fisica tuvo un efecto protector leve. Estos resultados sugieren que modelos
accesibles y reproducibles pueden ofrecer alternativas Utiles para la estratificacion del
riesgo cardiovascular.

Palabras clave: Enfermedades cardiovasculares; Factores de riesgo; Aprendizaje automati-
co; Regresion logistica; Modelos estadisticos; Prediccion

Introduccidon

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) contindan siendo la principal causa de
morbilidad y mortalidad a nivel global, representando aproximadamente 17.9 millones de
muertes cada afio, segin datos de la Organizacion Mundial de la Salud [1]. Diversos
factores de riesgo tradicionales como la hipertension arterial, dislipidemia, obesidad y
sedentarismo han sido identificados como determinantes clave en el desarrollo de estas
patologias [2,3]. Histéricamente, modelos clinicos como el score de Framingham han sido
utilizados para predecir el riesgo cardiovascular [4]; sin embargo, su aplicabilidad se ha
visto limitada por el tipo de poblacién para la que fueron disefiados y por la necesidad de
variables clinicas no siempre disponibles en la practica cotidiana [4,5].

En afios recientes, el uso de métodos de aprendizaje automatico (machine learning, ML)
para la prediccion del riesgo cardiovascular ha aumentado de forma considerable,
particularmente en modelos entrenados con variables clinicas rutinarias y bases de datos
de gran escala. Estudios previos han demostrado que algoritmos como Random Forest,
redes neuronales y otros enfoques no lineales pueden alcanzar un desempefio
comparable, e incluso superior en algunos escenarios, a los modelos tradicionales [6,7].
No obstante, la ganancia predictiva de estos métodos suele depender del conjunto de
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Abstract

La valvula adrtica cuadricispide es una anomalia congénita extremadamente rara caracterizada

por la presencia de cuatro valvas adrticas en lugar de las tres habituales. Su diagndstico suele

realizarse de forma incidental durante estudios de imagen solicitados por otras causas. Se

presenta el caso de un hombre de 48 afios con antecedentes de hipertension arterial sistémica,

diabetes mellitus tipo 2 e insuficiencia cardiaca con fraccién de eyeccidn severamente reducida

(15%), hospitalizado por evisceracién posoperatoria tras cirugia por diverticulitis complicada.

Durante su estancia desarroll6 insuficiencia cardiaca aguda descompensada. El ecocardiograma

transtoracico identificd incidentalmente una valvula adrtica cuadricispide con insuficiencia

adrtica moderada, dilatacion ventricular izquierda severa e insuficiencia mitral y tricuspidea

significativas. Ademas, presento lesion renal aguda y alteraciones electroliticas. EI manejo incluyé

diuréticos intravenosos, inicio de inhibidor de la enzima convertidora de angiotensina y un

inhibidor SGLT2, asi como correccién hidroelectrolitica, resaltando la importancia del diagnéstico

ecocardiografico integral y del abordaje multidisciplinario.

Keywords: Cardiovascular Diseases; Risk Factors; Machine Learning; Logistic Models; Sta-

tistical Models; Predictive Value of Tests

variables disponibles, de la estrategia de validacién
empleada y, de forma critica, de la calibracion del
modelo  para estimar riesgos  clinicamente
interpretables.  Asimismo, la  heterogeneidad
poblacional y la ausencia de validacion externa
limitan con frecuencia la generalizacion y la
aplicabilidad clinica real de estos enfoques.

El acceso a bases de datos abiertas y de libre uso
permite evaluar y validar los factores de riesgo
clasicos en poblaciones mas amplias, asi como
aplicar metodologias modernas de analisis
predictivo bajo principios de reproducibilidad vy
transparencia. Mas alla de la novedad algoritmica,
este enfoque resulta especialmente relevante para
estimar el rendimiento alcanzable con variables
basicas ampliamente disponibles, discutir el
equilibrio entre interpretabilidad y desempefio, y
explorar la utilidad clinica de métricas operativas
como el ajuste del umbral de decision. Esta
combinacion de enfoques epidemiolégicos vy
computacionales puede facilitar el desarrollo de
herramientas de estratificacion de riesgo adaptables
a diversos contextos, especialmente en regiones con
recursos limitados.

El objetivo de este estudio transversal fue identificar
los factores de riesgo mas relevantes para la
prediccion de ECV en un dataset de acceso abierto,
mediante la comparacion del desempefio de un

modelo estadistico clasico (regresién logistica) y un
algoritmo de aprendizaje automatico (Random
Forest). La hipdtesis de trabajo plantea que los
factores tradicionales contindan siendo altamente
relevantes en modelos predictivos actuales y que el
uso de métodos de ML puede mejorar el
rendimiento discriminativo de forma marginal, sin
sacrificar la interpretabilidad clinica.

Métodos

Disefio del estudio y fuente de datos

Se llevd a cabo un estudio transversal de analisis
secundario basado en el Cardiovascular Disease
Dataset, un conjunto de datos de acceso abierto
disponible publicamente en la plataforma Kaggle
[8]. El dataset comprende informacion de mas de
70,000 registros de adultos mayores de 18 afios,
recopilados a partir de mediciones clinicas basicas,
caracteristicas demograficas y variables de estilo de
vida. Al tratarse de un analisis de datos
anonimizados y de libre acceso, el estudio no
requirid aprobacién por un comité de ética ni
consentimiento informado adicional.

Participantes y criterios de inclusién/exclusién

Se incluyeron todos los registros con datos
completos y valores plausibles desde el punto de
vista clinico. Se excluyeron aquellos con valores
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extremos o erréneos, definidos a priori con base en
rangos fisiologicos aceptados, tales como tallas
menores a 120 c¢m, presiones arteriales sistdlicas
mayores a 250 mmHg o presiones diastdlicas
menores a 30 mmHg. Tras el proceso de limpieza y
control de calidad de los datos, la muestra final
consistié en 68,731 individuos. El dataset no
presentd valores faltantes, por lo que no fue
necesario realizar imputacion de datos.

Variables y medidas

La variable de desenlace fue la presencia de
enfermedad cardiovascular (cardio: 1 = con ECV, 0 =
sin ECV). Las variables predictoras incluidas
correspondieron a todas las variables clinicas vy
demograficas disponibles en el dataset con
relevancia epidemioldgica documentada para el
riesgo  cardiovascular, sin  aplicar métodos
automaticos de seleccion de variables, con el
objetivo de preservar la interpretabilidad clinica de
los modelos.

Las variables predictoras se agruparon en:

¢ Demograficas: edad (transformada a afios),
sexo.

¢ Antropométricas: talla, peso, indice de masa
corporal (IMC).

¢ Clinicas: presion arterial sistdlica (ap_hi), presion
arterial diastélica (ap_lo).

¢ Bioquimicas ordinales: colesterol y glucosa
(clasificadas como normal, por arriba de lo
normal y muy por arriba de lo normal).

¢ Estilo de vida: tabaquismo, consumo de alcohol
y actividad fisica.

La edad fue transformada de dias a afios y el indice
de masa corporal se calculé a partir del peso vy la
talla debido a su mayor interpretabilidad clinica y
uso estandarizado en la evaluacion del riesgo
cardiovascular. Las transformaciones se realizaron
mediante las siguientes formulas: age_years = age /
365.25 y bmi = weight / (height/100)?

Las variables continuas fueron estandarizadas
cuando fue necesario para el entrenamiento de los
modelos, particularmente en la regresién logistica,
con el fin de asegurar comparabilidad entre
coeficientes y estabilidad numérica. Todas las
transformaciones y  procedimientos de
estandarizacion  se  ajustaron  exclusivamente
utilizando los datos del conjunto de entrenamiento

y posteriormente se aplicaron al conjunto de
prueba, con el objetivo de evitar data leakage.

Manejo del sesgo y validacién

Para reducir sesgos derivados de errores de captura,
se realizaron controles de plausibilidad clinica
previos al andlisis. En aquellos registros donde la
presion arterial sistdlica fue menor que la diastdlica
(ap_hi < ap_lo), los valores fueron intercambiados, y
se eliminaron observaciones con valores fuera de
rangos fisioldgicos aceptados [9]. El dataset no
presentd valores faltantes, por lo que no fue
necesario realizar imputacion de datos.

Con el fin de prevenir data leakage, todas las
transformaciones  de  variables (incluida Ia
estandarizaciéon) se implementaron  mediante
pipelines ajustados exclusivamente con los datos del
conjunto de entrenamiento y posteriormente
aplicados al conjunto de prueba [10]. La posible
colinealidad entre variables predictoras fue evaluada
en el modelo de regresion logistica mediante el
calculo del factor de inflacion de la varianza (VIF),
considerandose valores elevados como indicativos
de colinealidad potencial.

Dado que la prevalencia de la variable de desenlace
fue cercana al 50%, el problema de clasificacién no
presentd un desbalance severo de clases, por lo que
no se aplicaron técnicas adicionales de
reponderacion o remuestreo.

Tamafio muestral y particion

No se realizé un calculo prospectivo del tamafio de
muestra debido al caracter secundario del analisis y
al uso de un dataset preexistente. El conjunto total
de datos fue dividido en un 80% para
entrenamiento y un 20% para prueba, utilizando
una particion estratificada segun la variable de
desenlace (cardio), con el fin de conservar la
proporcion de casos y controles en ambos
subconjuntos [11]. La particion se realizéd de forma
previa a cualquier procedimiento de ajuste o
transformacion de los datos.

Anélisis estadistico

Se entrenaron dos modelos de prediccién con
enfoques complementarios:

e Regresion Logistica (LR): modelo lineal con
penalizacion L2, ampliamente utilizado en
epidemiologia clinica por su interpretabilidad,
entrenado tras la estandarizacion de las variables
continuas [12].
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e Random Forest (RF): algoritmo de ensamblado
basado en é&rboles de decision, capaz de
capturar relaciones no lineales y efectos de
interaccién, entrenado con 400 é&rboles. El
numero de arboles fue seleccionado por ofrecer
un  rendimiento  estable sin  evidenciar
sobreajuste, priorizando la comparabilidad entre
modelos sobre la optimizaciéon exhaustiva de
hiperpardmetros. La importancia de las variables
se estimo mediante el criterio de Gini [13].

La eleccién de estos dos modelos respondid al
objetivo del estudio de contrastar un enfoque
estadistico clasico, altamente interpretable, frente a
un método de aprendizaje automatico no lineal
ampliamente utilizado, sin introducir complejidad
algoritmica adicional que limitara la reproducibilidad
y la aplicabilidad clinica.

El desempefio de los modelos se evalud en el
conjunto de prueba mediante las métricas: area
bajo la curva ROC (AUC), exactitud, sensibilidad,
especificidad, precision (valor predictivo positivo) y
F1 score [14-16]. Asimismo, se construyeron curvas
de precision-recall y se estimo el area promedio
bajo dicha curva (Average Precision). La calibracion
de los modelos se evalué mediante curvas de
calibracion y el calculo del Brier score. Para
optimizar la toma de decisiones clinicas, el umbral
de clasificacion se ajustd utilizando el indice de
Youden (sensibilidad + especificidad - 1), y se
construyeron matrices de confusién [17].

Todos los andlisis se realizaron utilizando Python,
con las bibliotecas scikit-learn y pandas.

Evaluacion de calibracion

La calibracion de los modelos predictivos se evalud
mediante curvas de calibracién, comparando las
probabilidades predichas con las frecuencias
observadas en el conjunto de prueba.
Adicionalmente, se calculé el Brier score como
medida global del error cuadratico medio de las
probabilidades predichas, con valores menores
indicando mejor calibraciéon del modelo.

No se realizé validacion externa ni una optimizacion
exhaustiva de hiperpardametros, dado que el
objetivo del estudio fue la comparacién
metodoldgica y clinica entre enfoques predictivos
basados en variables clinicas basicas, priorizando la
reproducibilidad, la  interpretabilidad 'y Ia
aplicabilidad en contextos con recursos limitados.

Declaracion sobre el uso de inteligencia artificial

Este manuscrito fue estructurado con el apoyo de
una herramienta de inteligencia OpenAl, que fue
utilizada para complementar anélisis exploratorios
de datos y visualizaciones intermedias mediante su
funcion integrada de analisis avanzado de datos
Advanced Data Analysis. Todas las decisiones
metodoldgicas, seleccién de modelos, validacion
estadistica e interpretacion de resultados fueron
realizadas y verificadas exclusivamente por los
autores.

Resultados

Participantes

Tras aplicar los criterios de limpieza y plausibilidad
clinica, la muestra final consisti6 en 68,731
participantes adultos (=18 afios). La prevalencia
global de enfermedad cardiovascular (ECV) fue de
49.5%, proporcién que se mantuvo en el conjunto
de prueba utilizado para la evaluacién de los
modelos, lo que permitié un adecuado balance de
clases para el analisis predictivo [8].

Datos descriptivos y caracteristicas basales

Las caracteristicas  demograficas, clinicas vy
antropométricas de la poblacién de estudio se
presentan en la Tabla 1, estratificadas segun la
presencia o ausencia de enfermedad cardiovascular.
De manera descriptiva, los participantes con ECV
tendieron a ser de mayor edad y presentaron
valores mas elevados de presién arterial sistélica y
diastdlica, asi como un indice de masa corporal
ligeramente superior en comparacién con aquellos
sin ECV. Asimismo, se observd una mayor
proporcion de niveles elevados de colesterol en el
grupo con ECV.

Otras variables, como talla, peso, glucosa y nivel de
actividad fisica, mostraron diferencias mas modestas
entre los grupos. Estos hallazgos descriptivos son

Tabla 1. Modelos predictivos de enfermedad cardiovascular
Umbral Estandar 0.50 Umbral Optimizado (indice de Youden)

Regresion Random Forest Regresion  Logfsti- Random Forest (RF)

Logistica (RL) (RF) ca (RL) Umbral 6ptimo =
AUC 0.798 0.780 Umbral optimo =~ 0.481

0.464

Exactitud 73.54% 71.96% 73.74% 72.01%
Sensibilidad 67.94% 71.59% 72.64% 73.09%
Especificidad 79.02% 72.34% 74.81% 70.95%
Precisién 0.760 0.717 0.739 0.71
F1 score 0.718 0.716 0.732 0.721

Los valores de exactitud, sensibilidad y especificidad se expresan en porcentaje (%). AUC, preci-
sion y F1 score se presentan como valores entre 0y 1. AUC: drea bajo la curva ROC; RL: regresion
logistica; RF: Random Forest.
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Sensibilidad (TPR)

consistentes con patrones reportados previamente

en estudios  poblacionales  sobre  riesgo
cardiovascular [3,18].
Ambos modelos mostraron un  desempefio

discriminativo adecuado, con valores de AUC
cercanos a 0.80. La regresion logistica presentd un
AUC ligeramente superior al del modelo Random
Forest (0.798 vs. 0.780). Con un umbral estdndar de
0.50, la regresion logistica mostrd mayor exactitud y
especificidad, mientras que el modelo Random
Forest presentd mayor sensibilidad, lo que indica
una mayor capacidad para identificar individuos con
enfermedad cardiovascular a costa de un mayor
numero de falsos positivos.

Tras la optimizacion del umbral mediante el indice
de Youden, ambos modelos mejoraron su equilibrio

Figura 1. Curva ROC para prediccion de ECV
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Curva ROC para la prediccién de enfermedad cardiovascular mediante
modelos de regresién logistica y random forest. El rea bajo la curva (AUC)
fue de 0.798 para regresion logistica y 0.780 para random forest, indicando
buen desempefio discriminativo. El analisis fue realizado en Python (versiéon
3.10) utilizando las bibliotecas scikit-learn y matplotlib en la plataforma
Google Colab.

entre sensibilidad y especificidad, siendo Ia
regresion logistica el modelo con mejor desempefio
global en términos de exactitud, precisiéon y F1 score.

Para ambos modelos se generaron matrices de
confusién a partir del conjunto de prueba, lo que
permitid analizar la distribucion de las clasificaciones
verdaderas y errdneas. En la regresion logistica (LR)
con umbral estdndar de 0.50, se obtuvieron 4,622
verdaderos positivos (TP), 1,457 falsos positivos (FP),
5,487 verdaderos negativos (TN) y 2,181 falsos
negativos (FN). Esto se traduce en una exactitud
global del 73.5% y un equilibrio adecuado entre

sensibilidad (67.9%) y especificidad (79.0%) [14].

En el caso del modelo Random Forest (RF), la matriz
de confusiéon mostré 4,870 TP, 1,921 FP, 5,023 TN y
1,933 FN, con una exactitud global del 71.9%. Este
modelo evidencié una mayor sensibilidad (71.6%) a
expensas de una ligera reduccién en la especificidad
(72.3%), lo cual puede resultar Gtil en escenarios
donde la prioridad clinica sea la deteccién de casos
positivos [13,14]

Tras la optimizacion del umbral de decisién
mediante el indice de Youden, ambos modelos
mejoraron su equilibrio entre sensibilidad vy
especificidad, con una reduccion en el nimero de
falsos negativos y un impacto limitado sobre los
falsos positivos. Este ajuste fue particularmente
relevante para la regresion logistica, que alcanzé un
mejor balance operativo sin comprometer de forma
sustancial su especificidad, incrementando asi su
utilidad clinica [17].

Curvas de evaluacién

Se graficaron las curvas ROC y Precision—Recall (PR)
para ambos modelos (Figura 1) [14-16]. En el analisis
ROC, tanto la regresion logistica como el modelo
Random Forest mostraron un buen desempefio
discriminativo, con valores de area bajo la curva
(AUC) de 0.798 y 0.780, respectivamente, ambos
claramente superiores a la linea de referencia. No se
estimaron intervalos de confianza para el AUC, lo
cual se reconoce como una limitacion del analisis.

En la curva Precision-Recall, ambos modelos
superaron la linea base correspondiente a la
prevalencia de la enfermedad cardiovascular en la
muestra (~0.50). La regresiéon logistica mostré un
Average Precision ligeramente superior al del
modelo Random Forest (0.773 vs. 0.759; Tabla 2), lo

cual resulta particularmente relevante en contextos

Tabla 2. Curva Precision—Recall (PR): Average Precision

Regresion Logistica 0.773

Random Forest 0.759

clinicos con recursos limitados, donde la precision
diagnodstica es un criterio clave para la toma de
decisiones [15].

Ambos modelos superaron claramente la linea base
de prevalencia (~0.495), siendo la regresién logistica
ligeramente superior también en la curva PR, lo cual
es relevante en contextos clinicos con recursos
limitados, donde la precisién diagnostica es crucial

INVESTIGACION PRIMARIA



DOMINGUEZ-VARGAS C

49

[15].
Analisis de variables predictoras

La presion arterial sistdlica fue el predictor més
fuertemente asociado con la presencia de
enfermedad cardiovascular, con un OR de 2.56 por
incremento de una desviacion estandar (IC 95%:
2.48-2.64; p = 2.1 x 107%8). La edad y los niveles de
colesterol también mostraron asociaciones positivas
significativas (p < 1071%).

El peso corporal y la presion arterial diastdlica
presentaron asociaciones de menor magnitud,
aunque estadisticamente robustas. Por el contrario,
la actividad fisica se asocié de forma inversa con la
presencia de enfermedad cardiovascular (OR: 0.80;
IC 95%: 0.76-0.83; p = 3.1 x 107#3), lo que sugiere un
efecto protector consistente con la literatura previa.

Tabla 3. Regresién Logistica

Variable OR IC 95% Valor de p
PA sistolica 2.56 248-264 | 21x 10728
Edad 141 1.39-144 4.6 x 107178
Colesterol 1.40 1.60 -1.70 1.3 x 10722
Peso 1.20 1.15-119 7.9 x 107
PA diastolica 1 1.08 -1.14 2.4 x 10777
Actividad fisica | 0.80 0.76 -0.83 31 x 10743

En la regresion logistica, la presion arterial sistélica
fue el predictor méas fuertemente asociado con la
presencia de enfermedad cardiovascular, con un
odds ratio (OR) de 2.56 por incremento de una
desviacion estandar (IC 95%: 2.48-2.64;, p = 2.1 x
1072%8). La edad (OR: 1.47; IC 95%: 1.39-1.44) y los
niveles de colesterol (OR: 1.65; IC 95%: 1.60-1.70)
también  mostraron  asociaciones  positivas
significativas. Por el contrario, la actividad fisica se
asocié de forma inversa con la presencia de
enfermedad cardiovascular (OR: 0.80; IC 95%: 0.76—
0.83; p = 3.1 x 107™3), consistente con su papel

protector reportado en la literatura previa [3].

Tabla 4. Importancia relativa de las variables en el modelo Random Forest

(criterio Gini)

Edad 0.263
PA sistdlica 0.164
IMC 0.161
Peso 017
PA diastdlica 0.085
Colesterol 0.037
Glucosa 0.017

En el modelo Random Forest, la contribucion
relativa de las variables predictoras se evalud
mediante la importancia basada en el criterio de
Gini. La edad fue la variable con mayor peso relativo
(Gini: 0.263), seguida de la presion arterial sistdlica,
el indice de masa corporal y el peso corporal.

A pesar de las diferencias metodoldgicas entre
ambos enfoques, la coincidencia en las variables de
mayor relevancia predictiva sugiere una consistencia
interna de los modelos en la identificacion de
factores clave asociados con la enfermedad
cardiovascular. Las variables relacionadas con la
presion arterial y la adiposidad dominaron la
importancia predictiva, en concordancia con la
evidencia epidemioldgica y con validaciones clinicas

previas [2,3,7].

Estas medidas de importancia reflejan la

contribucién relativa de cada variable a la capacidad
predictiva del modelo, pero no implican relaciones
causales ni sustituyen la interpretacion clinica

derivada de modelos inferenciales.
Discusion

Este estudio evalué y compar6 el desempefio de
dos enfoques predictivos —regresion logistica (LR) y
Random Forest (RF)— en la prediccién de
enfermedad cardiovascular (ECV) utilizando un
conjunto de datos de acceso abierto con mas de
68,000 registros. Ambos modelos mostraron un
buen desempefio discriminativo, con valores de area
bajo la curva ROC (AUC) de 0.798 para la LR y 0.780
para el RF, resultados que se sitlan dentro del rango
reportado por scores clinicos clasicos como
Framingham o QRISK cuando se aplican a
poblaciones distintas de aquellas en las que fueron
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desarrollados [1,2].

La regresion logistica presentd un  mejor
desempefio global en términos de AUC, exactitud y
especificidad, mientras que el modelo Random
Forest mostré una mayor sensibilidad, lo que refleja
una mayor capacidad para identificar individuos con
ECV, a costa de un incremento en el nimero de
falsos positivos. El ajuste del umbral de decisién
mediante el indice de Youden permitié mejorar el
equilibrio  operativo  entre  sensibilidad vy
especificidad en  ambos  modelos, siendo
particularmente relevante para la LR, que alcanzé un
mejor balance clinico sin comprometer de forma
sustancial su especificidad [3].

Comparacién con la literatura existente

Los factores de riesgo identificados como mas
relevantes —presion arterial sistélica, edad, niveles
de colesterol y medidas de adiposidad— son
consistentes con la evidencia epidemioldgica
acumulada y con los lineamientos de prevencion
cardiovascular emitidos por entidades como la
American Heart Association y la European Society of
Cardiology [4-6]. Asimismo, la actividad fisica
mostrd una asociacion inversa significativa con la
presencia de ECV, en concordancia con estudios
poblacionales previos que documentan su papel
protector [7,8].

Desde el punto de vista metodolégico, estos
resultados respaldan observaciones previas que
sefialan que los modelos de aprendizaje
automatico, como Random Forest, pueden capturar
relaciones no lineales y complejas entre variables,
aungue no necesariamente superan a los modelos
estadisticos clasicos cuando se dispone de un
conjunto de variables clinicas basicas, bien definidas
y con fuerte respaldo fisiopatoldgico [9-11].

Limitaciones del estudio

Este estudio presenta varias limitaciones. En primer
lugar, el dataset utilizado proviene de una fuente
Unica y carece de informacion detallada sobre su
contexto geografico y temporal, lo que limita la
generalizacion externa de los hallazgos [12]. En
segundo lugar, las variables de estilo de vida, como
tabaquismo, consumo de alcohol y actividad fisica,
fueron autorreportadas, lo que introduce un riesgo
de sesgo de medicion [13,18]. Ademas, no se
incluyeron  biomarcadores  avanzados, como
fracciones lipidicas especificas o marcadores
inflamatorios, que podrian mejorar la discriminacién

y calibracion de los modelos [14].

Si bien se incorpord una evaluacion de calibracion
mediante curvas de calibracion y Brier score, la
ausencia de validaciéon externa impide extrapolar
directamente estos resultados a otras poblaciones,
por lo que su aplicacién clinica debe interpretarse
con cautela [15].

Validez externa y aplicabilidad clinica

A pesar de estas limitaciones, los hallazgos sugieren
que es posible desarrollar modelos predictivos
confiables utilizando datos abiertos y variables
clinicas ampliamente disponibles, lo cual resulta
particularmente relevante en contextos con recursos
limitados. La regresién logistica, al combinar un
desempefio adecuado con alta interpretabilidad,
continda siendo una herramienta competitiva y
clinicamente Util para la estratificacion del riesgo
cardiovascular [3,10].

Por su parte, el uso de modelos como Random
Forest puede resultar ventajoso en escenarios
donde se priorice la sensibilidad diagndstica y se
disponga de recursos computacionales suficientes,
siempre que sus resultados se interpreten como
herramientas complementarias y no sustitutas del
juicio clinico [11,16].

Conclusién

Este estudio muestra que es posible desarrollar
modelos predictivos confiables para la estimacién
del riesgo de enfermedad cardiovascular (ECV)
utilizando datos de acceso abierto y métodos
estadisticos y computacionales accesibles. Tanto la
regresién logistica como el algoritmo Random
Forest alcanzaron un desempefio discriminativo
adecuado, con valores de éarea bajo la curva ROC
(AUC) de 0.798 y 0.780, respectivamente.

La regresion logistica se consolidd como el modelo
con mejor desempefio global 'y  mayor
interpretabilidad clinica, mientras que el modelo
Random Forest presentd una sensibilidad superior,
caracteristica que puede resultar Util en escenarios
donde se prioriza la deteccion de casos, aun a costa
de un mayor numero de falsos positivos. Este
contraste resalta la importancia de considerar no
solo el rendimiento global, sino también el contexto
clinico de aplicacion al seleccionar un modelo
predictivo.

Los principales factores asociados con la presencia
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de ECV —presidn arterial sistdlica, edad, niveles de
colesterol y medidas de adiposidad— reafirmaron
su relevancia en la prediccion del riesgo
cardiovascular. Asimismo, la actividad fisica mostré
una asociacion inversa significativa con la ECV, en
concordancia con la evidencia epidemioldgica
disponible.

El presente trabajo aporta evidencia de que, aun en
ausencia de biomarcadores avanzados, es posible
desarrollar herramientas de estratificacién de riesgo
cardiovascular con rendimiento comparable al de
scores clinicos clasicos. Ademas, ofrece una base
sélida para el disefio futuro de scores clinicos
simplificados y para la exploracién de modelos més
avanzados de aprendizaje automatico, como
XGBoost o redes neuronales profundas. En
conjunto, estos resultados apoyan la integracion de
enfoques tradicionales 'y modernos en la
construccion de soluciones predictivas orientadas a
mejorar la prevencion y deteccidon temprana de
enfermedades cardiovasculares, especialmente en
contextos de recursos limitados.

No obstante, dado que los modelos no fueron
validados en cohortes externas, sus resultados
deben interpretarse con cautela al extrapolarlos a
otros contextos poblacionales, y se requiere
validacién adicional antes de su implementacion
clinica.
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