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Resumen

El desarrollo de la Inteligencia Artificial (1A), hoy esta en su auge, y eso despierta el interés de la comunidad cientifica para hacer
estudios usando Machine Learning (ML) una de sus ramas de la IA, que mediante algoritmos o modelos entrenados se puede predecir
fallos cardiacos. Segun la busqueda de literatura que se realizd, se encontrd que en los estudios se utilizan variables para predecir
fallos cardiacos las mas utilizadas es la edad, el sexo, la glucosa en ayunas, la presion arterial sistola y el colesterol LDL. Asi mismo
se realiza un preprocesado de datos, el cual tiene fases y las mds usadas son el Reescalamiento, Limpieza de datos, Agrupamiento,
Codificacion de datos, Deteccion de valores atipicos. También se ha visto que la mayoria de los estudios proponen sus metodologias
y las fases mas empleadas son el Preprocesamiento, Aplicacion de modelos, Analisis de resultados, Train-test, Clasificacion de datos,
Seleccién de modelo o algoritmo.
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Abstract

The development of Artificial Intelligence (Al) is currently at its peak, sparking the interest of the scientific community to conduct
studies using Machine Learning (ML), a branch of Al. Through trained algorithms or models, ML can predict heart failures. According
to the literature review conducted, it was found that the most commonly used variables in studies to predict heart failures are
age, sex, fasting glucose, systolic blood pressure, and LDL cholesterol. Additionally, data preprocessing is carried out, which involves
various phases, with the most commonly used being Rescaling, Data Cleaning, Clustering, Data Encoding, and Outlier Detection. It was
also observed that most studies propose their own methodologies, with the most frequently employed phases being Preprocessing,
Model Application, Results Analysis, Train-test, Data Classification, and Model or Algorithm Selection.
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Jesus Senmache Ly & Yamil Quifiones

1. Introduccion

Los fallos cardiovasculares representan un desafio
considerable a nivel global y requieren la atencién
urgente de la comunidad médica internacional. Segtin
la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), los fallos
cardiacos son responsables de aproximadamente 18
millones de muertes anuales en todo el mundo, con una
proyeccién de aumento a 23.6 millones de muertes para
el afio 2030 [1][4]. Esta creciente prevalencia subraya la
necesidad de mejorar las estrategias para la deteccién y
prevencién temprana de estos eventos.

En los ultimos afos, el machine learning ha
captado el interés en diversos campos, incluida la
medicina, gracias a su capacidad para resolver problemas
complejos [2]. Su aplicacién en el dmbito clinico puede
optimizar la toma de decisiones, algo crucial para
garantizar una atencién médica de alta calidad. Sin
embargo, los médicos se enfrentan a grandes volimenes
de datos, que a menudo son dificiles de manejar
manualmente y poco pricticos para el proceso de toma
de decisiones [3]. Ademds, el machine learning no solo
facilita este proceso, sino que también permite una
deteccién temprana de fallos cardiacos, lo que reduce
tanto el impacto fisico en los pacientes como los costos
econémicos asociados [4].

Actualmente, se reconocen numerosos factores
predictivos de fallos cardiacos, los cuales se pueden
dividir en dos grandes categorias: disfunciones cardiacas
y enfermedades crénicas del adulto [6]. Estos factores son
ideales para ser aprovechados por machine learning, ya que
permiten utilizar datos clinicos previamente recopilados
para realizar andlisis predictivos con fines diagndsticos
[5]. Con el auge de la inteligencia artificial, se han resuelto
muchos problemas basados en datos, abriendo nuevas
oportunidades para mejorar el diagndstico y tratamiento
de enfermedades cardfacas [7].

La clasificacién y prediccién de fallos cardiacos
ha sido objeto de multiples investigaciones, que han
explorado una variedad de métodos de machine
learning. Desde dolencias comunes hasta enfermedades
graves, estas tecnologias permiten a los médicos utilizar
una amplia gama de herramientas para el diagnéstico
[8]. Un enfoque popular es el uso de algoritmos de
aprendizaje supervisado, donde los modelos se entrenan
con conjuntos de datos etiquetados para identificar la
relacion entre las caracteristicas de entrada y la presencia
o ausencia de fallo cardiaco [9].

Si bien existen metodologias estindar para
desarrollar proyectos de machine learning, en la
investigacién  actual muchos autores proponen
metodologias personalizadas que se adaptan mejor a
sus necesidades especificas. Por ello, el presente estudio
tiene como objetivo investigar las variables clinicas
mis relevantes para futuros trabajos, asi como las fases

del preprocesamiento de datos y las metodologias mds
eficaces utilizadas en la prediccién de fallos cardiacos.

El presente documento estd organizado de la
siguiente manera: seccién 2, donde se describe la
metodologia en la investigacién, seccidén 3, se analiza
los resultados obtenidos y en la seccién 4 se realizan las
conclusiones.

2. Metodologia

El desarrollo de la revisién sistemdtica se realizéd
siguiendo la metodologia propuesta por [21], que
consiste en 4 fases:

- Preguntas de revisién: Preguntas clave que guian la
revisién sistemdtica y buscan identificar el objetivo
principal de la investigacién.

- Estrategia de busqueda: Plan que describe el cémo
se localizardn los articulos relevantes.

- Ciriterio de inclusién y exclusién: Requisitos que
determinan qué articulos serdn considerados o
descartados.

- Proceso de seleccién: Pasos que se sigue para la
revision de los articulos recuperados y se decide
cuales cumplen con los criterios

2.1. Preguntas de revision

Se plantearon 3 preguntas de investigacién con el
objetivo de identificar las técnicas de andlisis de datos
empleadas para la prediccién de fallos cardiacos.

P1: ;Qué variables han sido empleadas para
predecir la presencia de fallos cardiacos?

P2: ;Qué fases se ha utilizado para realizar para el
preprocesamiento de datos?

P3: ;Qué fases se han utilizado para realizar los
proyectos de ML para predecir fallos cardiacos?

Para responder a las preguntas anteriormente
planteadas, se realizé la busqueda sistemdtica de la
informacién en las bases de datos de Scopus, PubMed,
Scielo, Sciencie Direct.

Se considero como términos de busqueda (“heart
failure prediction”, “data mining”, “machine learning”),
entre los anos 2022 y 2024. Una vez que la recopilacién
de articulos relacionados con el tema de estudio, se
establecié los criterios de inclusién y exclusién, como se
observa en la tabla 1.

2.2. Estrategia de busqueda

En la Figura 1, se muestra la estrategia que se va a

utilizar para la revisién de articulos cientificos.
2.3. Criterios de inclusion y exclusion

En la tabla 1, se presenta los criterios de inclusion
y exclusion para la seleccién de articulos.
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Figura 1

Niveles de Calidad de uso de la aplicacion “SearchM” percibidos
por los estudiantes de la asignatura de Inteligencia Artificial en
la escuela de ingenieria en computacion e informdtica - UNPRG
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Tabla 1

Criterios de seleccion y exclusion

Inclusion Exclusion

Los articulos de investigacion Los articulos que no se
deben estar dentro del rango de  encuentren en el rango de fechas
afios desde el 2022 hasta el 2024  establecidas

Los articulos deben contener ,
Los articulos que no respondan

variables, técnicas y X .
. . a las preguntas de investigacion
metodologias para  predecir
> planteadas
fallos cardiacos
Los articulos que no estén
Los articulos deben estar publicados en revistas indexadas

publicados en revistas

reconocidas por Scimago

en Scimago o que provengan de
conferencias, repositorios sin
revision

2.4. Proceso de seleccion

En la Tabla 2, se muestran que en un inicio se
encontraron 72 articulos relacionados con el tema de
estudio, teniendo en cuenta los criterios de inclusién y
exclusion se preseleccionaron 41 y se seleccionaron 20.

2.5.  Andlisis

En esta seccién, se responderd a las preguntas
planteadas, por esta razén, se analizard minuciosamente
todos los articulos de investigacién seleccionados.

Tabla 2

Articulos encontrados

Articulos Articulos Articulos
Fuente . .
encontrados preseleccionados  seleccionados

PubMed 15 7 1
Scopus 35 20 12

Scielo 7 4 0
Sciencie

Direct 1 10 7

2.5.1. (Qué variables han sido empleadas para
predecir la presencia de fallos cardiacos?

Las variables clinicas, son extraidas de data sets
que ya fueron usados en investigaciones para machine
learning, después de la extraccién, limpieza y depuracién
de los datos obtenidos, se seleccionan las principales
para el respectivo estudio.

En las investigaciones [1], [2] y [7], se utilizé el UCI
Heart Disease dataset, el cual tiene 76 atributos, pero en
esta investigacién se utilizé solamente 14 variables. En
el articulo [3], se utilizd el récord medico de pacientes
hospitalizados en el hospital Sheba Medical Center de
Israel, entre 2007 y 2017. En el trabajo de investigacion
[4] y [18], se utiliz6 el Kaggle Cardiovascular Disease
Dataset, que consiste en el historial de 70000 pacientes
y de 11 variables. En la investigacién [5], se utilizé la
combinacién de las variables de 5 datasets (Combined,
Z-AlizadehSani dataset, Framingham heart study, SA
heart dataset, Cleveland UCI), las cuales tienes 13,
53, 15, 9, 13 variables respectivamente, de las cuales se
seleccionaron para el estudio 9,34,9,7,9 respectivamente.

Los fallos cardiacos son causados por diferentes
factores, que incluyen la genética, el estilo de vida, y
la presencia de enfermedades tanto cardiacas como no
cardfacas. A lo largo de los anos, los datos recopilados
fueron de mucha ayuda para muchos investigadores
campo de la medicina como del andlisis de datos, ya que
se almacenan en base de datos en internet o de hospitales.
En el trabajo [6] y [17], se utilizé el MIMIC-IV dataset,
que contiene pacientes con el historial medico de los
pacientes. En el trabajo [8], [9] y [20], se utiliz6 el Heart
disease Cleveland UCI dataset, que contiene datos
con 13 variables. En la investigacién [10], se utiliza el
MIMIC-III dataset, que contiene 14568 diagndsticos.
En el trabajo [11], se utiliz6 la combinacién de 5 datasets
(Cleveland, Hungary, Switzerland, Long Beach VA,
Stalog (liver)), que tienen en comun sus 13 variables.
En el trabajo de investigacién [12], se empleé su propio
dataset, que contiene 7 variables, que va desde la edad

hasta depresion del ST.

En el trabajo [13], las variables que se usaron
fueron tomadas de referencia de The National Institute
for Cardiovascular Outcomes Research (NICOR),
mientras que el dataset que utilizaron es privado. En el
trabajo [14], se utiliz6 un dataset de 308205 personas, y
se tomaron las caracteristicas clinicas mas importantes,
como la circunferencia abdominal, la hemoglobina,
dcido urico, etc. En la investigacion [15], se utilizé
un dataset de 540 personas de indonesia con sus 21
caracteristicas clinicas. En la investigacién [16], se
recolecto informacién en Framingham, Massachusetts,
se trabajé con un dataset que contiene 4238 pacientes
y 15 variables. En el trabajo de investigacién [19], se
utilizé el dataset de HeartCarer, que contiene 2,992
pacientes y 13 variables clinicas.
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Tabla 3

Variables clinicas empleadas para predecir la presencia de fallos

cardiacos

Variables clinicas

Fuentes

Edad (Age)

Sexo (Sex/Gender)
Glucosa en ayunas
Presion Arterial sistola
Colesterol LDL

Depresion del ST
Frecuencia cardiaca
maxima

Angina inducida por
ejercicio
Electrocardiograma en
reposo

Numero de vasos
coloreados

Presién arterial
diastdlica (dBP)
Hemoglobina

Frecuencia cardiaca
(Heart Rate)

Creatinina
WABC (Células blancas)

IMC (indice de masa
corporal)

Potasio/Kalium
Urea
Triglicéridos
Plagquetas
Colesterol HDL
Bilirrubina Total

AST (Aspartato
aminotransferasa)

Circunferencia
abdominal

Acido urico

Volumen corpuscular
medio

Hemoglobina
corpuscular media
Fosfatasa alcalina

Eosindfilos
Basdfilos

Procalcitonina

Fraccidn de eyeccion del

ventriculo izquierdo

Distribucién del tamafio

de glébulos rojos
Frecuencia respiratoria

Creatina quinasa

Concentracion
corpuscular media de
hemoglobina
Volumen plaquetario
medio

[1][2] (3] [4] [5] [8] [9] [10] [11] [12] [13]
[14] [15] [16] [17] [18] [19] [20]

(1] [2] [3] [4] [7] [8] [9] [10] [11] [13] [14]
[16] [17] [18] [19] [20]

(1] [2] [3] [4] [5] [7] [9] [10] [11] [14] [15]
[16] [17] [18] [19] [20]

[1]1 [2][4] [5] [8] [9] [10] [11] [12] [14]
[15] [16] [18] [19] [20]

(1] [2] [4] [8] [9] [10] [11] [12] [13] [14]
[17][20]

(11 [2] [5] [7] [8] [9] [10] [11] [12] [20]

[1] [2] [5] [8] [9] [10] [11] [12] [15] [20]
(1] [2] [5] [7] (8] [9] [10] [11] [19] [20]
(1] [2] [7] [8] [9] [10] [11] [19] [20]
(1] [2] [5] [7] [8] [9] [19] [20]

[14] [15] [16] [18] [19] [20]
(31 [10] [13] [14] [15] [17]
[9] [10] [15] [16] [19] [20]

(3] [10] [13] [15] [17]
(3] [10] [13] [15] [17]

[14] [15] [16] [17]

[31[15] [17]
[3]1[15] [17]
[14][17]
[31[17]
[14] [17]
(3] [10]

(3] [14]
[14]
(14]
3]
3]

B3]
3]
3]
3]

[15]

B3]
[15]
[17]

(3]

3]

En la tabla 3, se puede observar 37 variables
clinicas de distintos trabajos de investigacién, donde el
objetivo es predecir la presencia de fallos cardiacos de
manera binaria. Las variables clinicas mds usadas es la
edad, el sexo, la glucosa en ayunas, la presién arterial
sistola y el colesterol LDL.

2.5.2. (Qué fases se ha utilizado para realizar
para el preprocesamiento de datos?

Paraeltrabajo[1], paralapartedel preprocesamiento
de los datos, se consideran la limpieza de datos,
Codificacién de datos categdricos y reescalamiento. Para
la investigacién [2], se realizé la deteccién de valores
atipicos, Codificacién de variables y escalado para los
dataset. Para el articulo de investigacién [3], se usé el
Agrupamiento, Filtro de valores faltantes, Eliminacién
de Outlier, Winsorizacién y Imputacién de datos. Para
el trabajo [4], se utiliz6 la eliminacién de Outliers,
Verificacién de distribucién, Seccién y Reduccién. Para
el trabajo de investigacién [5], se emples, Codificacion
de datos, Estandarizacion de datos y Regularizacién de
datos. Para la investigacién [6], se empleé la Generacién
de subgrupos, Asignacién de clases y Seleccién de
caracteristicas. Para el trabajo [7], se consideré la
Normalizacién, Categorizacién Eliminacién de datos
faltantes, Divisién de datos. Para la investigacién [8],
se trabajé con Escalamiento MinMax y la Eliminacién
de datos faltantes. Para el trabajo [9], se considerd
Limpieza de datos como eliminacién de datos faltantes,
Transformacién de datos como Codificacién One-hot,
Normalizacién y Estandarizacién usando escalamiento
Min-Max. Para el articulo [10], se utilizé Limpieza de
datos, Estandarizacién, Clasificacién y Clustering.

Para la investigacién [11], se tuvo en cuenta
solamente la normalizacién para los 12 atributos. Para
el trabajo de investigacién [12], se tomé la Limpieza
de datos, Visualizacion de mapa de correlacidn,
Eliminacién de variable y Clustering. Para el trabajo
[13], se consider6 Limpieza de datos, Estandarizacién y
Clustering. Para la investigacion [14], se tomé en cuenta
Limpieza de datos, Filtracién y Agrupacién. Para la
investigacién [15], se empleé Cohorte retrospectivo del
dataset, Manejo de datos faltantes, y Agrupamiento. Para
el trabajo [16], se empled Limpieza de valores faltantes y
duplicados, Discretizacién de atributos, Normalizacién
de valores, Manejo de Desbalanceo de Clases.

Para la investigacién [17], utilizé6 Conversién de
datos categéricos, Manejo de valores atipicos y Manejo de
valores faltantes. Para el trabajo [18], se utiliz6 Extraccién
de caracteristicas relevantes, Normalizacién de datos,
Clasificar caracteristicas. Para la investigacién [19], se
empled Peso local de los factores de Riesgos y Peso global
de los factores de Riesgos. Para el trabajo de investigacién
[20], Se utilizo eliminacién de valores vacios.

En la tabla 4, se observar que son 25 fases
de preprocesamiento de datos, las utilizadas en los
trabajos de investigacion, las fases mds empleadas son
el Reescalamiento, Limpieza de datos, Agrupamiento,
Codificacién de datos, Deteccién de valores atipicos.

114

REVISTA PERUANA DE COMPUTACION Y SISTEMAS 2024; 6(2)



Prediccién de Fallos Cardiacos usando Machine Learning: Una revisién sistematica de la literatura

Tabla 4

Fases empleadas para el preprocesamiento de datos para

predecir fallos cardiacos ordenados secuencialmente

Fases

Fuentes

Limpieza de datos
(eliminacién de datos
faltantes y duplicados)
Manejo de datos faltantes
Imputacién de datos
Deteccidn de valores atipicos
(Outliers)

Eliminacién de Outliers
Winsorizacion

Verificacién de distribucion
Reescalamiento

[1][4][0][10][12][13][14][16][20]

[15](17]
3]
[21(3][4][16][17]

[3]4]
(3]
(4]
[11[2][51(7118][9][10][11][13][16]

(normalizacidn, [18]
estandarizacion, escalado

MinMax)

Regularizacion de datos [5]

Codificacién de datos
(variables categdricas)
Discretizacion de atributos [16]

[1][2][5]191[17]

Seleccidn de caracteristicas [6][18]
Extraccion de caracteristicas [18]
relevantes

Eliminacidén de variables [12]
Reduccidn de datos [4]
Generacién de subgrupos [6]
Asignacion de clases [6]
Manejo de desbalanceo de [16]
clases

Division de datos [7]
Cohorte retrospectivo del [15]
dataset

Visualizacién de mapa de [12]
correlacion

Agrupamiento (Clustering) [3][10][12][13][14][15]
Clasificacion [10][18]
Peso local y global de [19]
factores de riesgos

Filtracion [14]

2.5.3. ¢Qué fases se han utilizado para realizar
los proyectos de ML para predecir fallos
cardiacos?

Hoy en dia, existen metodologfas que se utilizan para
proyectos de machine learning, pero para este tema en
particular la mayorfa investigadores optan por proponer sus
propias metodologfas que se adapten a sus necesidades, asi
que se enumeraran sus respectivas fases en orden.

Para el trabajo [1], se empled el Preprocesamiento,
Andlisis del dataset, Train-Test, Modelo propuesto-CNN.
Para la investigacién [2], se propuso Preprocesamiento de
datos, Modelos de clasificacién, Clasificacion y Resultados.
En el trabajo de investigacién [3], se utilizd las siguientes
fases, Preparacién de los datos, K-means Cluster analisis,
Agrupamiento  de periodos  consecutivos  similares,
Generacién patrones migratorios, Post-procesado. DPara
la investigacién [4], se empleé el Ingreso de datos,
Preprocesado, Aplicacién de andlisis K-mode, Clasificacién
de datos, Train-Model, Probar modelo. Para el articulo [5],
se utilizd preprocesamiento, Seleccién, Clasificacién de
algoritmos, Evaluacién. Para la investigacién [6], se emple6
el Preprocesado, Aplicacién de métodos de andlisis, Andlisis
de resultados. Para el trabajo de investigacién [7], se utilizé
el Preprocesado, Entrenamiento del Modelo, Test-Model,
Andlisis de resultados. En el articulo [8], se propone usar,
Preprocesamiento, Seleccién, Clasificacién, Andlisis de

resultados. En el trabajo [9], se utilizé el Preprocesado,
Clasificacién, Train-Model, Evaluacién de modelo,
Anilisis de resultados. En la investigacién [10], se emplea
el Preprocesamiento, Exploracién, Train-Model, Andlisis de
resultados.

En el Trabajo [11], se utiliza el Preprocesamiento,
Divisién de dataset, Train-Dataset, Validacion, Andlisis. En
el articulo [12], se empled el Preprocesamiento, aplicacién
de Arbol de Decisién, Evaluacién, Conclusiones. Para el
trabajo [13], se empled el Preprocesamiento, Andlisis de
agrupamiento, Aplicacién de técnica de ML, Andlisis de
Resultados. En la investigacién [14], se propuso utilizar la
metodologia LAMP para la mineria de datos, Aplicacién del
método random-forest, Andlisis de datos. En el trabajo [15],
se utiliz6 el Preprocesamiento de datos, Seleccién de modelo,
Train-Model, Evaluacién de resultados. En la investigacion
[16], se propuso utilizar Bussiness Understanding, Data
Understanding, Data Preparation, Modeling, Evalution,
que pertenecen a la metodologia CRISP-DM.

En el trabajo [17], Procesamiento de datos, Seccién
de Deep Learning, Seccién de Machine Learning, en
este trabajo se compara la eficiencia de los dos modelos,
la dltima fase es la Comparacién. En el trabajo [18],
Preprocesamiento, Aplicacién de algoritmo propuesto,
Test-Model, Andlisis de resultados. En la investigacién
[19], se empled el Preprocesamiento de datos, Deteccién
de anomalias, Training-Data, Testing-Data, Aplicacién del
modelo, Andlisis de resultados. En el trabajo [20], se utilizé
las siguientes fases: Preprocesamiento, Seleccién, Creacién y
Train-Model, Evaluacién de los resultados.

En laTabla 5, se visualiza las 18 fases utilizadas durante
la realizacién de proyectos de machine learning para predecir
fallos cardiacos, se muestra las fases ordenadas por nimero
de incidencias.

Tabla 5

Fases empleadas para realizar proyectos de Machine Learning
para predecir fallos cardiacos ordenados secuencialmente

Fases Fuentes
Bussiness Understanding, Data [16]
Understanding (CRISP-DM)
Anélisis del dataset / Exploracion [1][10]

[11[2][4](5][6](71[8][°][10]
[11][12]{13][15][16][18][19][20]
Division de dataset [11]

Train-Test (incluyendo Train- [11[4][7]1[9][10][11][15][19][20]
Model, Testing-Model)
Seleccién de modelo /
algoritmos

Modelo propuesto / Aplicacion
de modelos (CNN, K-means,
K-mode, etc.)

Andlisis de agrupamiento
(K-means, K-mode, etc.)
Aplicacidn de técnicas de [14]
mineria de datos (LAMP,
random-forest)
Generacion de patrones
Clasificacion de datos

Preprocesamiento de datos

[5][8][15][16][20]

[L113][4][6][7][9][12][13]
[14][15][18][19]

[3][4][13]

3]
[2][4][5][81[9][13]

Deteccidn de anomalias [19]
Post-procesado [3]
Evaluacién / Andlisis de [51[6][71[8][9][10][12]
resultados [13][15][18][19][20]
Seccién de Deep Learning / [17]
Machine Learning

Comparacion de modelos [17]
Conclusiones [12]
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Se observa que las fases mas utilizadas para proponer
las metodologias son Preprocesamiento, Aplicacién de
modelos, Andlisis de resultados, Train-test, Clasificacién
de datos, Seleccién de modelo o algoritmo.

3. Resultados

En la Figura 2, se muestra un gréfico que resume la
cantidad de articulos encontrados en diferentes bases de
datos relacionados con el tema de estudio. Inicialmente
se encontraron 15 articulos en PubMed, 35 en Scopus,

Figura 2
Total, de articulos, encontrados, preseleccionados y seleccionados
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Scopus

m Articulos preseleccionados

7 en Scielo y 15 en Science Direct. Luego de aplicar
los criterios de inclusién y exclusién, se seleccionaron
1 articulo de PubMed, 12 de Scopus y 7 de Science

Direct, para un total de 20 articulos seleccionados.

En la Figura 3, se puede observar en el grafico a las
37 variables encontradas en los articulos de investigacion
para predecir la presencia de fallos cardiacos. Como se
menciona en el articulo, las variables mas utilizadas son:

edad, sexo, glucosa en ayunas, presion arterial sistola,
colesterol LDL.
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Figura 4

Frecuencia de fases empleadas en el preprocesamiento de los datos en los trabajos presentados

Figura 5

Frecuencia de uso de las fases empleadas en la metodologia en los trabajos investigados
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En la Figura 4, se observa en el grafico las 25
fases utilizadas en el preprocesamiento de los datos
en las diferentes investigaciones para predecir fallos
cardiacos. Como se detalld, las fases mds empleadas
son: reescalamiento, limpieza de datos, agrupamiento,
codificacion de datos, deteccion de valores atipicos.

En la Figura 5, se muestra el grafico donde se
visualiza las 18 fases de las metodologias utilizadas en
los trabajas de investigacién. Las mas utilizadas son:
Preprocesamiento, aplicaciéon de modelos, andlisis de
resultados, train-test, clasificacién de datos, seleccién de
modelo o algoritmo.

4. Conclusiones

En el presente trabajo se presenta una revision
sistemdtica de literatura para la prediccién de fallos
cardiacos usando Machine Learning. Por tal motivo,
se buscé y recopilo 72 articulos relacionados con el
tema de estudio, que después de aplicarle los criterios
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de inclusién y exclusion, quedaron seleccionados 20
articulos.

En estos articulos se encontraron las variables usadas
para predecir fallos cardiacos, las fases del preprocesado de
los datos y las fases de las metodologias propuestas. Las
variables clinicas mds utilizadas esla edad, el sexo, la glucosa
en ayunas, la presién arterial sistola y el colesterol LDL.
Las fases mds empleadas en el preprocesamiento de datos
son el Reescalamiento, Limpieza de datos, Agrupamiento,
Codificacién de datos, Deteccién de valores atipicos. Las
fases mds utilizadas en las metodologias propuestas son
el Preprocesamiento, Aplicacién de modelos, Andlisis de
resultados, Train-test, Clasificacién de datos, Seleccién de
modelo o algoritmo.

En futuros trabajos se recomiendan usar las
variables, fases para el preprocesamiento y fases de
las  metodologias encontradas. Adicionalmente se
recomienda que se elija las fases dependiendo de los
datos y método de trabajo.
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