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RESUMEN 

Introducción 

La enfermedad cardiovascular supone un desafío para la salud pública debido a su alta 

incidencia y gravedad. Las guías actuales destacan la importancia del cálculo preciso del 

riesgo cardiovascular para implementar medidas preventivas y tratamientos efectivos. El 

análisis longitudinal de factores de riesgo cardiovascular (FRCV), mediante herramientas 

como el análisis de clusters, proporciona una nueva visión y contribuye a mejorar la 

estimación del riesgo y al desarrollo de estrategias preventivas más personalizadas. 

Además, las técnicas de aprendizaje automático ofrecen un enfoque prometedor para 

mejorar la precisión en las estimaciones, aprovechando datos de vida real (RWD). Las 

diferencias entre sexos también afectan al campo de la enfermedad cardiovascular y el 

análisis contrafactual puede ser utilizado para identificar causas de estas diferencias. Este 

enfoque integral proporciona información valiosa para desarrollar políticas de salud pública 

dirigidas a reducir el riesgo y la frecuencia de enfermedades cardiovasculares e 

implementar estrategias preventivas más personalizadas. 

Objetivos 

Estimar la frecuencia de factores de riesgo cardiovascular en dos poblaciones diferentes de 

Aragón, cohortes Aragon Workers' Health Study (AWHS) y CArdiovascular Risk factors for 

hEalth Service research (CARhES), describiendo su evolución en función de perfiles de 

pacientes; estudiar la adherencia a tratamientos; aplicar diferentes técnicas para estimar el 

riesgo de enfermedad cardiovascular, y analizar las diferencias entre sexos en la incidencia 

de evento cardiovascular mayor (MACE), estudiando posibles factores que influyen en las 

mismas. 

Metodología 

El trabajo de tesis se ha desarrollado en el contexto de dos cohortes: la cohorte AWHS y la 

cohorte CARhES. Dentro de los estudios realizados en los hombres incluidos en el AWHS, 

se implementaron técnicas de machine learning, integrando variables de riesgo 

cardiovascular y aquellas que miden la adherencia a tratamientos para explorar su impacto 

en la ocurrencia de eventos cardiovasculares. Además, se han aplicado técnicas de 

clustering longitudinal para identificar grupos de individuos según la evolución de factores 

de riesgo cardiovascular. 
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La segunda parte de la tesis se centra en la cohorte CARhES, que abarca tanto a hombres 

como mujeres aragonesas con algún factor de riesgo cardiovascular: hipertensión, 

hipercolesterolemia o diabetes. En esta fase, también se aplicaron técnicas de machine 

learning para analizar la relación entre factores de riesgo cardiovascular y la incidencia de 

MACE, aportando información que permite enfoques más personalizados en la prevención. 

También se utilizaron técnicas contrafactuales para estudiar los factores que influyen en las 

diferencias en la frecuencia de eventos cardiovasculares entre hombres y mujeres. 

Resultados 

En el análisis realizado con datos del AWHS, la hipercolesterolemia fue el factor de riesgo 

cardiovascular más prevalente y la incidencia acumulada de enfermedad cardiovascular 

resultó del 7,9% en 10 años. Los modelos predictivos, destacaron la edad y la exposición 

al tratamiento como principales predictores de la incidencia de evento cardiovascular. 

Finalmente, los varones del AWHS se agregaron en dos clusters atendiendo a la evolución 

de sus factores de riesgo y nivel de riesgo cardiovascular (utilizando la herramienta 

SCORE). En comparación al cluster 2, el cluster 1 estuvo formado por trabajadores más 

jóvenes, con valores medios de índice de masa corporal, perímetro de cintura, glucemia y 

SCORE más bajos, y valores medios de colesterol HDL más altos. 

En la cohorte CARhES, la hipertensión fue el FRCV más común entre los individuos de la 

cohorte, todos ellos con algún FRCV. La incidencia de MACE fue del 1,1% en 4 años. Los 

modelos predictivos resaltaron la edad y la adherencia a antidiabéticos como factores clave 

en la incidencia de MACE. La incidencia de MACE fue mayor en hombres, sujetos con 

diabetes y jubilados que ganaban menos de 18,000€ al año. Finalmente, diabetes y nivel 

socioeconómico fueron los mayores factores contribuyentes a las diferencias observadas 

entre sexos.  

Conclusiones 

Los modelos predictivos desarrollados tanto en la cohorte AWHS como en la cohorte 

CARhES destacan la influencia de la edad y la adherencia al tratamiento en el riesgo de 

sufrir un evento cardiovascular. El análisis por clusters realizado con los trabajadores de la 

cohorte AWHS evidenció dos grupos de individuos según la evolución de factores de riesgo 

y nivel de riesgo cardiovascular. Uno con peor evolución de factores de riesgo y mayor 

aumento de riesgo que el otro. Finalmente, la diabetes y el nivel socioeconómico parecen 

ser dos factores contribuyentes a las diferencias en la incidencia de MACE entre hombres 

y mujeres de la cohorte CARhES. 
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ABSTRACT 

Introduction 

Cardiovascular disease poses a significant challenge to public health due to its high 

incidence and severity. Current guidelines emphasize the importance of accurate 

cardiovascular risk assessment to implement preventive measures and effective treatments. 

Longitudinal analysis of cardiovascular risk factors (CVRF), using tools such as cluster 

analysis, provides a new perspective and contributes to improving risk estimation and 

developing more personalized preventive strategies. Additionally, machine learning 

techniques offer a promising approach to enhance precision in estimates by leveraging real-

world data (RWD). Gender differences also impact the cardiovascular disease field, and 

counterfactual analysis can be used to identify causes of disparity. This comprehensive 

approach provides valuable insights for developing public health policies aimed at reducing 

the risk and frequency of cardiovascular diseases and implementing more personalized 

preventive strategies. 

Objectives 

The objectives include estimating the frequency of cardiovascular risk factors in two different 

populations in Aragon, the cohorts Aragon Workers' Health Study (AWHS) and 

CArdiovascular Risk factors for hEalth Service research (CARhES), describing their 

evolution based on patient profiles, studying treatment adherence, applying various 

techniques to estimate cardiovascular disease risk, and analyzing gender differences in the 

incidence of major adverse cardiovascular events (MACE), exploring possible influencing 

factors. 

Methodology 

The thesis work has been conducted within the context of two cohorts: the Aragon Workers' 

Health Study (AWHS) cohort and the CARhES cohort. In studies involving men from the 

AWHS, machine learning techniques were implemented, integrating cardiovascular risk 

variables and those measuring treatment adherence to explore their impact on 

cardiovascular event occurrence. Longitudinal clustering techniques were also applied to 

identify groups of individuals based on the evolution of CVRF. 

The second part focuses on the CARhES cohort, encompassing both Aragonese men and 

women with some cardiovascular risk factor: hypertension, hypercholesterolemia, or 
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diabetes. Machine learning techniques were again applied to analyze the relationship 

between cardiovascular risk factors and MACE incidence, providing information for more 

personalized prevention approaches. Counterfactual techniques were also used to study 

factors influencing differences in the frequency of cardiovascular events between men and 

women. 

Results 

In the AWHS analysis, hypercholesterolemia was the most prevalent CVRF, with a 7.9% 

incidence of cardiovascular disease over 10 years. Predictive models highlighted age and 

treatment exposure as key predictors of cardiovascular disease incidence. Finally, male 

workers in the AWHS were grouped into two clusters based on the evolution of their risk 

factors and cardiovascular risk (measured through the tool SCORE). Compared to Cluster 

2, Cluster 1 consisted of younger workers with lower average values of body mass index, 

waist circumference, blood glucose, and SCORE, and higher average values of HDL 

cholesterol. 

In the CARhES cohort, hypertension was the most common CVRF among individuals with 

any risk factor. The incidence of MACE was 1.1% over 4 years. Predictive models 

emphasized age and adherence to antidiabetic medications as key factors in MACE 

incidence. MACE incidence was higher in men, individuals with diabetes, and retirees 

earning less than €18,000 per year. Finally, diabetes and socioeconomic level were the 

major contributing factors to observed gender differences. 

Conclusions 

Predictive models developed in both the AWHS and CARhES cohorts highlight the influence 

of age and treatment adherence on the risk of experiencing a cardiovascular event. Cluster 

analysis with AWHS workers revealed two groups based on the evolution of risk factors and 

cardiovascular risk, with one showing worse risk factor evolution and a higher increase in 

risk than the other. Ultimately, diabetes and socioeconomic level appear to be two 

contributing factors to differences in MACE incidence between men and women in the 

CARhES cohort. 
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1. INTRODUCCIÓN 
 

Definición de enfermedad cardiovascular 

Las enfermedades cardiovasculares (CV) han pasado a ser la primera causa de muerte 

y morbilidad en todo el mundo. El impacto de estas enfermedades en los países 

desarrollados es bien conocido desde hace tiempo, mientras que en los países en vías 

de desarrollo son un problema relativamente reciente. De cada 4 muertes por 

enfermedad CV, 3 se producen en estos países, donde el acceso a servicios sanitarios y 

a programas de atención primaria para la detección y tratamiento precoz de factores de 

riesgo es limitado. Además, las enfermedades no transmisibles en general, y la 

enfermedad cardiovascular en particular, contribuyen a la pobreza de las familias y del 

país debido a la mortalidad temprana y morbilidad que provocan (Figura 1. a. y 1. b.) y al 

gasto sanitario directo e indirecto que suponen 1,2.  

 

Figura 1. a. Años de vida ajustados por discapacidad (DALYs) estandarizados por edad 
causados por enfermedades cardiovasculares. b. Proporción de muertes prematuras atribuidas 

a enfermedades cardiovasculares. Fuente: Roth G. et al 3 
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Dentro de las enfermedades cardiovasculares se incluyen un amplio grupo de patologías 

que afectan al corazón y a los vasos sanguíneos abarcando, entre otras, cardiopatías 

coronarias, enfermedades cerebrovasculares y cardiopatías reumáticas. Los episodios 

agudos más comunes dentro de estas enfermedades son el infarto agudo de miocardio 

(IAM) y los accidentes cerebrovasculares (ACV). Estos procesos suelen estar causados 

por la obstrucción de los vasos sanguíneos, normalmente por depósitos de grasa en sus 

paredes, que impiden que la sangre irrigue estos órganos. El ACV puede ocasionarse 

también por una hemorragia de los vasos cerebrales.  

Desde el punto de vista fisiopatológico, la aterosclerosis es la causa de ACV e IAM, entre 

otras enfermedades, en la que se provocan lesiones ateroscleróticas en los vasos 

grandes y medianos que llevan a un cambio estructural en sus paredes. Ésta es una 

enfermedad silenciosa y crónica, sin manifestaciones clínicas, pero con grandes 

consecuencias. En la aterosclerosis la pared íntima de las arterias se ve afectada por el 

depósito de grasa y colesterol, volviéndose delgada e irregular. Las placas creadas por 

el depósito de estas sustancias van creciendo progresivamente y producen el 

estrechamiento de las arterias, reduciéndose el flujo sanguíneo y aumentando la 

probabilidad de que se cree un trombo4.  

Frecuencia e impacto de la enfermedad cardiovascular 

En el año 2020 las enfermedades cardiovasculares causaron 1,7 millones de muertes en 

toda Europa 5, lo que supuso el 33% del total de fallecidos en el continente (Figura 2).  
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Figura 2: Causas de muerte por frecuencia en la Unión Europea (EU) en 2020. Fuente: 
Eurostat 5 

 

En España, aunque estas enfermedades son la primera causa de muerte, su incidencia 

es de las menores de Europa 5 (Figura 3). En nuestro país, las enfermedades del sistema 

circulatorio son responsables del 26,4% de los fallecimientos  6. En Aragón, durante el 

año 2022, estas afecciones se posicionaron como la principal causa de fallecimiento en 

mujeres. En el caso de los hombres, ocuparon la segunda posición, siendo superadas 

únicamente por los tumores, representando el 24,7% del total de defunciones 7. En 

contraste, en las mujeres, las enfermedades circulatorias alcanzaron el 30,1% del total 

de fallecimientos 7 (Figura 4). 
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Figura 3: Muertes por enfermedades del sistema circulatorio, cáncer y COVID-19 por países de 
la Unión Europea (EU). Fuente: Eurostat 5 

 

 

Figura 4: Defunciones por causa estratificadas por sexo en Aragón. Fuente: Instituto Aragonés 
de Estadística 7. 
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En España el 9,8% de la población española sufre alguna enfermedad cardiovascular, y 

de ellos el 52,6% son mujeres y el 47,4% hombres 8. Además, cada año se diagnostica 

un nuevo caso por cada 100 habitantes y son la primera causa de ingreso hospitalario, 

siendo en 2021 las responsables del 10,9% de los ingresos en mujeres y del 15,1% en 

hombres 8–10. En Aragón, en el año 2022, la prevalencia de ACV por cada 1000 habitantes 

fue del 15,1 en hombres y 12,9 en mujeres, mientras que la de cardiopatía isquémica fue 

32,5 y 14,5 respectivamente para cada sexo. En dicha comunidad las enfermedades del 

sistema circulatorio representaron el 12,6% de los ingresos en hospital (Figura 5) y el 

16% de años potenciales de vida perdidos (APVP) 11–14.  

 

 

Figura 5: Altas hospitalarias por diagnóstico principal en Aragón. Fuente: Instituto Aragonés de 
Estadística7 
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Factores de riesgo cardiovascular 

Hay algunas características biológicas y hábitos o estilos de vida que aumentan la 

probabilidad de padecer una enfermedad cardiovascular y que se conocen como factores 

de riesgo cardiovascular (FRCV). Según la Organización Mundial de la Salud (OMS), las 

principales causas de enfermedad cardiovascular son hábitos de vida poco saludables 

como una dieta inadecuada, la falta de ejercicio físico, o el consumo de tabaco y alcohol. 

Estos hábitos pueden desencadenar la aparición de los FRCV clásicos como son 

hipertensión arterial (HTA), hipercolesterolemia (HC), diabetes mellitus (DM) y sobrepeso 

u obesidad 1.  

Las dietas poco saludables que se relacionan con la aparición de HTA, HC, diabetes y 

obesidad se caracterizan por tener altos contenidos en grasas saturadas, azúcares y sal. 

En España se estima que alrededor del 30% de la población no consume fruta fresca 

diariamente, y la mitad no ingiere diariamente verduras, ensaladas u hortalizas. La 

realización de ejercicio físico se asocia a menores niveles de morbilidad y mortalidad, así 

como una menor incidencia de diabetes mellitus tipo 2. A pesar de sus beneficios, el 

32,4% de los hombres y 40,3% de las mujeres en España refieren llevar una vida 

sedentaria. El tabaquismo es la principal causa de morbimortalidad cardiovascular 

prematura, se estima que en menores de 50 años el riesgo cardiovascular (RCV) de 

fumadores es 5 veces mayor que el de los no fumadores y en 2017 causó el 12,9% de 

las muertes en España. Además, no solo el tabaquismo activo se asocia con un aumento 

del RCV, también el tabaquismo pasivo aumenta el riesgo de sufrir una enfermedad 

cardiovascular. Finalmente, aunque el consumo moderado de alcohol ha sido 

relacionado en algunos estudios con una reducción del RCV, sus efectos nocivos sobre 

múltiples resultados de salud (tanto cardiovascular como no cardiovascular) superan los 

posibles beneficios, por lo que se le considera también un factor de riesgo. Además, en 

España, es el 4º factor de riesgo de pérdida de años de vida ajustados por discapacidad 

(DALYs) 3,15,16.  

Todos estos FRCV relacionados con los estilos de vida se consideran modificables y es 

común que las personas presenten más de uno al mismo tiempo, interaccionando éstos 
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entre sí, por lo que el riesgo de una persona con varios FRCV es mayor que la suma del 

riesgo que suponen individualmente1,3,15. 

Así pues, se hace necesario un abordaje integral de todos los FRCV en el que no solo 

se tenga en cuenta el individuo sino también su contexto, pudiendo abordar los FRCV 

tanto por las autoridades sanitarias como educativas, mediante políticas públicas para 

mejorar las oportunidades individuales y colectivas, así como por la propia persona 

adoptando estilos de vida saludables3,8,15. 

Como ya se ha mencionado, HTA, HC y DM son tres FRCV bien conocidos. La 

hipertensión es la primera causa de mortalidad atribuible y una de las principales causas 

de enfermedad cardiovascular, ya que se ha estimado que provoca 9,4 millones de 

muertes y el 7% de APVP en todo el mundo. En el año 2020, el 19,3% de los españoles 

refirió sufrir hipertensión, sin embargo, estudios transversales han estimado una 

prevalencia superior al 40%, debido a un alto infradiagnóstico, especialmente en 

personas menores de 35 años. El beneficio de reducir la tensión arterial sistólica (TAS) 

depende del RCV global evaluado considerando todos los FRCV en conjunto. Por último, 

el riesgo de muerte aumenta linealmente cuando la TAS se incrementa por encima de 90 

mm Hg y la tensión arterial diastólica (TAD) por encima de 75 mm Hg 15. Se ha estimado 

que un buen control de la HTA puede disminuir las tasas de IAM en un 24% y la 

mortalidad por ACV un 42% 8. 

El riesgo cardiovascular por hipercolesterolemia se multiplica si se presenta junto a otros 

FRCV, y una pequeña reducción absoluta del colesterol-LDL puede ser beneficiosa en 

personas con RCV alto o muy alto 15. En España, la prevalencia de hipercolesterolemia 

auto declarada era de 15,5% en 2020 y algunos estudios han mostrado que, en pacientes 

con síndrome coronario agudo, la prevalencia puede estar entre 40 y 58% y entre 40 y 

72% en pacientes con cardiopatía8. 

En cuanto a la diabetes, no sólo se consideran FRCV la diabetes tipo 1 y 2, sino también 

la prediabetes. La diabetes es la octava causa de DALYs y en España provoca el 4,15% 

de los APVP y el 2,36% de muertes. En España la prevalencia de diabetes se considera 

que es del 7,5%, y un 12% de la población está diagnosticada de prediabetes, pero se 

estima que un 6% de los diabéticos no están diagnosticados. Las personas con diabetes 
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tipo 2 tienen un RCV alto, están predispuestas a la aparición de enfermedad 

cardiovascular precoz y se ha demostrado que tiene un fuerte impacto en el riesgo de 

ictus, especialmente entre las mujeres. Además, los pacientes con diabetes tipo 2 tienen 

mayor riesgo de padecer otros FRCV (como hipertensión e hipercolesterolemia), lo que 

aumenta aún más el RCV 15. Aunque la mortalidad por diabetes se ha reducido en los 

últimos años, el control de estos pacientes en España es mejorable, ya que una parte 

significativa de los diabéticos no alcanzan los objetivos recomendados. Además, las 

mujeres con diabetes suelen tener peor control de otros FRCV en comparación con los 

hombres 17. 

Otros FRCV bien conocidos y que están relacionados con una mayor mortalidad son la 

obesidad y el sobrepeso. En España se estima que el 60% de las personas tienen 

sobrepeso u obesidad, porcentaje que ha ido en aumento, especialmente en varones. 

Estos también afectan a la población infantil, y su prevalencia en este grupo de la 

población ha incrementado en los últimos años, situándose el porcentaje de niños entre 

6 y 9 años con sobrepeso u obesidad en un 40,6%, con las consecuencias que esto 

conlleva tanto a largo como a corto plazo 17.   

Además de los FRCV ya mencionados, muchos de ellos modificables y sobre los que se 

puede actuar, hay otros factores como los genéticos, el sexo y la edad sobre los cuales 

no se puede actuar y que predisponen a sufrir enfermedades cardiovasculares. Entre los 

genéticos se encuentran determinadas características que predisponen a tener 

hipertensión arterial o hipercolesterolemia familiar, aunque se considera que por sí 

mismos no justifican el desarrollo de enfermedad cardiovascular si no hay otros factores 

medioambientales o FRCV modificables 17.  

Como se ha mencionado, junto con los factores genéticos, otros factores no modificables 

que están relacionados con el riesgo de desarrollar enfermedades cardiovasculares son 

el sexo/género y la edad. La edad se considera el FRCV más importante ya que el RCV 

aumenta exponencialmente con los años, por lo que se la asocia a un mayor riesgo de 

enfermedades cardiovasculares 15,18,19. Se estima que 58% de los diagnosticados con 

alguna enfermedad cardiovascular tiene más de 65 años, y los resultados de estimación 

de riesgo muestran que las mujeres menores de 50 y hombres menores de 40 años 
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tienden a tener un riesgo bajo de sufrir enfermedades cardiovasculares, mientras que las 

mayores de 75 y 65, respectivamente, tienden a tener riesgo alto 15.  

En cuanto al papel del género/sexo, las enfermedades cardiovasculares y los FRCV son 

diferentes entre hombres y mujeres y, aunque tradicionalmente estas se han considerado 

una "enfermedad de hombres", son la principal causa de muerte y discapacidad en las 

mujeres20–22. El patrón de enfermedades cardiovasculares y la repercusión de los FRCV 

difieren entre hombres y mujeres, y se han asociado a condiciones específicas de la 

mujer, relacionados sobre todo con el embarazo y la menopausia 3,15. Entre ellas se 

encuentran la preeclampsia, la hipertensión relacionada con el embarazo, la diabetes 

gestacional, el síndrome de ovario poliquístico y la menopausia prematura. Se dan 

independientemente de los FRCV convencionales, pero repercuten en el RCV. 

Según los FRCV tradicionales y las diferencias entre sexos, la literatura muestra una 

mayor asociación de la diabetes con el desarrollo de enfermedad cardiovascular en las 

mujeres que en los hombres 23–26. Las diferencias entre hombres y mujeres en el impacto 

de la hipertensión y la hipercolesterolemia no están claras, aunque algunos estudios han 

encontrado un mayor impacto de la hipercolesterolemia con el desarrollo de estas 

enfermedades en hombres que en mujeres27,28.  

Por último, se han descrito disparidades por género en la atención cardiovascular, 

especialmente en la atención aguda. Las mujeres suelen someterse a menos 

ecocardiogramas, pruebas de esfuerzo, angiografías coronarias o procedimientos de 

revascularización. Además, durante mucho tiempo las enfermedades cardiovasculares 

se han considerado un problema masculino, y en las mujeres se ha producido una 

infrautilización del cribado de estas. Otros factores basados en el género están 

interrelacionados con las diferencias mencionadas en las mujeres en comparación con 

los hombres, como un nivel socioeconómico más bajo, un menor nivel de actividad física 

y un mayor estrés debido a las responsabilidades familiares 20–22. 

Así pues, el desarrollo de FRCV y la salud de las personas están influenciados por las 

condiciones de vida y los determinantes sociales de la salud, que son las circunstancias 

en que las personas nacen crecen, trabajan, viven y envejecen, sistemas que influyen 

sobre las condiciones de la vida cotidiana 29,30. Estas circunstancias no se distribuyen de 
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forma homogénea en la población, haciendo que la salud de las personas se pueda ver 

afectada por el entorno en el que viven. En este sentido, la contaminación ambiental se 

ha descrito como un nuevo e importante factor de riesgo que influye en la salud de las 

personas, reduciendo la esperanza de vida y aumentando la mortalidad, tanto global 

como por enfermedad cardiovascular. Según la Federación Mundial del Corazón (WHF), 

la Sociedad Europea de Cardiología (ESC), la Asociación Americana del Corazón (AHA) 

y el Colegio Americano de Cardiología (ACC), hasta el 50% de las muertes por 

contaminación en 2019 fueron por enfermedades cardiovasculares. Además, según la 

OMS, la contaminación del aire es responsable del 25% de todas las muertes por 

enfermedad cardiaca y del 24% de todas las muertes por ictus 31–33.  

Estrategias de prevención cardiovascular 

Dada la prevalencia e impacto de la enfermedad cardiovascular, su prevención resulta 

esencial para reducir o minimizar su impacto y la incapacidad asociada. Se estima que 

con la eliminación de comportamientos de riesgo para la salud sería posible prevenir 

hasta el 80% de los casos de las enfermedades cardiovasculares 16. La prevención debe 

estar dirigida hacia la población general, promoviendo estilos de vida saludables y a nivel 

individual, en sujetos con un RCV alto o moderado, centrándose en corregir hábitos no 

saludables, como dietas poco saludables, inactividad física y tabaquismo, y controlando 

sus FRCV mediante tratamientos farmacológicos15,16,34. En estos sujetos objeto de una 

prevención primaria, es importante que las decisiones sean tomadas entre el médico y 

el paciente, ya que cuando este se siente implicado es más fácil que adopte las 

recomendaciones dadas 34.  

Con el fin de mejorar las acciones preventivas a nivel individual y colectivo distintas 

asociaciones como la Sociedad Europea de Cardiología (ESC), la American College of 

Cardiology (ACC) o la American Heart Association (AHA), entre otras, publican 

periódicamente guías para dar a conocer las actividades preventivas a realizar en la 

práctica clínica diaria y establecer unos valores determinados para ciertos 

marcadores15,34. En 2022 se publicó la última guía desarrollada por la ESC y en ella se 

presentan estrategias para actuar tanto a nivel individual como colectivo.  
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A nivel individual, esta guía basa la prevención en la identificación de pacientes con RCV 

más alto, siendo su piedra angular la estimación del RCV. Una vez realizada la 

estimación del riesgo a través de distintas herramientas en función de las características 

del paciente, la comunicación del riesgo y de los objetivos esperados con el tratamiento 

de los FRCV son claves para reducir las probabilidades de sufrir una enfermedad 

cardiovascular y sus consecuencias. Las medidas tomadas para la reducción del riesgo 

suelen estar basadas en cambios de estilos de vida y en intervenciones farmacológicas15.  

Las intervenciones recomendadas basadas en la optimización de estilos de vida se 

centran en la prescripción de actividad física y ejercicio, que pueden mejorar los 

desenlaces adversos y mejorar los FRCV a cualquier edad y en ambos sexos; consejo 

para la adquisición de hábitos alimentarios saludables dirigidos a mejorar los valores de 

lípidos, el peso o la diabetes con una dieta sana y el bajo consumo de bebidas alcohólicas 

y azucaradas; y, finalmente, la deshabituación tabáquica es una de las medidas más 

conocidas por su alta efectividad en la reducción del riesgo de enfermedad 

cardiovascular 15.   

A parte de las medidas nombradas, la intervención farmacológica en ocasiones es 

también necesaria para la reducción del RCV. En esta línea, la adherencia a los 

tratamientos prescritos adquiere un papel muy relevante y un importante punto de 

mejora, ya que la adherencia a los tratamientos prescritos varía entre el 50% en 

pacientes con prevención primaria y el 66% con secundaria. Las causas de la falta de 

adherencia a tratamientos son múltiples, desde la complejidad del régimen de 

tratamiento o las dosis, falta de aceptación de la enfermedad, mala relación médico-

paciente, creencias sobre los tratamientos y miedo a efectos adversos, o limitaciones 

físicas, cognitivas o económicas 15.  

Para estandarizar la terminología relacionada con la adherencia a las terapias 

farmacológicas, el proyecto europeo Ascertaining Barriers for Compliance (ABC) 35 

propuso una Taxonomía de la Adherencia que consta de tres componentes: iniciación, 

implementación y discontinuación. El inicio del tratamiento corresponde a la toma de la 

primera dosis de un medicamento prescrito. El proceso continúa con la implementación 

del régimen de dosificación, definido como el grado en que la dosificación real del 
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paciente se corresponde con el régimen de dosificación prescrito, desde el inicio hasta 

la toma de la última dosis. La interrupción marca el final de la terapia, cuando no se toma 

la siguiente dosis prescrita y deja de tomar la medicación a partir de entonces. La 

persistencia es el tiempo transcurrido entre el inicio y la última dosis, que precede 

inmediatamente a la interrupción.  

Hay distintos métodos para estimar la adherencia durante cada una de estas fases. En 

la fase de iniciación sólo es posible si se tienen datos de la fecha de prescripción y 

dispensación. Para el cálculo de la fase de implementación la Proporción de Días 

Cubiertos (PDC) y Medication Posesion Ratio (MPR) son ampliamente utilizados y para 

el cálculo de la fase de discontinuación, la persistencia es el estimador más utilizado 36.  

En cuanto a las medidas a tomar dirigidas a la población, la guía desarrollada por la ESC 

presenta algunas recomendaciones para el desarrollo de políticas y estrategias de 

intervención poblacional. Estas políticas y estrategias están enfocadas tanto a la 

prevención de la enfermedad cardiovascular como a la intervención sobre los FRCV 

específicos.  

El objetivo de las estrategias desarrolladas para la prevención de la enfermedad 

cardiovascular es producir cambios en los individuos de una población con el objeto de 

modificar el riesgo atribuible en dicha población. Para ello se centran en medidas 

preventivas que requieren grandes intervenciones en salud pública enfocadas en los 

estilos de vida y en promover la vigilancia de las enfermedades cardiovasculares.  

Con las intervenciones poblacionales enfocadas a factores de riesgo específico se busca 

alterar el entorno social y modificar algunos determinantes sociales para proporcionar 

incentivos que fomenten cambios en el comportamiento individual y la exposición a 

FRCV, teniendo en consideración la alfabetización en salud. Los FRCV específicos en 

los que se recomienda centrar estas intervenciones son el control de la tensión arterial 

(TA), la dieta, el tabaquismo y consumo de alcohol.  

Hay que tener en cuenta que las modificaciones de estilos de vida en la población 

conlleva tiempo y un elevado coste económico, además de que los beneficios pueden 
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tardar en manifestarse. Sin embargo, su efecto perdura a largo plazo y mejoran la calidad 

de vida y el bienestar de las personas. 

Algunos estudios de cohortes en el estudio de la enfermedad cardiovascular 

Dada la importancia de las enfermedades cardiovasculares y la carga que suponen en 

los sistemas sanitarios, numerosas cohortes se han creado para su estudio. En 1948, el 

servicio de Salud Pública de Estados Unidos inició la cohorte Framingham con el objetivo 

de investigar la epidemiología y FRCV 37. Este estudio sigue recopilando datos de 3 

generaciones de participantes sobre factores de riesgo biológicos, estilos de vida y 

resultados de diferentes tipos de enfermedades (incluidas las cardiovasculares). La 

cohorte inicial estuvo formada por 5209 participantes con edades entre 28 y 62 años en 

el momento de reclutamiento, que han sido seguidas cada 2 años. A partir de esta 

cohorte, en 1971 se inició la cohorte de Hijos, en la que se incluyeron los hijos y cónyuges 

de la cohorte inicial, y en 2002 se comenzó el seguimiento de la tercera generación. 

Como consecuencia de las investigaciones llevadas a cabo en esta cohorte, se desarrolló 

un score para estimar el riesgo de sufrir enfermedad cardiovascular a 10 años 

ampliamente utilizado en todo el mundo37.  

Desde entonces, otras cohortes en todo el mundo se han creado con el objetivo de 

estudiar enfermedades cardiovasculares y sus factores de riesgo. A continuación, se 

comentarán brevemente algunas de ellas. 

En 1970, en la ciudad sueca de Uppsala, se creó una cohorte formada por 2322 hombres, 

llamada Uppsala Longitudinal Study of Adult Men (ULSAM), con el objetivo de investigar 

los FRCV. Esta cohorte sigue activa y se ha ido adaptando, añadiendo mujeres y 

recogiendo distintos tipos de datos 38.  

En España se han creado diferentes cohortes para el estudio de la enfermedad 

cardiovascular con múltiples enfoques. El estudio REGICOR 39 tiene como objetivo el 

estudio de la enfermedad coronaria y estrategias de prevención a nivel poblacional, 

estudiando la influencia de mecanismos moleculares, celulares y ambientales y se centra 

en la nutrición, actividad física y obesidad. Dentro de este estudio se adaptó y validó la 
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calculadora de riesgo desarrollada en el estudio Framingham a la población española. 

La cohorte Heart Healthy Hoods 40, se creó con el propósito de asociar enfermedades 

cardiovasculares con el entorno en el que las personas viven y desarrollan su vida diaria. 

Su objetivo es realizar estudios epidemiológicos con una perspectiva social, realizar un 

retrato de la salud cardiovascular europea y compararlo con la situación en América. 

Para ello, analizan la disponibilidad y tipos de alimentos, instalaciones y posibilidades 

para realizar actividad física, hábitos de consumo de alcohol y de tabaco en varios barrios 

madrileños, y tratan de asociarlos con distintos registros de atención primaria 

relacionados con la enfermedad cardiovascular. Por otro lado, el estudio PREDIMED y 

Predimed-plus 41,  analiza el efecto de la dieta mediterránea en la salud cardiovascular. 

El estudio Predimed 42 comenzó en el año 2002 y su objetivo principal fue valorar los 

efectos de la Dieta Mediterránea en la prevención primaria de las enfermedades 

crónicas, en concreto, intentaba averiguar si la Dieta Mediterránea suplementada con 

aceite de oliva virgen extra y frutos secos evitaba la aparición de enfermedades 

cardiovasculares en comparación con una dieta baja en grasa. Como resultado de estas 

investigaciones se han encontrado evidencias de los beneficios de la dieta mediterránea 

en la prevención de estas y otras enfermedades crónicas como cáncer, HTA y 

enfermedades neurodegenerativas. Desde el año 2013, este proyecto continuó con el 

estudio Predimed-Plus 41, que cuenta con 6800 participantes procedentes de 23 puntos 

repartidos por toda España. Este estudio analiza el efecto de intervenciones intensivas 

para la pérdida de peso, basadas en el consumo de la dieta mediterránea hipocalórica, 

promoción de actividad física y cambios de hábitos para la prevención de las 

enfermedades cardiovasculares.  

Finalmente, en Aragón también se han desarrollado dos cohortes con el objetivo de 

estudiar las enfermedades cardiovasculares. El estudio Aragon Workers' Health Study 

(AWHS)43 se basa en una cohorte de 5400 trabajadores de una fábrica automovilística 

de Zaragoza y de los que se obtienen datos durante las revisiones médicas anuales. 

Recientemente, se ha creado la cohorte CArdiovascular Risk factors for hEalth Service 

research (CARhES), que recoge a todos los sujetos con algún FRCV en Aragón y cuyo 

objetivo es el estudio de la frecuencia de FRCV en la comunidad, del uso de servicios 
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sanitarios y del tratamiento farmacológico preventivo, tratando de identificar 

desigualdades en la atención sanitaria y estudiar su impacto en salud.  

Métodos para la estimación de riesgo cardiovascular 

Las guías de prevención de enfermedad cardiovascular consideran la evaluación del 

riesgo como la piedra angular para la prevención primaria de estas enfermedades, ya 

que la presencia simultánea de distintos FRCV que interaccionan entre sí aumenta el 

riesgo de sufrir alguna de estas enfermedades. A partir de este cálculo es posible 

personalizar la intensidad de las intervenciones preventivas según el riesgo absoluto del 

paciente. Así personas con mayor riesgo necesitarán intervenciones y tratamientos más 

intensos que aquellas con menor riesgo, maximizando los beneficios y minimizando los 

posibles daños derivados de un posible tratamiento excesivo 34. 

Diferentes calculadoras son propuestas por las guías de prevención de enfermedad 

cardiovascular para el cálculo del riesgo de sufrir un evento cardiovascular (ECV) en 10 

años. Todas estas herramientas tienen alguna limitación y están desarrolladas a nivel 

poblacional, por lo que para su interpretación a nivel individual es conveniente tener en 

cuenta las condiciones específicas de cada sujeto. Además, los estudios a partir de los 

que se desarrollan estas herramientas están desarrollados en poblaciones específicas, 

cuyas características puedan diferir de otras, por lo que las recomendaciones a cerca de 

qué método usar pueden variar en función de la población sobre la que se quiera calcular 

el riesgo, considerándose más apropiados aquellos que han sido desarrollados en 

poblaciones con características similares a los pacientes que queramos evaluar.  

Las guías europeas de 201616 recomendaban aplicar el algoritmo SCORE (Systemic 

Coronary Risk Estimation), desarrollado a partir de los datos de distintas cohortes de 11 

países europeos, y que estima el riesgo de sufrir un evento cardiovascular fatal en 10 

años. Esta recomendación cambió en la última versión de esta guía, publicada en 2021 

15, que recomienda el uso de una adaptación de la herramienta anterior, SCORE2, que 

estima el riesgo de sufrir en 10 años un evento fatal o no fatal en personas sanas, entre 

40 y 69 años con FRCV sin tratar. Sin embargo, las guías americanas16 recomiendan el 
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uso de una herramienta diferente, la calculadora de riesgo PCE (pooled cohort 

equations), también conocida como calculadora ASCVD y la cual fue desarrollada a partir 

4 cohortes distintas de población americana.  

Otra de estas herramientas bien conocida es la calculadora de riesgo Framingham16, la 

cual se desarrolló a partir de la cohorte con el mismo nombre y cuyo uso recomiendan 

las guías canadienses y NCEP (NAtional Cholesterol Education Program). 

Originariamente esta calculadora estimaba el riesgo de tener una enfermedad arterial 

coronaria en 10 años, pero posteriormente se adaptó para calcular el riesgo de evento 

cardiovascular. Esta calculadora ha sido adaptada y validada para otras poblaciones 

distintas a la americana, como por ejemplo para la población de Nueva Zelanda 16 o la 

española44. La adaptación española, llamada Framingham-REGICOR, se desarrolló a 

partir de la cohorte REGICOR y fue validada para la población de este país.  

Otras herramientas desarrolladas con este fin son QRISK 2 y QRISK 3, desarrolladas 

para población inglesa, FINRISK, para la población danesa, y otras desarrolladas con 

población americana como Reynolds Risk y Globorisk16.  

Técnicas de machine learning para la estimación del riesgo cardiovascular 

Como se ha mencionado previamente, los scores desarrollados hasta ahora se han 

realizado para poblaciones específicas, sin tener en cuenta si los sujetos reciben 

tratamiento para algún FRCV, y además tienen ciertas limitaciones metodológicas 45–47 

debidas a la correlación entre variables, la no linealidad de las mismas y la posibilidad 

de sobreajuste. Por otro lado, la utilización de grandes cantidades de datos médicos 

generados en la práctica clínica diaria constituye una nueva y rica fuente de información 

a explorar en la investigación médica 48,49. 

Las técnicas de aprendizaje automático o machine learning son una alternativa novedosa 

a las calculadoras tradicionales de riesgo y recientemente se han aplicado en algunas 

cohortes 48,50  para analizar estos enormes conjuntos de datos y superar algunas de las 

limitaciones mencionadas de las calculadoras tradicionales, incluso mejorando los 

resultados obtenidos con estas. El aprendizaje automático puede utilizarse para generar 
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modelos que predigan mejor el riesgo, aumentando así la eficiencia, objetividad y 

fiabilidad del proceso diagnóstico 45,46,48,51 . En concreto, estas técnicas de aprendizaje 

supervisado utilizan datos existentes para entrenar modelos mediante el aprendizaje de 

patrones que posteriormente se aplicarán para predecir otra variable. Al aplicar estas 

técnicas a la investigación de enfermedades, existen algunos problemas que deben 

tenerse en cuenta durante el análisis. 

Estos problemas están relacionados con la interpretabilidad de los modelos y con la 

existencia de datos desbalanceados, la calidad y la cantidad de los datos.  La escasa 

interpretabilidad se debe a que funcionan como cajas negras, lo que dificulta la 

interpretación de sus resultados, aunque se están desarrollado distintas herramientas 

para mejorar este aspecto. La presencia de datos desbalanceados es bastante común 

en investigación sanitaria, ya que siempre hay menos personas enfermas que sanas, por 

lo que normalmente los datos están desequilibrados y la probabilidad de evento es 

distinta a la de no evento. Por último, la calidad y la cantidad de los datos médicos suelen 

ser bajas debido a las fuentes de información disponibles y a cuestiones de accesibilidad 

y ética 52. 

Existen distintos tipos de aprendizaje automático supervisado. Cuando la variable a 

predecir es categórica (por ejemplo, un evento cardiovascular), se utilizan técnicas de 

aprendizaje automático de clasificación 45,46 como los algoritmos Naïve Bayes (NB) y los 

métodos ensemble 53. Los algoritmos NB utilizan la regla de Bayes para estimar la 

probabilidad de que los nuevos datos pertenezcan a cada una de las categorías de la 

variable a predecir, y los asignan a la categoría para la que se ha calculado la 

probabilidad más alta. Los métodos ensemble, que incluyen los métodos bagging y 

boosting, combinan múltiples árboles de decisión para hacer la clasificación. Uno de los 

métodos de ensamblaje más utilizados es Random Forest (RF), mediante el cual se 

aprenden múltiples árboles de decisión en paralelo y la predicción final se basa en la 

respuesta más frecuente 48,53. 
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Justificación del estudio  

La alta incidencia de la enfermedad cardiovascular y la gravedad de sus consecuencias 

hace que este grupo de enfermedades sean un problema de salud pública. La mayor 

parte de guías recomiendan el cálculo del riesgo cardiovascular para establecer las 

medidas preventivas a tomar. Por lo tanto, la estimación precisa del riesgo es esencial 

para la prevención y la gestión efectiva de las recomendaciones y tratamientos a tomar.  

Por otra parte, la evolución de la enfermedad cardiovascular y sus consecuencias están 

influidas por la variabilidad en la exposición a los FRCV a lo largo de la vida. El análisis 

longitudinal de la evolución de estos factores es una herramienta para comprender mejor 

esta relación y contribuir al desarrollo de estrategias de prevención más efectivas. La 

utilización de herramientas como el análisis de clusters longitudinal para la 

caracterización de perfiles de pacientes con enfermedad cardiovascular se presenta 

como una buena oportunidad. Este método permite la agrupación de individuos de 

acuerdo con similitudes en variables clave, lo que facilita la identificación de perfiles 

basados en factores de riesgo cardiovascular y el riesgo cardiovascular. Además, la 

caracterización de estos perfiles no solo resulta valiosa para la identificación de 

estrategias preventivas, sino que también constituye una herramienta para abrir nuevas 

líneas de investigación en el ámbito de la enfermedad cardiovascular. 

Para la estimación del riesgo, tradicionalmente se han utilizado distintos scores 

desarrollados en poblaciones específicas. Sin embargo, las técnicas de aprendizaje 

automático ofrecen un enfoque prometedor para mejorar la precisión de estas 

predicciones. Entre otras ventajas, estas técnicas permiten la utilización de una gran 

cantidad de datos de vida real para predecir la aparición de eventos cardiovasculares, e 

incluir variables fundamentales en el manejo del riesgo cardiovascular, como la 

adherencia a tratamientos para la prevención cardiovascular. 

Este enfoque innovador busca analizar la capacidad de varios algoritmos para predecir 

eventos cardiovasculares y explorar cómo la inclusión de variables relacionadas con los 

FRCV y manejo del riesgo mejora estas predicciones. La evaluación de diferentes 

algoritmos y su capacidad para incorporar variables relacionadas con los FRCV en la 

predicción de ECV constituye un aporte novedoso y relevante. 
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Por otra parte, la literatura muestra una desigualdad de género en los estudios 

cardiovasculares, con una atención históricamente centrada en hombres. Además, la 

inclusión de determinantes sociales de la salud ha sido limitada, y los factores que 

explican las desigualdades entre sexos en los factores de riesgo cardiovascular han sido 

escasamente explorados. El análisis contrafactual se presenta como un enfoque 

novedoso para estudiar el impacto de las diferencias de factores de riesgo cardiovascular 

y nivel socioeconómico entre hombres y mujeres en el desarrollo de enfermedad 

cardiovascular. Identificar estas fuentes de desigualdad puede ofrecer oportunidades 

para reducir disparidades entre grupos. 

Finalmente, en Aragón se han desarrollado distintas cohortes para el estudio de la 

enfermedad cardiovascular. La cohorte AWHS está compuesta por 5400 trabajadores de 

una fábrica, mayoritariamente hombres con características sociodemográficas 

homogéneas. De esta cohorte se obtienen datos tanto en los reconocimientos médicos 

anuales como del Sistema Aragonés de Salud. Por otra parte, la cohorte CARhES está 

compuesta por hombres y mujeres de Aragón con algún factor de riesgo cardiovascular. 

Esta segunda cohorte cuenta con características más heterogéneas, aumentando la 

validez externa de los resultados que se obtengan del estudio con esta cohorte. 

En síntesis, a través del análisis de la evolución de factores de riesgo cardiovascular, del 

empleo de enfoques avanzados para la caracterización de perfiles de pacientes, de la 

predicción del riesgo de enfermedad cardiovascular, y de la comprensión de las 

disparidades de género y sociales vinculadas a esta enfermedad, se podría obtener 

información crucial. Esto no solo permitiría el diseño de estrategias preventivas más 

personalizadas y eficaces, y que también aportaría valiosas perspectivas para la 

formulación de políticas de salud pública. 

Hipótesis 

La prevalencia de factores de riesgo cardiovascular es elevada, mostrando variaciones 

notables en función de las características particulares de la población estudiada. 

Además, la prevalencia de factores de riesgo cardiovascular es más alta entre aquellas 

personas que sufren un evento cardiovascular. 
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Los algoritmos de machine learning son una alternativa adecuada a los métodos 

tradicionales para estimar el riesgo y predecir la aparición de eventos cardiovasculares. 

La edad tiene un peso importante en la predicción y el riesgo de sufrir un evento 

cardiovascular. La inclusión de variables relacionadas con la adherencia a los 

tratamientos mejora la precisión de las predicciones de riesgo. 

Los sujetos incluidos en la cohorte AWHS se agrupan según la evolución de sus factores 

de riesgo cardiovascular y su riesgo cardiovascular, que aumentan con el tiempo.  

Existen diferencias significativas por sexo en la prevalencia de factores de riesgo 

cardiovascular y en la incidencia de eventos cardiovasculares mayores (MACE) en la 

cohorte CARhES. Las diferencias en la incidencia de MACE por sexo pueden atribuirse 

a disparidades entre hombres y mujeres en la prevalencia de hipertensión, 

hipercolesterolemia, diabetes, y en el nivel socioeconómico. 
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2. OBJETIVOS 
  

Objetivo general 

Estimar la frecuencia de factores de FRCV en dos poblaciones diferentes de Aragón, 

cohortes AWHS y CARhES, describiendo su evolución en función de perfiles de 

pacientes; estudiar la adherencia a tratamientos; aplicar diferentes técnicas para estimar 

el riesgo de enfermedad cardiovascular, y analizar las diferencias entre sexos en la 

incidencia de MACE, estudiando posibles factores que influyen en estas diferencias. 

Objetivos específicos 

1.- Trabajo con datos de la cohorte AWHS 

1.1- Realizar un análisis descriptivo de la frecuencia de factores de riesgo 

cardiovascular (hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes y estado físico), 

exposición a tratamientos preventivos e incidencia de eventos cardiovasculares en la 

cohorte AWHS.  

1.2- Describir los valores analíticos y variables médicas relacionadas con factores de 

riesgo cardiovascular y el SCORE, analizando la evolución de los mismos. 

1.3- Analizar la capacidad de diferentes métodos de machine learning para predecir la 

aparición de eventos cardiovasculares y describir la influencia de distintos factores de 

riesgo cardiovascular y la exposición a tratamientos preventivos, en la incidencia de 

evento mediante la aplicación de dichos modelos incluyendo las siguientes variables: 

edad, hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes, estado físico y exposición al 

tratamiento.  

1.4-  Identificar perfiles de participantes en la cohorte AWHS en función de la evolución 

de factores de riesgo cardiovascular y del SCORE utilizando la información de tres 

momentos, aplicando técnicas de cluster longitudinal.  
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2.- Para el trabajo con datos de la cohorte CARhES 

2.1- Describir la prevalencia de factores de riesgo en la población de Aragón, así como 

la frecuencia de factores de riesgo cardiovascular, adherencia a tratamientos e 

incidencia de MACE en la cohorte CARhES. 

2.2- Analizar la diferencia en la prevalencia de factores de riesgo cardiovascular y nivel 

socioeconómico y en la incidencia de MACE entre hombres y mujeres.   

2.3- Analizar la capacidad de distintos métodos de machine learning para predecir la 

incidencia de MACE en la cohorte CARhES de manera separada para hombres y 

mujeres, analizando la influencia de 4 grupos de variables (Edad, FRCV, valores 

analíticos y mediciones de tensión arterial y adherencia a tratamientos 

antihipertensivos, antidiabéticos e hipolipemiantes) en dicha predicción. 

2.4- Estudiar el impacto que tienen las diferencias en la distribución de hipertensión, 

hipercolesterolemia, diabetes y nivel socioeconómico entre sexos en las diferencias 

observadas en la incidencia de MACE. 
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3. MATERIAL Y MÉTODOS 
 

En este apartado se presentará, en primer lugar, la metodología aplicada en el estudio 

centrado en la cohorte AWHS y, a continuación, la utilizada en el análisis de la cohorte 

CARhES para alcanzar los objetivos planteados.  

Estudio en la cohorte AWHS 

Descripción de la cohorte 

Como se ha comentado, algunos de los objetivos propuestos corresponden al estudio 

realizado en el marco del AWHS, un estudio prospectivo longitudinal de cohortes que 

incluye trabajadores de una planta de montaje de automóviles situada en Figueruelas 

(Zaragoza, España). Esta cohorte se diseñó con el objetivo principal de evaluar la 

evolución de FRCV, tanto tradicionales como emergentes, y su asociación con la 

prevalencia y progresión de la aterosclerosis subclínica. En el estudio se analizaron 

anualmente los FRCV y parámetros clínicos mientras que cada tres años se llevaron a 

cabo pruebas más exhaustivas, realizadas en una muestra de la cohorte, que incluían 

imágenes para detectar aterosclerosis subclínica. Además, se realizó un seguimiento de 

la utilización de los servicios sanitarios por parte de los participantes. El reclutamiento de 

sujetos se llevó a cabo entre febrero de 2009 y diciembre de 2010 y hoy en día su 

seguimiento continúa.   

Dentro de los objetivos específicos del estudio AWHS se incluyeron a) la creación de un 

biobanco con las muestras biológicas de suero, plasma, sangre, orina y ADN; b) la 

identificación de nuevos determinantes genéticos, conductuales y  ambientales de la 

progresión de la adiposidad y del desarrollo de anomalías metabólicas y FRCV; y  c) la 

caracterización de la prevalencia y la progresión de la ECV subclínica mediante técnicas 

de imagen no invasivas y sus determinantes genéticos, conductuales y ambientales.  

La cohorte estuvo compuesta por 5048 hombres y 351 mujeres y su media de edad (DE) 

fue de 49,3 (8,7) años para los hombres y 40,8 (11,6) años para las mujeres. En el 

momento del reclutamiento, entre los hombres, el 55% tenían sobrepeso; 23,1% 
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obesidad; el 37,1% eran fumadores en ese momento; 40,3% tenían HTA; el 75% HC y el 

7,4% DM. Estos porcentajes fueron menores entre las mujeres: 23,7%; 8,3%; 45,0%; 

12,1%; 59,5% y 0,6%, respectivamente. Las pruebas de imagen iniciales se realizaron 

sobre 587 sujetos, la mayoría hombres, y mostraron que 67,7% de ellos tenía, al menos, 

una placa aterosclerótica en las arterias carótida o femoral. Puede encontrarse más 

información sobre el estudio AWHS en Casasnovas et al43. 

Selección de sujetos para la presente tesis 

Para el análisis realizado en la tesis que se presenta, solo se consideraron los hombres 

incluidos en la cohorte, debido al bajo número de mujeres (N=380). Además, se 

excluyeron a los trabajadores diagnosticados de cualquier enfermedad cardiovascular 

antes de la inclusión en el AWHS, y aquellos que carecían de una tarjeta sanitaria emitida 

por el sistema sanitario público de Aragón, entre la fecha de inclusión en la cohorte y el 

31 de mayo de 2019. También se excluyeron ocho hombres de los que no se pudieron 

obtener datos en el registro del sistema de salud de Aragón (SALUD). Estos criterios 

comunes a todos los análisis realizados dentro del AWHS se muestran en la Figura 6. 

Además, en esta figura también se indican los criterios de selección específicos para 

cada objetivo y que se desarrollarán más adelante.  
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Figura 6: Criterios de selección de sujetos y periodos de estudio de la cohorte AWHS.  

Variables del estudio y fuentes de información utilizadas para la presente tesis 

Variables obtenidas de las bases de datos 

Se utilizaron datos recogidos de tres fuentes distintas de información: la propia cohorte 

del AWHS; BIGAN, un repositorio de datos sanitarios puesto a disposición de 

investigadores; y la Dirección General de Salud Pública. A continuación, se especifican 

todas las bases de datos utilizadas, su procedencia, y la información extraída de cada 

una de ellas (Tabla 1). 
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Tabla 1: Bases de datos consultadas e información obtenida de la cohorte AWHS. 

Bases de datos Variables 

AWHS Altura, peso, perímetro de cintura, TAS y TAD, IMC, glucosa 

sérica en ayunas, colesterol y colesterol HDL, hábito tabáquico. 

Dispensación 

farmacéutica 

Código ATC, DDD, número envases dispensados. 

CMBD Código CIE-10 y fecha de ingreso 

Urgencias Código CIE-9 y fecha del ingreso 

Registro de Mortalidad de 

Aragón 

Causa de fallecimiento y fecha 

TAS: tensión arterial sistólica; TAD: tensión arterial diastólica; IMC: índice de masa corporal; ATC: código 

anatómico terapéutico químico; DDD: número de dosis diarias definidas; CMBD: Conjunto Mínimo de 

Datos; CIE-9: Clasificación Internacional de Enfermedades, 9ª revisión; CIE-10: Clasificación 

Internacional de Enfermedades, 10ª revisión. 

 

Del estudio AWHS se incluyeron datos de las pruebas médicas anuales de los 

trabajadores (incluidos los análisis de sangre). Estos datos fueron recogidos por los 

médicos y enfermeras de los servicios médicos de la fábrica, quienes recibieron 

formación previa. Todos los procedimientos del estudio fueron estandarizados.  

BIGAN es un repositorio de datos sanitarios que recoge información del Servicio 

Aragonés de Salud y que están disponibles para la investigación previa solicitud. De este 

repositorio se obtuvieron datos de a) la Base de Datos de Dispensación Farmacéutica, 

que recoge información sobre la fecha de dispensación, el código Anatómico Terapéutico 

Químico (ATC), el número de dosis diarias definidas (DDD) y el número de envases 

dispensados por las farmacias y financiados por el Servicio Aragonés de Salud; b) el 

CMBD (Conjunto Mínimo Básico de Datos), que registra diagnósticos y fechas de 

hospitalizaciones; y c) la base de datos de Urgencias, que registra diagnósticos y fechas 

correspondientes a la utilización de servicios de urgencias hospitalarias.  

Por último, la información sobre la fecha y la causa de muerte se obtuvo del Registro de 

Mortalidad de Aragón a través de la Dirección General de Salud Pública. 

Todos los datos estuvieron pseudoanonimizados, utilizando un código único que vincula 

la información del paciente entre las distintas fuentes, pero que impide su identificación 

personal 
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Las variables procedentes del AWHS fueron recogidas en la revisión médica anual 

realizada en la empresa, en las que los participantes en el estudio proporcionaron datos 

sobre su historia clínica anual y se sometieron a un examen físico, incluyendo 

antropometría (altura, peso y perímetro de cintura) y se les realizaron analíticas.  

Los niveles de glucosa sérica en ayunas, colesterol total y colesterol HDL se registraron 

a partir de análisis de laboratorio, previa obtención de muestras de sangre y orina de los 

trabajadores tras ayuno nocturno (>8 horas). Las muestras se procesaron el mismo día 

de la extracción, se midieron mediante espectrofotometría y se registraron como 

variables cuantitativas en mg/dL. 

La TAS y la TAD se registraron como variables cuantitativas, tras medirse 3 veces 

consecutivas, con un esfigmomanómetro automático y con el participante sentado tras 

un descanso de 5 minutos. 

La estatura, el peso y el perímetro de cintura se registraron como variables cuantitativas. 

El índice de masa corporal (IMC) se calculó a partir de la estatura y el peso.  

El hábito de tabáquico fue autodeclarado, utilizando las categorías de fumador actual, 

exfumador o no fumador y se registró como variable cualitativa, teniendo datos hasta el 

año 2014. Los datos sobre la actividad física y la ingesta de alcohol no se registraron 

para todos los sujetos incluidos en la cohorte, ni en todos los años de seguimiento. Se 

valoró incluir la ingesta de alcohol como variable explicativa junto con el hábito tabáquico, 

y se analizó la correlación de ambas variables para los años e individuos que estuvieron 

disponibles. Este análisis mostró que ambas variables estaban altamente 

correlacionadas, por lo que la ingesta de alcohol no fue considerada para incluirla en los 

análisis. 

Variables calculadas 

Además de estas variables recogidas directamente de los exámenes médicos y 

entrevistas anuales, se calcularon otras necesarias para dar respuesta a los distintos 

objetivos fijados en esta tesis que se explican a continuación. 
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Para la identificación de FRCV se examinaron los resultados de los análisis médicos y 

sanguíneos y los datos de la Base de Datos de Dispensación Farmacéutica. Se clasificó 

a los sujetos como afectados por el FRCV si cumplían los criterios de al menos una de 

esas bases de datos como tales. A partir de los datos médicos y de análisis de sangre, 

la clasificación de los sujetos con FRCV se realizó aplicando los siguientes puntos de 

corte, tal como recomiendan las directrices europeas de prevención de la ECV 16:  

• HTA se definió como una TAD ≥90 mmHg y/o una TAS ≥140 mmHg. 

• HC como un colesterol total ≥200 mg/dl o un colesterol LDL ≥115 mg/dl.  

• DM como una glucosa sérica en ayunas ≥126 mg/d.  

• En cuanto al estado físico, se consideró que un sujeto tenía un peso normal si 

IMC <25, sobrepeso se definió como un IMC ≥25 y <30, y obesidad como un IMC 

≥30. 

A partir de la información de la Base de Datos de Dispensación Farmacéutica, se 

consideró que los individuos eran hipertensos en un año dado si se les había dispensado 

al menos una receta en ese año, correspondiente a los siguientes códigos ATC: C02 

(antihipertensivos), C03 (diuréticos), C07 (betabloqueantes), C08 (antagonistas del 

calcio) y C09 (agentes que actúan sobre el sistema renina-angiotensina). Dado que los 

diuréticos y los betabloqueantes también se prescriben para otras indicaciones, la 

dispensación de estos fármacos sólo se consideró un indicador de HTA si el individuo 

cumplimentaba al menos tres dispensaciones distintas en el mismo año 54. Se consideró 

que los participantes tenían HC si se les había dispensado al menos un fármaco 

correspondiente al código ATC C10 (agentes modificadores de lípidos) y DM si se les 

había dispensado al menos un fármaco correspondiente al código ATC A10 (fármacos 

utilizados en la DM).  

La variable exposición al tratamiento se determinó cuantificando la adherencia a tres 

tratamientos preventivos distintos (antihipertensivos, antidiabéticos e hipolipemiantes), 

teniendo en cuenta datos de la base de dispensación farmacéutica. 

Para estandarizar la terminología relacionada con la adherencia a las terapias 

farmacológicas, el proyecto europeo ABC propuso una Taxonomía de la Adherencia que 
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consta de tres fases: iniciación, implementación y discontinuación. La iniciación del 

tratamiento corresponde a la toma de la primera dosis de un medicamento prescrito. El 

proceso continúa con la implementación del régimen de dosificación, definido como el 

grado en que la dosificación real del paciente se corresponde con el régimen de 

dosificación prescrito, desde el inicio hasta la toma de la última dosis. La discontinuación 

marca el final de la terapia, cuando se omite la siguiente dosis a tomar y no se toman 

más dosis a partir de entonces. La persistencia es el tiempo transcurrido entre el inicio y 

la última dosis, que precede inmediatamente a la interrupción. 

De las diferentes fases de adherencia al tratamiento, el presente análisis se centró en la 

fase de implementación, definido por el proyecto ABC 35 como el grado en que la 

dosificación real de un paciente se corresponde con el régimen de dosificación prescrito, 

desde el inicio del tratamiento hasta el consumo de la última dosis.  

La adherencia a los tratamientos de HC, HTA y DM se determinó por separado para cada 

participante y se calculó a través de la Proporción de Días Cubiertos (PDC), calculada 

como porcentaje. La PDC es un índice calculado como el número de días cubiertos por 

los medicamentos dispensados por la farmacia dividido por el número de días que el 

sujeto debería haber tenido cubiertos 55. En este estudio, el denominador para el PDC 

fue de 365 días, excepto en los casos en los que los sujetos iniciaron el tratamiento una 

vez que el periodo de seguimiento ya había comenzado. En estos casos, el denominador 

fue el número de días transcurridos desde el inicio del tratamiento hasta el final del 

periodo de seguimiento. El número de días cubiertos se calculó a partir de la DDD 

dispensada a cada sujeto. Sin embargo, un estudio previo de nuestro grupo 55 demostró 

que el uso de un valor subrogado de la dosis diaria de cada fármaco, calculado a partir 

de la posología y forma de presentación habituales, proporcionaba resultados más 

precisos. Por lo tanto, en el estudio se utilizaron valores subrogados para las dosis 

diarias.  

Para cada sujeto, la PDC obtenida para los tres FRCV se resumió en una nueva variable: 

la exposición al tratamiento. Esta variable se clasificó en 3 posibles categorías: 

totalmente expuestos, individuos a los que se les dispensaron recetas para el tratamiento 

de todos los FRCV identificados y tuvieron una PDC ≥80% para todos ellos; no 
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expuestos, individuos a los que no se les dispensaron recetas para ninguno de los FRCV 

identificados o tuvieron una PDC <80% para todos los tratamientos tomados; 

parcialmente expuestos, individuos que no tuvieron recetas dispensadas para al menos 

un FRCV identificado y tuvieron una PDC ≥80% para otros o una PDC <80% para algún 

tratamiento y ≥80% para otros de los tratamientos tomados. 

Para estimar el riesgo cardiovascular de cada participante se utilizó la herramienta 

SCORE56, que da una puntuación del riesgo individual de sufrir ECV a 10 años y que fue 

diseñada para aplicarse en población europea con bajo RCV. Para calcular esta variable, 

se tuvieron en cuenta las variables hábito tabáquico, colesterol total y TAS. Atendiendo 

al hábito tabáquico se dividió a los trabajadores en 2 grupos: a) fumadores actuales y b) 

no fumadores y ex fumadores. 

Variable resultado 

Finalmente, la variable resultado considerada en esta parte de la presente tesis fue la 

incidencia de un ECV. Para ello se identificó a los individuos que experimentaron una 

ECV en cualquier momento entre la inclusión en la cohorte y el 31 de diciembre de 2019, 

y se registró la fecha y la naturaleza de cada ECV. Los eventos se identificaron a partir 

de los datos del CMBD, la base de datos de Urgencias hospitalarias y el Registro de 

Mortalidad de Aragón aplicando los siguientes criterios:  

(i) Para los hombres con registros sólo en una de las bases de datos, CMBD o Urgencias, 

se seleccionaron los datos del primer registro disponible en estas. 

(ii) Para los hombres con registros tanto en la base de datos de CMBD como en la de 

Urgencias, se comprobó si los primeros registros de cada base de datos coincidían en 

tiempo y diagnóstico. En caso afirmativo, se eligieron los datos de la base de datos del 

CMBD. En caso contrario, y si el registro del CMBD era anterior al de la base de datos 

de Urgencias, se seleccionaba el primero. Por el contrario, si el registro de la base de 

datos de Urgencias era anterior al de la base de datos de la CMBD, se comprobó si 

correspondía con un registro de la base de datos de la CMBD que no era ECV: en caso 
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afirmativo, se rechazaba el registro de la base de datos de Urgencias; en caso negativo, 

se seleccionaba el registro de la base de datos de Urgencias.  

(iii) Por último, se analizó el Registro de Mortalidad de Aragón para identificar a los 

sujetos cuyo primer evento fue un ECV mortal. 

Los diagnósticos se registraron según la Clasificación Internacional de Enfermedades, 

9ª revisión (CIE-9) en la base de datos de Urgencias, y según la Clasificación 

Internacional de Enfermedades, 10ª revisión (CIE-10) en el CMBD y el Registro de 

Mortalidad de Aragón. Se consideraron los siguientes códigos CIE-9 y CIE-10: CIE-9 410-

415 y CIE-10 I20-I25 (cardiopatías); CIE-9 415-417 y CIE-10 I26-I28 (cardiopatías 

pulmonares y enfermedades de la circulación pulmonar); CIE-9 427.4, 427.5, 428, 429.2 

y CIE-10 I46, I49. 0, I50 (otras cardiopatías); CIE-9 430-438 y CIE-10 G45-G46 y I60-I69 

(enfermedades cerebrovasculares); CIE-9 440-445 y CIE-10 I70-I79 (enfermedades de 

las arterias, arteriolas y capilares). 

En la Tabla 2 se muestran los objetivos para los que cada variable fue utilizada así como 

su procedencia. 
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Tabla 2: Relación variables y objetivos en la cohorte AWHS. 

 OBJETIVO 
1.1.- 

OBJETIVO 
1.2. 

OBJETIVO 
1.3. 

OBJETIVO 
1.4. 

Procedencia 

Edad X X X X AWHS 

Hipertensión X  X  Calculadas a 
partir de CMBD y 
dispensación de 
farmacia 

Hipercoleste-
rolemia 

X  X  

Diabetes X  X  

TAS y TAD  X  X AWHS 

Peso  X  X AWHS 

Perímetro 
cintura 

 X  X 
AWHS 

IMC  X  X AWHS 

Colesterol 
total, HDL y 
LDL 

 X  X 
AWHS 

Glucosa   X  X AWHS 

Hábito 
tabáquico 

 X  X 
AWHS 

Estado físico X  X  Calculada a partir 
de IMC 

Exposición 
tratamiento 

X  X  Calculada a partir 
de dispensación 
de farmacia 

SCORE  X  X Calculada a partir 
de hábito 
tabáquico, 
colesterol total y 
TAS 

Evento 
cardiovascular 

X  X  Calculada a partir 
de CMBD, 
Urgencias y 
Registro de 
Mortalidad de 
Aragón 

TAS: tensión arterial sistólica; TAD: tensión arterial diastólica; AWHS: Aragon Workers’ Health Study; 
IMC: índice de masa corporal; CMBD: conjunto minimo de datos 
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Selección de sujetos y análisis realizados para dar respuesta a los objetivos 

planteados 

En esta sección se mostrará la información por separado para cada uno de los objetivos 

propuestos. En la Figura 6 se muestran los criterios de selección de sujetos comunes a 

todos los análisis realizados dentro de la cohorte AWHS y los criterios específicos 

considerados para cada análisis, así como los periodos de seguimiento y momentos en 

los que se han tomado las variables.  

Metodología utilizada para dar respuesta al OBJETIVO 1.1.- Análisis descriptivo de la 

frecuencia de factores de riesgo cardiovascular (hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes 

y estado físico), exposición a tratamientos preventivos e incidencia de ECV en la cohorte 

AWHS.  

Dada las características especiales de sujetos con ECV en edades tempranas, y su baja 

incidencia en estas edades, para la consecución del presente objetivo se seleccionaron 

los hombres sin ECV previa y mayores de 49 años.  

Las variables incluidas fueron la edad, los FRCV, la exposición a tratamientos preventivos 

y ECV. Los factores de riesgo considerados fueron HTA, HC, DM y estado físico. No se 

tuvo en cuenta el hábito tabáquico ya que no se disponía de los datos correspondientes 

para el periodo analizado. Los FRCV se identificaron para el año anterior al primer ECV 

en los individuos que sufrieron un evento, y para 2019 en los individuos sin ECV durante 

el periodo de estudio. 

Para la descripción de las variables de interés, las variables continuas se expresaron 

como media y desviación estándar (DE) y las variables categóricas como porcentajes 

Metodología utilizada para dar respuesta al OBJETIVO 1.2.- Describir los valores analíticos y 

variables médicas relacionadas con FRCV y el SCORE, analizando la evolución de los mismos. 

Para alcanzar este objetivo, se seleccionaron los datos de los sujetos en 3 momentos 

diferentes. Los hombres seleccionados para la presente tesis, no todos tuvieron datos 

de analíticas de los tres momentos temporales seleccionados para el estudio, por lo que 

el número de trabajadores de los que se obtuvieron datos para cada momento fue 
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diferente. Se dispuso de datos de 5122 trabajadores para el momento 1; 3891 para el 

momento 2 y 3545 para el momento 3. Por último, se excluyeron los hombres que no 

habían asistido al menos a 2 de las 3 pruebas médicas realizadas en el tiempo de 

seguimiento (N = 975). La población final del estudio estaba formada por 4147 individuos.  

El momento primero correspondió al primer registro de datos disponible para cada 

individuo después de proporcionar el consentimiento informado (es decir, datos 

recopilados en 2009, 2010 o 2011, dependiendo de cuándo se firmó el formulario de 

consentimiento y de la disponibilidad de datos); el momento 2 correspondió a la mitad 

del periodo de estudio (2014); y el momento 3 correspondió al último registro de datos 

disponible para cada participante (se priorizaron los datos del año 2017, pero si no 

estaban disponibles, se seleccionaron los datos del año 2016). 

Las variables descritas para este objetivo fueron: edad, TAS y TAD, peso, perímetro de 

cintura, IMC, colesterol total, HDL y LDL, glucosa en sangre, hábito tabáquico y SCORE, 

que mide el riesgo de sufrir ECV en 10 años.  

Dado que en este caso se disponía del hábito tabáquico para los dos primeros 

momentos, de los tres seleccionados, se realizó una imputación de esta variable para 

ese momento mediante un procedimiento de proyección 57. Con este fin, se generó una 

matriz de probabilidad de transición para el hábito tabáquico basada en los datos 

disponibles para los momentos 1 y 2, y se utilizó para estimar el hábito tabáquico de cada 

trabajador para el momento 3, asumiendo estacionariedad en el comportamiento de 

fumar. 

La descripción de las variables se realizó mediante la media y la DE para las variables 

cuantitativas, y porcentajes para las variables categóricas. Además, se realizó un análisis 

de la evolución por cuartiles. En este se identificó el porcentaje de individuos que pasaron 

de un cuartil a otro entre los momentos 1 y 2 y los momentos 2 y 3 para las siguientes 

variables: índice de masa corporal, glucemia y SCORE de riesgo de enfermedad 

cardiovascular. 
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Metodología utilizada para dar respuesta al OBJETIVO 1.3.- Analizar la capacidad de 

diferentes métodos de machine learning para predecir la aparición de ECV y describir la 

influencia de distintos FRCV y la exposición a tratamientos preventivos en la incidencia de 

evento mediante el análisis de dichos modelos, incluyendo las siguientes variables:  edad, 

HTA, HC, DM,  estado físico y exposición al tratamiento.  

Para dar respuesta a este objetivo se partió de los mismos sujetos que para el objetivo 

1.1. Debido al bajo número de sujetos con datos perdidos, para este objetivo se 

excluyeron los sujetos sin datos en cualquier variable (N=89). En cuanto a las variables 

consideradas, fueron las mismas que para el objetivo 1.1.  

Los métodos aplicados en este objetivo fueron algoritmos supervisados de aprendizaje 

automático o algoritmos de machine learning para determinar la utilidad de las distintas 

variables en la predicción de ECV.  Estos algoritmos incluyeron RF, XGBoost y NB 45,46,49. 

Estos métodos utilizan un conjunto de datos de entrenamiento para crear modelos que 

den lugar a una salida lo más parecida a la realidad posible. Los modelos son capaces 

de tomar la información disponible en el conjunto de datos de entrenamiento para ir 

aprendiendo de los fallos que va cometiendo. Por esto, se necesitan dos conjuntos de 

datos distintos: el primero, un conjunto de datos para crear y entrenar a los modelos que 

se denomina conjunto de entrenamiento; el segundo conjunto de datos se utiliza para 

evaluar la validez y precisión de los modelos desarrollados con datos distintos a los 

utilizados en la fase de entrenamiento. 

Así pues, la población de estudio se dividió aleatoriamente en dos grupos: el 70% de la 

muestra formó el grupo de entrenamiento y el 30% restante formó el grupo de prueba. 

También se utilizó la muestra completa para probar los distintos algoritmos, ya que el 

tamaño de la muestra del grupo de prueba era demasiado pequeño para validar los 

modelos obtenidos. Para ajustar los hiperparámetros y evitar el sobreajuste, se probó la 

precisión de predicción de todos los modelos mediante validación cruzada de 5 y 10 

iteraciones para estimar el F1-score. Los resultados fueron similares al aplicar 5 y 10 

iteraciones, por lo que los resultados mostrados corresponden a la validación cruzada de 

5 iteraciones. Debido a que los datos disponibles eran muy desequilibrados, el umbral se 

movió y seleccionó en función del máximo de F1 score en las curvas P-R, siendo 0,1 en 

todos los modelos. 
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Se ajustaron los siguientes parámetros para los modelos RF: número de árboles, número 

de variables a considerar en cualquier división, profundidad máxima, que es el número 

máximo de particiones en la rama más larga del árbol, y número mínimo de 

observaciones en un nodo. En el caso de XGBoost, los parámetros ajustados fueron el 

número de variables a considerar en cada división, la profundidad máxima y el número 

mínimo de observaciones en un nodo. Para el método NB, las probabilidades a priori 

fueron 0,9 para la no ocurrencia de CVE y 0,1 para la ocurrencia de CVE. Para medir la 

validez de los modelos, se tuvieron en cuenta las siguientes medidas: exactitud, 

sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo (VPP) y valor predictivo negativo 

(VPN). A continuación, se aplicaron tres pruebas diferentes para evaluar el rendimiento 

del modelo: área bajo la curva de precisión-recall (AUC-PR), Log Loss y F1 score 58. Tras 

conseguir modelos válidos y precisos, se extrajo la contribución de cada variable a la 

predicción y se normalizó en una escala de 0-1 para facilitar la comparabilidad. Cada 

método se aplicó dos veces: primero incluyendo sólo los FRCV como variables, y de 

nuevo incluyendo tanto los FRCV como la exposición al tratamiento. 

Metodología utilizada para dar respuesta al OBJETIVO 1.4.- Identificar perfiles de 

participantes en la cohorte AWHS en función de la evolución de FRCV y del SCORE utilizando 

la información de tres momentos, aplicando técnicas de cluster longitudinal. 

Para el presente objetivo se planteó la identificación de perfiles de pacientes que 

reunieran a sujetos con trayectorias de la evolución de los FRCV similares. Para la 

Identificación de estos perfiles, sobre los sujetos seleccionados para alcanzar el objetivo 

1.2., descrito anteriormente, se realizó un análisis de conglomerados o clusters, teniendo 

en cuenta las variables: edad, IMC, perímetro de cintura, colesterol HDL, niveles de 

glucosa y la puntuación SCORE. Los FRCV elegidos se seleccionaron específicamente 

para el análisis porque no se utilizaron en el cálculo del SCORE. También se realizó un 

análisis de correlación de las variables incluidas en el análisis de conglomerados. 

Las técnicas de cluster son una forma de aprendizaje no supervisado que tratan de 

agrupar los elementos a estudio en grupos homogéneos basándose en similitudes entre 

ellos 59. Como se ha comentado, esta parte del estudio fue un estudio longitudinal de 

cohortes en el que cada variable se midió en diferentes momentos y cambió con el tiempo 
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para cada individuo. El método estándar para agrupar las trayectorias que siguen las 

variables a lo largo del periodo de seguimiento consiste en hacer grupos para cada 

variable por separado, pero en estudios donde se trata de agrupar las trayectorias de 

más de una variable, el análisis de cluster permite analizar la evolución conjunta de las 

variables de interés. 

Para el análisis se utilizó el paquete Kml3D en el software estadístico R 60. Este algoritmo, 

basado en el método de k-medias, utiliza una noción generalizada de distancia entre 

trayectorias individuales, y se utilizó para agrupar a los individuos según la evolución de 

los FRCV y el SCORE estimado en 3 momentos distintos. Se utilizó el criterio Calinski-

Harabasz para determinar el número de grupos en que debían dividirse los participantes. 

La aplicación del algoritmo Kml3D requiere que los datos de todas las variables incluidas 

en el análisis estén disponibles para todos los participantes. Dado que algunos 

trabajadores no acudieron a todas las pruebas médicas no se disponía de todos los datos 

en los tres momentos estudiados, por lo que fue necesario imputar algunos valores de 

estas variables antes de aplicar el algoritmo 60,61. Para ello se utilizó la función de 

imputación del paquete R longitudinalData57, concretamente el comando 

"linearInterpol.bisector", que distingue entre datos perdidos monótonos e intermitentes. 

En el primer caso, crea la bisectriz de a) la línea que une los dos primeros o los dos 

últimos datos no ausentes (dependiendo de si los datos ausentes se recogen al principio 

o al final del periodo de estudio) y b) la línea que une el primer y el último dato no ausente. 

En el segundo caso, crea una línea que une los valores que rodean inmediatamente al 

valor que falta. 

En la Tabla 3 se muestran las medias de las variables del estudio calculadas tanto con 

los datos disponibles como con los imputados. En ellos se observa que la imputación se 

puede considerar correcta, ya que las medias de las variables no variaron de forma 

importante. La adecuación de la imputación se confirmó mediante análisis descriptivos y 

comparación de medias mediante una prueba t de Student (todos obtuvieron valores 

p<0,05). 
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Tabla 3: Comparación entre los datos de las distintas variables reales e imputados de la 

cohorte AWHS. 

VARIABLE MOMENTO 1 MOMENTO 2 MOMENTO 3 

 Imputado  Real Imputado  Real  Imputado Real  

IMC (kg/m2) 27,6 (3,5) 27,6 (3,5) 27,8 (3,7) 27,8 (3,7) 27,9 (3,8) 27,8 (3,8) 

Perímetro 

cintura (cm) 

96,8 (9,7) 96,8 (9,6) 97,4 (10,0) 97,3 (10,0) 98,1 (10,8) 97,7 (10,5) 

Colesterol 

HDL (mg/dL) 

52,4 (10,9) 52,4 (11,0) 53,8 (11,3) 54,1 (11,3) 51,5 (12,9) 51,0 (12,4) 

Glucosa 

(mg/dL) 

97,7 (18,7) 97,7 (18,7) 98,4 (19,5) 96,5 (19,5) 89,9 (21,5) 88,1 (18,6) 

SCORE  1,6 (1,4) 1,6 (1,4) 2,1 (1,7) 2,1 (1,7) 2,4 (2,2) 2,1 (1,7) 

IMC: índice de masa corporal; SCORE: estimación del riesgo cardiovascular 56. 
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Estudio en la cohorte CARhES 

Descripción de la cohorte 

La cohorte CARhES es una cohorte poblacional que utiliza datos de mundo real (Real 

World Date [RWD]) para estudiar el impacto del uso de servicios sanitarios y la utilización 

de fármacos en los resultados de salud de pacientes con FRCV e identificar posibles 

desigualdades en la atención sanitaria. El objetivo final de dicha cohorte es desarrollar 

estrategias que mejoren la gestión médica de estos pacientes promoviendo una atención 

eficaz y equitativa. Es una cohorte dinámica abierta cuyo seguimiento se inicia en 2017 

y está previsto que dure hasta, al menos, 2026.  

Criterios de inclusión en la cohorte 

Está formada por todos los individuos con algún FRCV, mayores de 16 años, registrados 

como usuarios del sistema público de salud en Aragón. Ésta es una región española con 

alrededor de 1,3 millones de habitantes, los cuales son atendidos en su gran mayoría 

por el sistema público.  

Los participantes tenían al menos uno de los siguientes FRCV: HTA, HC o DM. Los FRCV 

se identificaron a partir de un diagnóstico médico de HTA, DM o HC y/o la prescripción 

de, al menos, un fármaco antidiabético o hipolipemiante durante el periodo de estudio. 

Los datos sociodemográficos, sobre condiciones clínicas, medicación y uso de servicios 

sanitarios se recogen en BIGAN, un repositorio de datos sanitarios que son recopilados 

desde la sanidad pública y privada aragonesa y que pone esta información a disposición 

de los investigadores que la solicitan. Este repositorio está compuesto por un número 

importante de bases de datos que se explicarán más adelante. 

La cohorte CARhES comenzó en 2017 y en aquel momento estaba formada por 446.998 

individuos (50,64% mujeres), de los cuales 252.508 tenían hipertensión (56,5%), 332.644 

hipercolesterolemia (74,4%) y 96.709 DM (21,6%). La mayoría de los individuos (57,8%) 

sufrían un solo FRCV, el 31,8% tenía dos y el 10,4% de los pacientes incluidos en la 

cohorte CARhES tenía los tres FRCV analizados.  
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Comparación cohorte CARhES y población aragonesa 

Dadas las limitaciones de la población incluida en el estudio AWHS, en el que la mayoría 

de sujetos fueron hombres en edad laboral y encargados de realizar trabajos manuales, 

perteneciendo a un mismo nivel socioeconómico en su mayoría, se planteó extender el 

estudio a una población más amplia con características más similares a la de la población 

de Aragón y que incluyera a un número representativo de mujeres.  

Se analizaron las características sociodemográficas de la población de Aragón y de la 

cohorte CARhES. A continuación, se muestra una tabla comparativa de la distribución 

por sexo, edad, lugar de residencia y nivel socioeconómico, de la población aragonesa y 

la población de la cohorte (Tabla 4).  Además, se muestra el porcentaje de aragoneses 

que han entrado en la cohorte para cada variable y categoría.  
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Tabla 4: Distribución por sexo, edad, nivel socioeconómico y zona de residencia de la cohorte 
CARhES y de la población de Aragón mayor de 16 años. 

 Aragón CARhES Porcentaje de 

aragoneses en 

CARhES 

Sexo    

Hombres 532959 (48,8%) 220618 (49,4%) 41,4% 

Mujeres 558258 (51,2%) 226380 (50,6%) 40,6% 

Edad    

16-44 446299 (40,9%) 46272 (10,4%) 10,4% 

45-64 370697 (34,0%) 170037 (38,0%) 45,9% 

65-79 172943 (15,8%) 140789 (31,5%) 81,4% 

>=80 101278 (9,28%) 89900 (20,1%) 88,8% 

Nivel socioeconómico    

    Activos <18000 411980 (37,8%) 94849 (21,2%)  23,0% 

    Activos>18000 224084 (20,5%) 70426 (15,8%)  31,4% 

    Especiales/Otros 83520 (7,65%)  14945 (3,34%)  17,9% 

    Mutualista  8475 (0,78%)   3368 (0,75%)  39,7% 

Pensionistas<18000 y 

con Farmacia Gratuita 

267313 (24,5%) 190346 (42,6%) 71,2% 

    Pensionistas >18000 95700 (8,77%)  73060 (16,3%)  76,3% 

Lugar de residencia    

    No Urbana 303750 (27,8%) 132989 (29,8%) 43,8% 

    Urbana 787467 (72,2%) 314007 (70,3%) 39,9% 

 

Selección de sujetos para la presente tesis  

Para los análisis realizados en esta tesis dentro de la cohorte CARhES, se partió de 

aquellos sujetos con algún FRCV en 2017 y susceptibles de recibir prevención primaria, 

excluyendo a los sujetos con un diagnóstico de MACE previo al inicio del periodo de 

estudio (enero 2018). Las bases y fuentes de información que se utilizaron para excluir 

a los sujetos con evento previo se explicarán en el siguiente apartado. Estos criterios 

comunes a todos los análisis realizados dentro de la cohorte CARhES se muestran en la 
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Figura 7. Además, en esta figura también se muestran los criterios de selección 

específicos para cada objetivo y que se desarrollarán más adelante. 

 

Figura 7: Criterios de selección de sujetos y periodos de estudio de la cohorte CARhES. 

Variables de estudio y fuentes de información utilizadas en la presente tesis 

Como se ha mencionado anteriormente, toda la información de los sujetos incluidos en 

la cohorte se obtuvo de BIGAN 62,63 un repositorio donde los datos se recopilan en 

distintas bases. Las bases de datos a las que se accedió fueron:  

• BDU (base de datos de usuarios del sistema sanitario), que proporciona 

información sobre edad, afiliación al sistema sanitario público de Aragón y datos 

sociodemográficos de cada sujeto. 

• CMBD (conjunto mínimo básico de datos), que recoge información sobre todos 

los ingresos y altas hospitalarias. 

• Base de datos de atención primaria, que recoge información de los pacientes que 

acuden a un centro de atención primaria.  

SELECCIÓN DE SUJETOS DE LA COHORTE CARhES EN LA PRESENTE TESIS

Sujetos excluidos: menores 50 años.

Periodo seguimiento MACE: enero 2018- diciembre 2021.

Momento selección de variables: año 2017.

Sujetos excluidos: los mismos que para objetivo 2.1 y 
menores de 50 años.

Periodo seguimiento ECV y momento selección   
variables: mismo que para el objetivo 2.1.

Sujetos excluidos: los mismos que para objetivo 2.2.

Momento selección de variables: los mismos 3 
instantes que para objetivo 1.2.

OBJETIVO 
2.4.

OBJETIVO 
2.1.

OBJETIVO 
2.2.

OBJETIVO 
2.3.

CRITERIOS ESPECÍFICOSCRITERIOS COMUNES

Inclusión: 
- Sujetos incluidos en el CARhES 

en el año 2017.

Exclusión:

- Con diagnóstico previo de ECV.

Sujetos excluidos: sujetos sin analítica y sujetos que inician 
tratamiento durante el año en el que se toman estas variables.

Periodo seguimiento MACE: enero 2018- diciembre 2020.
Momento selección de variables: 

Sujetos con MACE: año previo al primer MACE.

Sujetos sin ECV: año 2018.
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• GMA (grupos ajustados por morbilidad), que registra información sobre todos los 

diagnósticos médicos disponibles en la atención primaria y en la base de datos 

del CMBD y urgencias hospitalarias. 

• Base de datos de urgencias hospitalarias, que almacena información sobre 

diagnósticos y procedimientos de los pacientes procesados a través del sistema 

de urgencias hospitalarias. 

• Base de datos del sistema de prescripción electrónica, que registra todos los 

tratamientos farmacológicos prescritos a los pacientes. 

• Base de datos de dispensación farmacéutica, que recoge información sobre la 

medicación dispensada en las farmacias a cada paciente.  

Todos los datos están pseudoanonimizados mediante un código único que vincula la 

información del paciente entre las distintas fuentes, pero impide su identificación 

personal.  

Las bases de datos consultadas y las variables extraídas de cada una de ellas se 

muestran en la Tabla 5. 

Tabla 5: Bases de datos consultadas e información obtenida en la cohorte CARhES. 

Bases de datos Variables 

BDU Edad, sexo, nivel de ingresos y tipo de 
actividad económica 

GMA HTA, DM y HC 

Atención primaria Tensión arterial, colesterol total, colesterol 
HDL y LDL y glucosa en sangre 

Dispensación farmacéutica Código ATC, DDD, número envases 
dispensados. 

Prescripción farmacéutica Código ATC 

CMBD Código CIE-10 y fecha de ingreso 

Urgencias Código CIE-9 y fecha del ingreso 
BDU: bases de datos de usuario; GMA: grupos de morbilidad ajustada; HTA: hipertensión; DM: diabetes 
mellitus; HC: hipercolesterolemia ATC: código anatómico terapéutico químico; DDD: número de dosis 
diarias definidas; CIE-9: Clasificación Internacional de Enfermedades, 9ª revisión; CIE-10: Clasificación 
Internacional de Enfermedades, 10ª revisión. 

 

Antes de comenzar los análisis y para obtener la población de estudio de la tesis, como 

se ha comentado previamente, fue necesario identificar a aquellos sujetos que habían 

sufrido un MACE previo, se consultó la base de datos de GMA y/o del CMBD durante 
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2016 y 2017. En ambas bases de datos se comprobó si tenían diagnóstico de ictus o 

IAM. En la base de datos de CMBD los diagnósticos se registraron siguiendo la 

taxonomía CIE-10, y los códigos que se correspondían con estos diagnósticos fueron I21 

e I60-I63 (correspondientes a IAM, hemorragia subaracnoidea no traumática, hemorragia 

intracerebral no traumática, otra hemorragia intracraneal no traumática e ictus isquémico 

agudo, respectivamente). En GMA se consideraron los registros que constaban como 

"ictus" y "cardiopatía isquémica". 

A continuación, se describen las variables utilizadas para los análisis de la tesis 

enmarcados en la cohorte CARhES, así como su procedencia y cómo se han obtenido 

en caso de no estar recogidas directamente de las fuentes de información. 

Variables obtenidas de las bases de datos 

La edad, el sexo, el nivel de ingresos y el tipo de actividad económica se obtuvieron de 

BDU.  

Como se ha explicado anteriormente, en la cohorte, se consideró que un sujeto tenía un 

FRCV si había registros del diagnóstico médico de HTA, DM o HC y/o la prescripción de, 

al menos, un fármaco antidiabético o hipolipemiante durante el periodo de estudio. Para 

esta identificación de FRCV se consultaron las bases de datos GMA y de prescripción 

farmacéutica electrónica. GMA se utilizó para identificar a los sujetos con un diagnóstico 

médico correspondiente a cualquiera de los 3 FRCV de interés. La base de prescripción 

electrónica se utilizó para identificar los tratamientos farmacológicos que correspondían 

a los siguientes códigos ATC y que se habían prescrito a los pacientes: A10 para DM y 

C10 para HC. Finalmente, se consideró que un sujeto sufrió HC o DM si cumplía los 

criterios de GMA y/o prescripción, y HTA si cumplió los criterios de GMA.  

La TA y los parámetros relacionados con la analítica: colesterol total, colesterol HDL y 

LDL y glucosa en sangre, se obtuvieron de la base de atención primaria, ya que estas 

variables fueron recogidas durante las consultas o de los análisis realizados en estos 

centros.  
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Variables calculadas 

El nivel de ingresos y la actividad económica, obtenidas de BDU, se utilizaron para 

calcular una nueva variable denominada nivel socioeconómico. Las dos variables se 

combinaron para obtener cinco categorías diferentes de nivel socioeconómico: 

empleados que ganan más de 18000€ al año; empleados que ganan menos de 18000€ 

al año; individuos con una pensión contributiva que ganan más de 18000€; individuos 

con una pensión contributiva que ganan menos de 18000€ y personas con 

medicamentos gratuitos; y otros, incluyendo principalmente a aquellos con un régimen 

especial de farmacia y con bajos ingresos. 

Para dar respuesta a alguno de los objetivos de este trabajo fue necesario el cálculo de 

la variable adherencia al tratamiento para fármacos antihipertensivos, hipolipemiantes y 

antidiabéticos, que se hizo partiendo de algunas de las variables previamente 

nombradas. Este cálculo para cada grupo de fármacos se realizó mediante el cálculo del 

PDC, y para ello, de la base de datos de dispensación farmacéutica, se utilizaron las 

variables: fecha de dispensación, código ATC, las dosis diarias definidas (DDD) y el 

número de envases dispensados. Esta variable se calculó por separado para cada sujeto 

mediante el PDC. El PDC, como ya se ha comentado, es un índice calculado como el 

número de días cubiertos por los medicamentos dispensados por la farmacia dividido por 

el número de días que el sujeto debería haber tenido cubiertos. En este estudio, el 

denominador para el PDC fue de 365 días. El número de días cubiertos se calculó a partir 

de la DDD dispensada a cada sujeto. Al igual que en los estudios dentro de la cohorte 

AWHS, en el presente estudio se utilizaron valores subrogados para las dosis diarias. 

Por ejemplo, para las estatinas se utilizó siempre una DDD de 28 en lugar del valor de 

37,3 utilizado en otros estudios. 

Variable resultado 

Dentro de los objetivos planteados en la tesis para esta cohorte, la incidencia de MACE 

durante el seguimiento fue la variable resultado. Los episodios de MACE se identificaron 

a través de la base de datos de CMBD y de la base de datos de urgencias hospitalarias. 

Se consideró que un episodio era un MACE si el primer diagnóstico en la base de datos 
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de CMBD correspondía a uno de los siguientes códigos CIE-10 I21, I60-I63. En la base 

de datos de urgencias, se consideraron MACE los episodios con el mismo diagnóstico, 

correspondientes a los códigos 410 y 430-433 en CIE-9, y que causaron la muerte. 

En la tabla 6 se muestran los objetivos para los que cada variable fue utilizada, así como 

la base de datos de su procedencia. 

Tabla 6: Relación variables y objetivos en la cohorte CARhES 

 OBJETIVO 
2.1.- 

OBJETIVO 
2.2. 

OBJETIVO 
2.3. 

OBJETIVO 
2.4. 

Procedencia 

Edad X X X X BDU 

Sexo X X X X BDU 

Nivel 
socioeconómico 

 X  X Calculada a partir 
de nivel de 
ingresos y 
actividad 
económica de 
BDU 

Hipertensión X X X X Calculadas a 
partir de CMBD y 
prescripción de 
farmacia 

Hipercolesterol-
emia 

X X X X 

Diabetes X X X X 

TAS y TAD X  X  Atención primaria 

Colesterol total, 
HDL y LDL 

X  X  
Atención primaria 

Glucosa  X  X  Atención primaria 

Adherencia 
antihipertensivos 

X  X  

PDC calculado a 
partir de la base 
de dispensación 
de farmacia 

Adherencia 
hipolipemiantes 

X  X  

Adherencia 
antidiabéticos 

X  X  

Evento 
cardiovascular 
mayor 

X X X X Calculada a partir 
de CMBD y 
Urgencias 

TAS: tensión arterial sistólica; TAD: tensión arterial diastólica; CARhES: CArdiovascular Risk factors for 
hEalth Service research; CMBD: conjunto mínimo de datos; BDU: base de datos de usuarios; PDC: 
proporción de días cubiertos. 

Selección de sujetos y análisis estadísticos por objetivos 

En esta sección se mostrará la información por separado para cada uno de los objetivos 

propuestos. En la Figura 7 se muestran los criterios de selección de sujetos comunes a 

todos los análisis realizados dentro de la cohorte CARhES y los criterios específicos 
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considerados para cada análisis, así como los periodos de seguimiento y momentos en 

los que se han tomado las variables.  

Metodología utilizada para dar respuesta al objetivo 2.1.- Describir la prevalencia de FR en la 

población de Aragón, así como la frecuencia de FRCV, adherencia a tratamientos e incidencia 

de MACE en la cohorte CARhES. 

Para este objetivo, la incidencia de MACE se analizó durante el periodo enero 2018 y 

diciembre 2020. El resto de variables analizadas fueron valores analíticos, TA y 

adherencia a tratamiento de antihipertensivos, hipolipemiantes y antidiabéticos. La 

selección de estas variables se hizo en función a la incidencia de MACE: para aquellos 

sujetos que sufrieron un MACE se tomaron los datos del año previo al evento, y para los 

que no tuvieron MACE, los recogidos en el año 2018. Debido a este criterio, aquellos 

sujetos con MACE a los que no se les había realizado analítica el año previo al evento y 

los sujetos sin MACE sin analíticas en 2018, fueron excluidos. 

En cuanto a la adherencia a fármacos, obtenida a través del PDC, se calculó para el año 

2018 para los sujetos sin MACE, y para el año anterior al evento en los sujetos con 

MACE. Por esto, los sujetos sin MACE que iniciaron tratamiento a algún fármaco 

antihipertensivo, antidiabético o hipolipemiante durante 2018 fueron excluidos. Entre los 

sujetos con MACE, los que iniciaron tratamiento a alguno de los fármacos nombrados 

anteriormente el año previo al evento, fueron también eliminados.  

La descripción de las variables se realizó mediante la media y la DE para las variables 

cuantitativas, y porcentajes para las variables categóricas.   

Metodología utilizada para dar respuesta al objetivo 2.2.- Analizar diferencia en la prevalencia 

de FRCV y nivel socioeconómico y la incidencia de MACE entre hombres y mujeres.   

Para dar respuesta a este objetivo, se incluyeron aquellos sujetos de la cohorte CARhES 

mayores de 49 años y se  analizaron las variables: edad, nivel socioeconómico, HTA, HC 

y DM, con datos correspondientes al año 2017, y la incidencia de MACE para el periodo 

enero 2018-diciembre 2021. 
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Se realizaron dos análisis descriptivos por sexo. El primero para describir las variables 

para la población total y estratificada por sexo. El segundo análisis muestra las 

características de hombres y mujeres que sufrieron un MACE. En ambos análisis se 

calcularon los porcentajes y media y DE para la edad.  

Metodología utilizada para dar respuesta al objetivo 2.3.- Analizar la capacidad de distintos 

métodos de machine learning para predecir la incidencia de MACE en la cohorte CARhES de 

manera separada para hombres y mujeres, analizando la influencia de 4 grupos de variables 

(Edad, FRCV, valores analíticos y TA y adherencia a tratamientos antihipertensivos, 

antidiabéticos e hipolipemiantes) en dicha predicción. 

Para este objetivo se utilizaron las variables recopiladas para alcanzar el objetivo 2.1. en 

los mismos periodos de tiempo. Los sujetos incluidos en el estudio fueron los mismos 

que para el objetivo 2.1 excluyendo a aquellos menores de 50 años. Para el análisis de 

machine learning, se utilizaron los métodos Random Forest (RF) y XG Boost para 

determinar la utilidad de diferentes variables para predecir la incidencia de MACE49,64,65. 

Ambos se aplicaron por separado para hombres y mujeres incluyendo como variables 

predictivas la edad y 3 grupos de variables combinados de diferentes formas en función 

del modelo: 

- Modelo 1: Edad, análisis de sangre y medición de la TA, factores de riesgo 

cardiovascular y adherencia a la medicación. 

- Modelo 2: Edad, análisis de sangre y medición de la TA, y adherencia a la 

medicación. 

- Modelo 3: Edad, factores de riesgo cardiovascular y adherencia a la medicación. 

Siguiendo la literatura, la población del estudio se dividió aleatoriamente en dos grupos: 

el 80% de la muestra se asignó al grupo de entrenamiento y el 20% restante al grupo de 

prueba. Para entrenar y ajustar los modelos se aplicó al conjunto de datos de 

entrenamiento una validación cruzada de 10 iteraciones para evitar el sobreajuste. Para 

ambos algoritmos, los hiperparámetros se determinaron mediante una búsqueda en 

rejilla (grid search) en la validación cruzada con 10 iteraciones del conjunto de 

entrenamiento para identificar los valores que conducían a un rendimiento óptimo. 
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Cuando la incidencia de eventos es baja, se considera que los datos están 

desbalanceados66,67. Observamos una incidencia de MACE del 1,12%, lo que indica que 

se puede considerar que los datos estaban muy desbalanceados. Para resolver este 

problema, se utilizó el método Random Over Sampling Examples (ROSE) 67,68 con 

reemplazo para sobremuestrear la clase minoritaria y equilibrar los datos en el conjunto 

de entrenamiento. Para evitar estimaciones erróneas del rendimiento de los modelos, el 

proceso de remuestreo se aplicó a cada una de las 10 submuestras creadas durante el 

proceso de validación cruzada, independientemente de las demás submuestras.  

El rendimiento de los modelos se evaluó utilizando el conjunto de prueba, y se utilizó el 

índice de Youden para establecer el umbral óptimo de clasificación. En casos de datos 

desequilibrados, ciertas medidas como la precisión, el valor predictivo positivo y el valor 

predictivo negativo pueden verse notablemente alteradas. Por lo tanto, para evaluar el 

rendimiento de los modelos creados se calcularon cuatro parámetros distintos69: (i) AUC, 

que proporciona información sobre la precisión del modelo; (ii) F1 score, que refleja la 

capacidad del modelo para captar la sensibilidad y la precisión (es decir, para ser exacto 

en los casos que capta); (iii) sensibilidad, que indica la proporción de casos clasificados 

como de alto riesgo de sufrir un acontecimiento; (iv) y especificidad, que refleja la 

proporción de no casos clasificados como tales. Por último, se extrajo la contribución de 

cada variable a la predicción y se estandarizó utilizando una escala de 0-1 para facilitar 

la comparabilidad. 

Metodología utilizada para dar respuesta al objetivo 2. 4.- Estudiar el impacto que tienen las 

diferencias en la distribución de hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes y nivel 

socioeconómico entre sexos en las diferencias observadas en la incidencia de MACE.    

Los sujetos incluidos y las variables analizadas para alcanzar este objetivo fueron las 

mismas que en el objetivo 2.2.: edad, nivel socioeconómico, HTA, HC y DM, fueron las 

variables explicativas incluidas en el estudio. El sexo se incluyó como variable de 

agrupación, los MACE como resultado, la edad como factor de confusión y el nivel 

socioeconómico, la HTA, la HC y la DM como factores de confusión y explicativos según 

el modelo aplicado. 
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Se realizaron cuatro modelos diferentes considerando un factor explicativo causal 

diferente en cada uno, ajustado por el resto de factores explicativos (utilizados como 

factores de confusión) y la edad. 

Para estimar la contribución causal de cada factor explicativo a la diferencia entre 

hombres y mujeres en la incidencia de MACE, se realizó una descomposición de la razón 

de riesgos (RR), ajustada por edad, para los hombres en relación con las mujeres (grupo 

no expuesto) 70,71.  Así pues, la principal medida de resumen del resultado por grupos fue 

el riesgo de incidencia de MACE calculándose a partir de la comparación del RR de los 

hombres respecto a las mujeres. Las mujeres fueron tomadas como grupo de referencia 

ya que la incidencia global de MACE era mayor en los hombres que en las mujeres y los 

RR se estimaron aplicando regresiones de Poisson ajustadas por edad.  

Cuando los FRCV se consideraron factores explicativos, la categoría de referencia fue 

no tener FRCV. Para el análisis en el que el nivel socioeconómico se consideró factor 

explicativo, esta variable se recalculó en dos categorías y la categoría de referencia fue 

la de aquellos que ganaban más de 18000€/año. 

La estimación de la contribución de los factores causales se realizó comparando el RR 

observado con la distribución real de los factores causales con el que se observaría si 

estableciéramos que los hombres tienen la misma distribución de factores causales que 

las mujeres. Para ello, se necesita un riesgo de incidencia de MACE contrafactual en los 

hombres, que se obtuvo aplicando la fórmula G y la integración de Monte-Carlo 

(Apéndice 1). Así, se crearon dos pseudopoblaciones: una denominada población de 

curso natural que se crea utilizando los coeficientes obtenidos del análisis de los datos 

observados; y una pseudopoblación contrafactual que se creó con los coeficientes del 

análisis utilizando valores simulados de factores explicativos. La diferencia entre las dos 

pseudopoblaciones corresponde a la contribución causal de la desigualdad.  

Todos los análisis se realizaron con la versión 4.2.2 de R utilizando el paquete 

cfdecomp72. 
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Consideraciones éticas 

Todos los datos recogidos en ambas bases de datos fueron pseudonimizados. Tanto los 

estudios realizados dentro de la cohorte AWHS como los realizados dentro de CARhES 

fueron aprobados por el Comité Ético de Investigación Clínica de Aragón (CEICA) (código 

de identificación de los proyectos PI17/00042 y PI21/148, respectivamente). 

Financiación 

La presente tesis ha sido financiada parcialmente por el Gobierno de Aragón con una de 

las subvenciones destinadas a la contratación de personal investigador predoctoral en 

formación (IIU/796/2019). También se contó con el apoyo del Grupo de Investigación de 

Servicios Sanitarios de Aragón (GRISSA) [B09-23R], que forma parte de Instituto de 

Investigación Sanitaria en Aragón (IIS Aragón) y que es financiado por el Gobierno de 

Aragón. Los estudios enmarcados dentro de la cohorte AWHS fueron financiados por 

Proyecto del Fondo de Investigación Sanitaria, Instituto de Salud Carlos III (Ministerio de 

Ciencia e Innovación) y el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER) (PI17/01704). 

Los estudios dentro de la cohorte CARhES, fueron financiados por el Proyecto del Fondo 

de Investigación Sanitaria, Instituto de Salud Carlos III (Ministerio de Ciencia e 

Innovación), y el Fondo Europeo de Desarrollo Regional (FEDER) (PI22/01193). 
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4. RESULTADOS 
 

En este apartado se presentarán los resultados obtenidos con los análisis realizados en 

los sujetos de las dos cohortes descritas en el apartado anterior. A continuación, se 

presentan los resultados siguiendo el orden de los objetivos planteados.  

Resultados del estudio en la cohorte AWHS 

Resultados que dan respuesta al OBJETIVO 1.1.- Análisis descriptivo de factores de 

riesgo cardiovascular (hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes y estado físico), 

exposición a tratamientos preventivos e incidencia de ECV en la cohorte AWHS. 

En el análisis descriptivo se incluyeron 3.746 sujetos (edad media, 61,6 años), todos ellos 

varones debido al bajo número de mujeres en la cohorte (N=380). La prevalencia de HTA 

fue del 66,1%, la de HC del 81,0% y la de DM del 17,0%. El porcentaje de participantes 

que recibieron tratamiento para estas enfermedades fue del 74,3% para HTA, del 52,7% 

para HC y del 83,5% para DM. Se registró sobrepeso en el 54,4% de los participantes y 

obesidad en el 30%. El número de FRCV que tuvieron los sujetos fue: 1 FRCV, 46,9%; 2 

FRCV, 41,9%; 3 FRCV, 11,2%.  

El número de eventos cardiovasculares registrados entre enero de 2010 y diciembre de 

2019 fue de 298 (7,9%).  

La evaluación de la adherencia por grupo farmacológico por separado indicó una PDC 

≥80% en el 63,3% de los participantes que tomaban antidiabéticos, el 78,1% de los que 

tomaban antihipertensivos y el 64,4% de los que tomaban hipolipemiantes. 

La media de edad, la prevalencia de FRCV y el tratamiento en los sujetos con y sin ECV 

se muestran en la Tabla 7. En comparación con el grupo sin ECV, los grupos con ECV 

tenían una edad media más elevada (1,4 años más) y una mayor prevalencia de HTA, 

HC, DM y obesidad. Por el contrario, la prevalencia de sobrepeso fue ligeramente 

superior en el grupo sin ECV (sin llegar a ser esas diferencias estadísticamente 
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significativas). Entre los que no presentaban ECV, el 45,60% se clasificaron como 

totalmente expuestos al tratamiento, y entre los que tuvieron evento el 24,30%. 

Tabla 7: Análisis descriptivo de las variables estratificado según la incidencia de evento 
cardiovascular en la cohorte AWHS. 
 

No ECV ECV  p-value 

N (%) 3448 (92,05) 298 (7,95)  

EDAD* 61,50 (4,82)  62,90 (4,20)  <0,001   

HIPERTENSIÓN 2252 (65,60) 213 (71,70)   0,039   

HIPERCOLESTEROLEMIA 2765 (80,30) 264 (89,2)  <0,001   

DIABETES 567 (16,50)  65 (22,00)    0,019   

ESTADO FÍSICO                            0,297   

    Sobrepeso 1854 (54,50) 157 (53,40)           

    Obesidad 1009 (29,70) 98 (33,30)            

EXPOSICIÓN AL TRATAMIENTO     <0,001 

    Totalmente expuestos 1075 (45,60) 51 (24,30)  

    No expuestos 485 (20,60)            74 (35,20)  

    Parcialmente expuestos 798 (33,80) 85 (40,50)  

Datos expresados como número (%); *En este caso se refleja media (DE). ECV, evento cardiovascular. 
Totalmente expuestos: sujetos con recetas dispensadas para el tratamiento de todos los FRCV 
identificados y PDC ≥80% para todos ellos; no expuestos: participantes sin recetas dispensadas para 
ninguno de los FRCV identificados o PDC <80% para todos los tratamientos tomados; parcialmente 
expuestos: participantes sin recetas dispensadas para al menos un FRCV identificado y PDC ≥80% para 
otros o una PDC <80% para algún tratamiento y ≥80% para otros de los tratamientos tomados. 

 

Estos resultados han sido publicados en el artículo que se presenta en el Anexo I. 

Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 1.1 

En este análisis descriptivo se encontró que el FRCV más prevalente en la población del 

AWHS fue la HC, seguido de HTA, y que la mitad de la población sufría de sobrepeso. 

La incidencia de ECV fue del 7,9% en 10 años de seguimiento. Aquellos sujetos con ECV 

fueron mayores, con prevalencias más altas de HTA, HC y DM, pero un porcentaje 

ligeramente menor de sobrepeso. Finalmente, los sujetos que se consideraron 

totalmente expuestos al  tratamiento fueron un 20% menos en los que tuvieron un ECV 

que en los que no lo presentaron.  
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Resultados que dan respuesta al OBJETIVO 1.2.- Describir los valores analíticos y 

variables médicas relacionadas con FRCV y el SCORE, analizando la evolución de los 

mismos. 

Se analizó la correlación entre las variables incluidas en este análisis descriptivo para 

cada momento. En el momento 1, los índices de correlación más bajos correspondieron 

al perímetro de cintura y el colesterol HDL (-0,21) y al colesterol HDL y el IMC (-0,21). El 

índice de correlación más alto (0,87) se obtuvo para el valor de perímetro de cintura y el 

IMC. Se obtuvieron resultados similares para los otros dos momentos. El índice de 

correlación fue significativamente distinto de 0 para todos los pares de variables, excepto 

para el colesterol HDL y SCORE en el momento 1, y para el colesterol HDL y la edad en 

los momentos 2 y 3, indicando que estas variables en esos momentos mostraron no tener 

una correlación estadísticamente significativa.  

En la Tabla 8 se muestra un análisis descriptivo de los datos de la cohorte AWHS para 

los tres momentos estudiados. En el primer momento analizado, el peso medio de los 

hombres era de 81,64 kg y más de la mitad de la población del estudio tenía sobrepeso. 

Los valores medios del resto de variables se encontraban todos dentro de los rangos 

recomendados. 

La comparación de los valores medios entre los momentos 1 y 2 reveló pocos cambios. 

El mayor cambio se observó en la media de colesterol total, que fue inferior en el 

momento 2 que en el 1. El análisis del hábito tabáquico reveló un aumento del porcentaje 

de exfumadores y una disminución del número de fumadores y no fumadores. La 

comparación del momento 3 con el momento 2 reveló cambios en los niveles medios de 

colesterol total y glucosa, ambos disminuyeron. Finalmente, la evolución total entre el 

inicio y final del seguimiento reveló una reducción de los niveles totales de colesterol y 

glucosa, y del porcentaje de tabaquismo, mientras que el único porcentaje que aumentó 

fue el de la obesidad. 
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Tabla 8: Análisis descriptivo de las variables de estudio  

Variables cuantitativas MOMENTO 1  

Años 2009-2011 

Media (DE) 

MOMENTO 2 

Año 2014 

Media (DE) 

MOMENTO 3 

Año 2016-2017 

Media (DE) 

Edad (años) 48,00 (8,42) 51,49 (8,27) 53,00 (8,25) 

Tensión arterial sistólica (mmHg) 126,00 (14,14) 124,00 (14,25) 128,89 (15,00) 

Tensión arterial diastólica 

(mmHg) 

83,44 (9,82) 79,80 (9,39) 81,36 (9,68) 

Peso (kg) 81,64 (11,47) 82,10 (11,92) 82,66 (12,38) 

Perímetro de cintura (cm) 96,81 (9,61) 97,30 (10,00) 97,73 (10,53) 

Índice de masa corporal (kg/m2) 27,61 (3,54) 27,77 (3,67) 27,84 (3,80) 

Colesterol HDL (mg/dL) 52,45 (11,00) 54,07 (11,30) 51,00 (12,40) 

Colesterol Total (mg/dL) 212,18 (37,62) 205,93 (34,75) 187,96 (32,85) 

Glucosa (mg/dL) 97,70 (18,75) 96,51 (19,46) 88,06 (18,60) 

SCORE DE RIESGO CV 1,56 (1,40) 2,05 (1,73) 2,09 (1,74) 

Variables categóricas N (%) N (%) N (%) 

Hábito 

tabáquico 

Fumador  1488 (36,82)  1235 (32,19) 1156 (32,65) 

No fumador  1087 (26,90)  925 (24,11) 853 (24,09) 

Exfumador  1466 (36,28)  1677 (43,71) 1532 (43,26) 

Índice de masa 

corporal 

Normopeso 938 (23,05) 846 (22,01) 762 (22,38) 

Sobrepeso  2223 (54,63) 2088 (54,33) 1813 (54,25) 

Obesidad  908 (22,32) 909 (23,65) 830 (24,38) 

SCORE calculado a partir de la puntuación del riesgo individual de sufrir ECV a 10 años, diseñada 

para aplicarse en población europea con bajo RCV 56. 

 

Los resultados del análisis utilizando cuartiles en los tres momentos para algunas 

variables se muestran en Tabla 9. Para el momento 1, el análisis de cuartiles del IMC 

mostró que los trabajadores obesos se situaban en el cuartil (Q) 4, los que tenían un 

peso normal, en el Q1, y los que tenían sobrepeso, en el Q2 y Q3. En cuanto al valor de 
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perímetro de cintura y glucosa en sangre, los trabajadores con niveles superiores a los 

valores recomendados se situaron en el Q4.  

En el caso del IMC y el perímetro de cintura, más del 80% de los trabajadores que se 

encontraban en el Q4 en el momento 1 permanecieron en este cuartil en el momento 2. 

Una proporción similar permaneció en el Q4 entre los momentos 2 y 3. Para los niveles 

de glucosa en sangre, aproximadamente el 50% de los participantes que estaban en el 

Q4 en el momento 1 permanecieron en este cuartil en el momento 2, y se observó un 

efecto similar comparando los momentos 2 y 3. Para los niveles de colesterol HDL, el 

porcentaje de trabajadores que permanecieron en el Q1, que se corresponde con valores 

inferiores a los recomendados, fue del 60% en el momento 2 frente al momento  1, y del 

80% en el momento 3 frente al momento 2. Para el SCORE, el porcentaje de trabajadores 

que permanecieron en el Q1 en el momento 2 frente al momento 1 fue del 70%, y del 

89% los que permanecieron en el Q4 (puntuación de riesgo, <0,63 y >2,13, 

respectivamente). Para el momento 3 frente al momento 2, el porcentaje de individuos 

que permanecieron en el Q1 de la variable SCORE fue del 84%, y del 88% para el Q4.  

Estos resultados han sido publicados en el artículo que se presenta en el Anexo II. 

Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 1.2 

Como síntesis de los resultados destacar que el colesterol total y glucemia se redujeron 

a lo largo del seguimiento, al igual que el porcentaje de fumadores, mientras que el 

porcentaje de personas con obesidad aumentó. El análisis por cuartiles mostró que 

alrededor del 80% de las personas en el cuartil más alto de IMC al principio del estudio 

y 50% de personas con valores altos de glucemia en sangre no cambiaron su estado 

durante el seguimiento. En cuanto a la evolución del RCV de los sujetos, más del 80% 

de los sujetos con un riesgo bajo al principio del estudio se mantuvieron en ese cuartil, 

mientras que más del 80% de los que tenían un riesgo alto no lo redujeron durante el 

tiempo del estudio.  
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Tabla 9:Resultados del análisis por cuartiles en el AWHS. Los valores representan el porcentaje de individuos que pasaron de un cuartil a 
otro entre los momentos 1 y 2 y los momentos 2 y 3 para las siguientes variables: índice de masa corporal, glucemia y SCORE de riesgo 

ÍNDICE DE MASA CORPORAL  

  Momento 1   Momento 2  

 
 

Q. 1 Q. 2 Q. 3 Q. 4 p   Q. 1 Q. 2 Q. 3 Q. 4 p 

 N (%) N (%) N (%) N (%)    N (%) N (%) N (%) N (%)  

M
o

m
e

n
to

 2
 Q. 1 814 (79,0%) 143 (13,8%) 15 (1,4%) 2 (0,2%) <0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 Q. 1 819 (84,1%) 156 (14,8%) 11 (1,07%) 1 (0,1%) <0,001 

Q. 2 203 (19,7%) 660 (63,9%) 182 (17,3%) 10 (1,0%)  Q.2 140 (14,4%) 679 (64,4%) 155 (15,1%) 9 (0,8%)  

Q. 3 14 (1,4%) 221 (21,4%) 658 (62,7%) 134 (13,0%)  Q. 3 13 (1,3%) 214 (20,3%) 678 (66,0%) 109 (10,0%)  

Q. 4 0 (0,0%) 9 (0,9%) 194 (18,5%) 888 (85,9%)  Q. 4 2 (0,2%) 6 (0,6%) 183 (17,8%) 972 (89,1%)  

GLUCOSA  

  Momento 1    Momento 2  

  Q. 1 Q. 2 Q. 3 Q. 4 p   Q. 1 Q. 2 Q. 3 Q. 4 p 

  N (%) N (%) N (%) N (%)    N (%) N (%) N (%) N (%)  

M
o

m
e

n
to

 2
 Q. 1 713 (64,0%) 356 (35,2%) 180 (16,8%) 49 (5,2%) <0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 Q. 1 1103 (85,0%) 790 (74,0%) 458 (45,8%) 107 (13,7%) <0,001 

Q. 2 260 (23,3%) 351 (34,8%) 359 (33,5%) 98 (10,3%)  Q.2 140 (10,8%) 181 (16,9%) 279 (27,9%) 113 (14,5%)  

Q. 3 106 (9,5%) 239 (23,7%) 372 (34,7%) 282 (29,7%)  Q. 3 40 (3,1%) 72 (6,7%) 169 (16,9%) 158 (20,2%)  

Q. 4 35 (3,1%) 64 (6,3%) 161 (15,0%) 522 (54,9%)  Q. 4 15 (1,2%) 25 (2,3%) 93 (9,3%) 404 (51,7%)  

SCORE DE RIESGO CARDIOVASCULAR  

  Momento 1    Momento 2  

  Q. 1 Q. 2 Q. 3 Q. 4 p   Q. 1 Q. 2 Q. 3 Q. 4 p 

  N(%) N(%) N(%) N(%)    N(%) N(%) N(%) N(%)  

M
o

m
e

n
to

 2
 Q. 1 722 (69,6%) 15 (1,5%) 0 (0,0%) 0 (0,0%) <0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 Q. 1 618 (83,9%) 28 (4,0%) 6 (0,5%) 10 (0,6%) <0,001 

Q. 2 272 (26,2%) 360 (34,8%) 65 (6,3%) 9 (0,9%)  Q.2 115 (15,6%) 353 (50,0%) 85 (7,5%) 18 (1,2%)  

Q. 3 38 (3,7%) 544 (52,6%) 453 (43,8%) 108 (10,4%)  Q. 3 3 (0,4%) 296 (41,9%) 636 (55,6%) 154 (9,9%)  

Q. 4 6 (0,6%) 116 (11,2%) 517 (50,0%) 922 (88,7%)  Q. 4 1 (0,1%) 29 (4,1%) 416 (36,4%) 1379 (88,3%)  

Abreviaturas: Q, cuartil; N, numero; p, p-valor (Chi-cuadrado y test U Mann-Whitney). 
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Resultados que dan respuesta al OBJETIVO 1.3.- Analizar la capacidad de diferentes 

métodos de machine learning para predecir la aparición de ECV y describir la 

influencia de distintos FRCV y la exposición a tratamientos preventivos en la 

incidencia de evento mediante el análisis de dichos modelos, incluyendo las 

siguientes variables: edad, hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes, estado físico 

y exposición al tratamiento. 

A continuación, se presentan los modelos desarrollados con técnicas de machine 

learning para la predicción de incidencia de ECV. En primer lugar, se muestran los 

resultados desarrollados utilizando como variables predictivas los siguientes FRCV: 

edad, HTA, DM, HC y actividad física. En segundo lugar, los modelos que incluyen los 

FRCV mencionados más la variable exposición al tratamiento.  

1. Resultados obtenidos para los modelos que utilizan sólo factores de riesgo 

cardiovascular como variables predictivas 

En este apartado se muestran los resultados para los modelos desarrollados 

considerando solo los FRCV. Para facilitar la comparación de la capacidad predictiva de 

cada una de las variables probadas en los algoritmos XGBoost, RF y NB, los valores se 

normalizaron en una escala de 0-1 (Figura 8), donde 0 y 1 indican la capacidad predictiva 

mínima y máxima, respectivamente. 
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Figura 8: Capacidad predictiva de las variables incluidas en el estudio según los tres métodos 
empleados: XG Boost, Random Forest y Naïve Bayes en la cohorte AWHS. 

En todos los modelos desarrollados, la variable que mejor predijo la ocurrencia de un 

ECV fue la edad. El siguiente mejor predictor fue el estado físico (tener peso dentro de 

la normalidad, sobrepeso u obesidad) en el caso de los modelos desarrollados con 

XGBoost y RF, y la HC (seguida de cerca por la HTA) en el caso de NB. 

En la Tabla 10 se comparan las diferentes medidas utilizadas para evaluar la validez y el 

rendimiento de los modelos. En términos de precisión y sensibilidad, los mejores 

resultados se obtuvieron para el método RF (73,96% y 75,66%, respectivamente). El 

único parámetro en el que el método XG Boost superó a RF fue la especificidad (53,00% 

y 52,05%, respectivamente). Los peores resultados en términos de validez se obtuvieron 

con el método NB (precisión, 68,29%; sensibilidad, 69,96%). Los tres parámetros 

utilizados para evaluar el rendimiento de los modelos (AUC-PR, Log Loss y F1-Score) 

indicaron que el método RF fue el que mejor rendimiento tuvo, mientras que NB fue el 

que peor (AUC-PR y F1-Score más bajos y Log Loss más alto). Esto quiere decir que el 
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modelo que obtuvo mayor validez y rendimiento fue el desarrollado con RF, seguido de 

cerca por el desarrollado con XGBoost, mientras que el desarrollado con NB fue el que 

peor validez mostró. 

Tabla 10: Evaluación de la validez y rendimiento utilizando solo factores de riesgo 
cardiovascular como variables predictivas en la cohorte AWHS. 

Modelo PRECISIÓN 
(%)  

SENSIBILIDAD 
(%) 

ESPECIFICIDAD 
(%) 

VPP 
(%) 

VPN 
(%) 

AUC-
PR 

Log-
loss 

F1-
Score 

XGBoost 71,29 72,71 53,00 95,20 13,16 0,15 0,24 0,83 

Random 
Forest 

73,96 75,66 52,05 95,29 14,30 0,17 0,24 0,84 

Naïve 
bayes 

68,29 69,96 47,00 94,42 10,88 0,11 0,26 0,80 

VPP, valor predictivo positivo; VPN, valor predictivo negativo; AUC-PR, Área bajo la curva precision-recall. 

 

2. Resultados obtenidos para los modelos que utilizan los factores de riesgo 

cardiovascular y la exposición al tratamiento como variables predictivas  

A continuación, se muestran los resultados para los modelos desarrollados considerando 

los FRCV más la variable exposición al tratamiento. Al incluirla como predictor (Figura 9), 

la edad siguió siendo la variable que mejor predecía en los modelos desarrollados con 

XGBoost y con RF, seguida de la exposición al tratamiento. En el modelo NB, la 

exposición al tratamiento fue la variable con mayor capacidad predictiva, seguida de 

cerca por la edad. Mientras que la edad y la exposición al tratamiento tuvieron una 

puntuación en su capacidad para predecir de 1 y 0,40, respectivamente, en el modelo 

RF y en el XGBoost, los valores correspondientes en el modelo NB fueron mucho más 

cercanos entre sí (0,96 y 1, respectivamente). En los modelos con RF y XG Boost las 

demás variables tuvieron muy poca influencia, aunque el estado físico tuvo una mayor 

capacidad predictiva en el modelo RF frente al XGBoost. En el modelo NB, tras la 

exposición al tratamiento y la edad, las variables HC y HTA tuvieron mayor capacidad 

predictiva que el estado físico y la DM. 
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Figura 9: Capacidad predictiva de las variables incluidas en el estudio según los tres métodos 
empleados: XG Boost, Random Forest y Naïve Bayes, en la cohorte AWHS. 

En la Tabla 11 se comparan los distintos parámetros utilizados para evaluar la validez y 

el rendimiento de los modelos. El modelo desarrollado con RF mostró las puntuaciones 

más altas en precisión, sensibilidad, especificidad, VPP y VPN, mientras que el modelo 

con NB mostró las puntuaciones más bajas en estos parámetros. Resultados similares 

mostraron las pruebas calculadas para evaluar el rendimiento de los modelos: los 

mejores resultados fueron para el algoritmo RF y los peores para el NB, siendo las 

puntuaciones de XGBoost similares a las de RF. Esto quiere decir que, al igual que en 

los modelos desarrollados sin exposición al tratamiento, el modelo que obtuvo mayor 

validez fue el desarrollado con RF, seguido de cerca por el desarrollado con XGBoost, 

mientras que el desarrollado con NB fue el que peor validez mostró.  
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Tabla 11: Evaluación de la validez y rendimiento utilizando solo factores de riesgo 
cardiovascular y exposición al tratamiento como variables predictivas en la cohorte AWHS. 

Modelo PRECISIÓN 
(%)  

SENSIBILIDAD 
(%) 

ESPECIFICIDAD 
(%) 

VPP 
(%) 

VPN 
(%) 

AUC-
PR 

Log-
loss 

F1-
Score 

XGBoost 72,39 73,17 63,36 95,85 16,94 0,24 0,25 0,83 

Random 
forest 

73,35 73,68 69,52 96,55 18,57 0,28 0,24 0,84 

Naïve 
bayes 

61,78 61,88 60,62 94,79 12,07 0,13 0,28 0,75 

VPP, valor predictive positivo; VPN, valor predictive negativo; AUC-PR, Área bajo la curva precision-recall. 

 

3. Comparación de los modelos desarrollados con Random Forest 

A continuación, se muestra una comparación de los modelos desarrollados con RF, que 

fueron los que mejores medidas de validez y rendimiento obtuvieron, al considerarse sólo 

FRCV o considerando FRCV más exposición al tratamiento.  

Los modelos realizados con el algoritmo RF obtuvieron los mejores resultados para la 

predicción de eventos, independientemente de los grupos de variables incluidos. La 

Figura 10 muestra la curva PR de este método cuando se consideran como variables 

predictivas tanto los FRCV por si solos como acompañados por la exposición al 

tratamiento, mostrando mejores resultados cuando se incluyeron ambos grupos de 

variables. 
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RF: random forest; FRCV: factores de riesgo cardiovascular; PR: Precision-Recall. 

Figura 10: Curva PR para los modelos desarrollados con Random Forest, considerando factores 
de riesgo solos o factores de riesgo y exposición al tratamiento como variables predictivas en la 
cohorte AWHS. 

Los parámetros Log-Loss y el F1-score fueron muy similares independientemente de las 

variables incluidas (0,24 y 0,84 para los FRCV y los FRCV + exposición al tratamiento, 

respectivamente). Los parámetros utilizados para evaluar la validez de los modelos 

(precisión, sensibilidad y VPP) fueron muy similares al utilizar ambos grupos de variables 

(alrededor del 73%, 74% y 96%). Sin embargo, la especificidad y el VPN fueron 

considerablemente mayores cuando se incluyó la exposición al tratamiento como 

variable predictiva (69,52% y 18,57%, respectivamente, frente a 52,05% y 14,30%, 

respectivamente, cuando se excluyó la exposición al tratamiento). Es decir, la capacidad 

de los modelos con y sin exposición al tratamiento para identificar los casos de MACE 

fue similar, sin embargo, los modelos con exposición al tratamiento identificaron mejor a 

las personas que no sufrieron MACE. 

Estos resultados han sido publicados en el artículo que se presenta en el Anexo I. 
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Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 1.3 

La evaluación del rendimiento de los modelos mostró que el modelo RF obtuvo los 

mejores resultados, independientemente de las variables incluidas, seguido de XGBoost. 

Ambos modelos obtuvieron mejores resultados cuando se incluyeron los FRCV y la 

exposición al tratamiento como variables predictivas, en comparación con los FRCV 

solos (Figura 10). Salvo en uno de los modelos, la variable que mayor capacidad 

predictiva mostró fue la edad, seguida de cerca por la exposición al tratamiento. En el 

modelo en el que la exposición al tratamiento fue la variable con mayor capacidad 

predictiva, ésta estuvo seguida muy de cerca por la edad. 

Resultados que dan respuesta al OBJETIVO 1.4.- Identificar perfiles de participantes en la 

cohorte AWHS en función de la evolución de FRCV y del SCORE utilizando la información de 

tres momentos, aplicando técnicas de cluster longitudinal. 

Como se ha presentado en el apartado de metodología, para dar respuesta al objetivo 

1.4., se realizó un análisis de cluster para evaluar la evolución conjunta de las siguientes 

variables: edad, perímetro de cintura, IMC, glucemia, niveles de colesterol HDL y 

SCORE. Basándonos en distintos índices de calidad para determinar el número de 

clusters (Figura 11), dividimos la cohorte en 2 y 3 grupos. La Figura 11 muestra cómo 

varían tres índices distintos de calidad según el número de clusters. Cuando se realizaron 

análisis para ambos escenarios, los resultados se justificaron mejor cuando la cohorte se 

dividió en 2 grupos en lugar de en 3. Además, la puntuación de uno de los índices para 

medir la validez interna de los cluster, Calinski-Harabasz, fue de 1197 cuando la cohorte 

se dividió en 2 conglomerados, y de 1067 cuando se dividió en 3. Por lo tanto, nos 

centramos en los resultados obtenidos utilizando 2 conglomerados.  
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Figura 11: Índices de calidad en función del número de conglomerados. Cada línea representa 
un índice de calidad diferente y muestra los cambios resultantes en función del número de 
conglomerados. Cada índice de calidad se ha normalizado a un valor entre 0 y 1. 

La Figura 12 muestra los valores medios obtenidos para cada variable, estratificados por 

clusters. Las diferencias encontradas entre clusters para todos los momentos y variables 

fueron significativas (p<0,01). 

El cluster 1 estuvo formado por trabajadores más jóvenes, con valores medios de IMC, 

perímetro de cintura, glucemia y SCORE más bajos, y valores medios de colesterol HDL 

más altos. El análisis de la evolución de cada variable a lo largo de los tres momentos 

reveló patrones similares en ambos conglomerados. Los valores medios de perímetro de 

cintura e IMC aumentan ligera y progresivamente con el tiempo, aunque este aumento 

fue algo mayor en el cluster 2. Los niveles de glucosa en sangre disminuyeron de la 

misma forma con el tiempo en ambos clusters. En los cluster 1 y 2, los niveles de 

colesterol HDL aumentaron entre los dos primeros momentos, y disminuyeron entre los 

momentos 2 y 3. Por último, en ambos clusters, el SCORE aumentó durante el periodo 

de estudio, probablemente por la influencia de la edad sobre el SCORE, aunque este 

aumento fue mayor en el cluster 2.  
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Momento 1: datos de 2009,2010 o 2011; Momento 2: datos de 2014; Momento 3: Datos de 2016 o 2017 

Figura 12: Gráficos de caja que representan los valores medios (puntos) de cada variable por 
cluster en la cohorte AWHS. Las líneas representan la evolución de la media para cada cluster 

a lo largo de los tres momentos analizados. 

La evolución de las variables por cuartiles a lo largo de los tres momentos, estratificados 

para los clusters identificados, se muestra en la Tabla 12. En el caso del IMC, tanto en el 

cluster 1 como en el 2, más de la mitad de los individuos estuvieron en el mismo cuartil 

en los momentos 1 y 2, con la excepción del Q4. Los sujetos del cluster 2 que 

permanecieron en el Q4 entre los momentos 1 y 2 fue el doble que los del cluster 1, es 
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decir, más sujetos del cluster 1 redujeron su IMC entre los dos primeros momentos que 

del cluster 2. La comparación de los valores de IMC en los momentos 2 y 3 fue similar. 

La evolución del perímetro de cintura fue parecida a la del IMC. 

Para el colesterol HDL, en el grupo 1, el 54% de los trabajadores que se encontraban en 

el Q1 en el primer momento permanecieron en este cuartil en el momento 2. El porcentaje 

de trabajadores que permanecieron en el Q1 en los momentos 2 y 3 fue del 78%. En el 

cluster 2, estos porcentajes fueron del 65% entre los momentos 1 y 2 y del 82% entre los 

momentos 2 y 3. 

El análisis de los valores de glucosa en sangre mostró que en el cluster 2, la proporción 

de trabajadores que se encontraban en el Q4 en el momento 1 y permanecían en este 

cuartil en el momento 2 era el doble que el porcentaje en el cluster 1. Para ambos 

clusters, entre los momentos 2 y 3, se observó una disminución de la proporción de 

trabajadores que no cambiaron de cuartil, excepto para el Q1, para el que se observó un 

aumento significativo. 

Por último, para el SCORE, en el cluster 1, el porcentaje de trabajadores que se 

encontraban en Q1 y Q4 en los momentos 1 y 2 (74% y 82%, respectivamente) era 

superior al observado para Q2 y Q3 (38% y 48%, respectivamente). La comparación de 

los momentos 2 y 3 mostró que, para todos los cuartiles, el porcentaje de trabajadores 

que no cambiaron de cuartil fue superior al observado entre los momentos 1 y 2. En el 

cluster 2, los resultados obtenidos fueron similares a los observados para el cluster 1, 

aunque entre los trabajadores en el Q1 en el momento 1, sólo el 41% permaneció en 

este cuartil en el momento 2, mientras que el 46% pasó al Q2.  
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Tabla 12: Resultados del análisis de cuartiles por clusters en la cohorte AWHS. Los valores representan el porcentaje de individuos 
que pasaron de un cuartil a otro entre los momentos 1 y 2 y los momentos 2 y 3 para las siguientes variables: índice de masa 
corporal, glucemia y SCORE 

 ÍNDICE DE MASA CORPORAL  
  Momento 1    Momento 2  

  
Q. 1 

N (%) 
Q. 2  

N (%) 
Q. 3  

N (%) 
Q. 4 

N (%) 
p   

Q. 1 
N (%) 

Q. 2 
N (%)     

Q. 3 
N (%)      

Q. 4 
N (%) 

p 

 Cluster 1 <0.001 

M
o

m
e

n
to

 3
 

Cluster 1 <0,001     

M
o

m
e

n
to

  
2
 Q. 1 789 (80,4%) 125 (17,2%) 10 (3,0%)  1 (1,7%)   Q. 1 786 (85,0%) 126 (16,3%)  3 (0,8%)  0 (0,0%)   

Q. 2 179 (18,2%) 481 (66,1%) 106 (31,9%) 5 (8,6%)   Q. 2 127 (13,7%) 515 (66,8%) 76 (22,1%)  4 (6,8%)   

Q. 3 13 (1,3%)  119 (16,3%) 187 (56,3%) 25 (43,1%)  Q. 3 11 (1,2%)  126 (16,3%) 220 (64,0%) 18 (30,5%)  

Q. 4  0 (0,0%)   3 (0,4%)  29 (8,7%)  27 (46,6%)  Q. 4  1 (0,1%)   4 (0,5%)  45 (13,1%)  37 (62,7%)  

M
o

m
e

n
to

 2
 Cluster 2 <0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 Cluster 2 <0,001 

Q. 1 25 (50,0%) 18 (5,9%)   5 (0,7%)   1 (0,1%)   Q. 1 33 (67,3%) 30 (10,6%)   8 (1,2%)   1 (0,1%)   

Q. 2 24 (48,0%) 179 (58,7%) 76 (10,6%)   5 (0,5%)   Q. 2 13 (26,5%) 164 (57,7%) 79 (11,6%)   5 (0,5%)   

Q. 3 1 (2,0%)  102 (33,4%) 471 (65,7%) 109 (11,2%)  Q. 3 2 (4,1%)  88 (31,0%)  458 (67,1%) 91 (8,8%)   

Q. 4 0 (0,0%)   6 (2,0%)  165 (23,0%) 861 (88,2%)  Q. 4 1 (2,0%)   2 (0,7%)  138 (20,2%) 935 (90,6%)  

GLUCOSA  
  Momento 1    Momento 2  

  
Q. 1 

N (%)     
Q. 2  

N (%)     
Q. 3 

N (%)   
Q. 4 

N (%) 
p   

Q. 1 
N (%) 

Q. 2 
N (%) 

Q. 3  
N (%)     

Q. 4 
N (%) 

p 

M
o

m
e

n
to

 2
 Cluster 1 

 
<0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 Cluster 1 <0,001   

Q. 1 487 (67,5%) 249 (39,6%) 96 (19,5%)  27 (10,5%)  Q. 1 765 (89,1%) 520 (81,4%) 257 (58,4%) 40 (24,8%)  

Q. 2 172 (23,9%) 234 (37,2%) 193 (39,2%) 40 (15,6%)  Q. 2 67 (7,8%)  92 (14,4%)  108 (24,5%) 37 (23,0%)  

Q. 3 52 (7,2%)  133 (21,1%) 162 (32,9%) 93 (36,2%)  Q. 3 19 (2,2%)  23 (3,6%)  56 (12,7%)  35 (21,7%)  

Q. 4 10 (1,4%)  13 (2,1%)  41 (8,3%)  97 (37,7%)  Q. 4  8 (0,9%)   4 (0,6%)  19 (4,3%)  49 (30,4%)  

Q: cuartil; N: número; p: p-valor (Chi-squared y Mann-Whitney U-test). 
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Tabla 12 (Continuación): Resultados del análisis de cuartiles por clusters en la cohorte AWHS. Los valores representan el porcentaje 
de individuos que pasaron de un cuartil a otro entre los momentos 1 y 2 y los momentos 2 y 3 para las siguientes variables: índice de 
masa corporal, glucemia y SCORE 

GLUCOSA  
  Momento 1    Momento 2  

  
Q. 1 

N (%)     
Q. 2  

N (%)     
Q. 3 

N (%)   
Q. 4 

N (%) 
p   

Q. 1 
N (%) 

Q. 2 
N (%) 

Q. 3  
N (%)     

Q. 4 
N (%) 

p 

M
o

m
e

n
to

 2
 

Cluster 2 
 

<0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 

Cluster 2 <0,001   

Q. 1 226 (57,5%) 107 (28,1%) 84 (14,5%)  22 (3,2%)   Q. 1 338 (77,0%) 270 (62,9%) 201 (36,0%) 67 (10,8%)            

Q. 2 88 (22,4%)  117 (30,7%) 166 (28,6%) 58 (8,4%)   Q. 2 73 (16,6%)  89 (20,7%)  171 (30,6%) 76 (12,2%)            

Q. 3 54 (13,7%)  106 (27,8%) 210 (36,2%) 189 (27,2%)  Q. 3 21 (4,8%)  49 (11,4%)  113 (20,2%) 123 (19,8%)           

Q. 4 25 (6,4%)  51 (13,4%)  120 (20,7%) 425 (61,2%)  Q. 4  7 (1,6%)  21 (4,9%)  74 (13,2%)  355 (57,2%)           

 SCORE DE RIESGO CARDIOVASCULAR  

  Momento 1    Momento 2  

  
Q, 1 

N (%) 
Q, 2  

N (%) 
Q, 3  

N (%) 
Q, 4 

N (%) 
p   

Q. 1 
N (%)  

Q. 2   
N (%)  

Q. 3   
N (%)  

Q. 4 
N(%) 

p 

M
o

m
e

n
to

 2
 Cluster 1 <0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 Cluster 1 <0,001   

Q. 1 657 (74,7%) 10 (1,7%)   0 (0,0%)   0 (0,0%)   Q. 1 578 (86,7%) 19 (4,2%)   1 (0,2%)   2 (0,5%)   

Q. 2 200 (22,7%) 215 (38,0%) 31 (7,8%)   4 (1,6%)   Q. 2 86 (12,9%)  241 (53,6%) 52 (9,4%)   3 (0,7%)   

Q. 3 23 (2,6%)  298 (52,7%) 192 (48,2%) 40 (15,7%)   Q. 3  2 (0,3%)  177 (39,3%) 322 (58,2%) 54 (12,6%)   

Q. 4  0 (0,0%)  43 (7,6%)  175 (44,0%) 211 (82,7%)  Q. 4  1 (0,2%)  13 (2,9%)  178 (32,2%) 370 (86,2%)  

M
o

m
e

n
to

 2
 

Cluster 2 <0,001 

M
o

m
e

n
to

 3
 

Cluster 2 <0,001 

Q. 1 65 (41,1%)  5 (1,1%)   0 (0,0%)   0 (0,0%)   Q. 1 40 (57,1%)  9 (3,5%)   5 (0,9%)   8 (0,7%)    

Q. 2 72 (45,6%) 145 (30,9%) 34 (5,3%)   5 (0,6%)   Q. 2 29 (41,4%) 112 (43,8%) 33 (5,6%)   15 (1,3%)   

Q. 3 15 (9,5%) 246 (52,5%) 261 (41,0%) 68 (8,7%)   Q. 3 1 (1,4%)  119 (46,5%) 314 (53,2%) 100 (8,8%)   

Q. 4 6 (3,8%)  73 (15,6%)  342 (53,7%) 711 (90,7%)  Q. 4 0 (0,0%)  16 (6,3%)  238 (40,3%) 1009 (89,1%)  

Q: cuartil; N: número; p: p-valor (Chi-squared y Mann-Whitney U-test). 
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Estos resultados han sido publicados en el artículo que se presenta en el Anexo II. 

Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 1.4 

El cluster 1 estuvo formado por trabajadores más jóvenes, con valores medios de IMC, 

perímetro de cintura, glucemia y SCORE más bajos, y valores medios de colesterol HDL 

más altos. En cuanto a la evolución de las variables analizadas, el porcentaje de sujetos 

con valores más altos de IMC y valores más bajos de los recomendados de HDL que no 

cambiaron su estado a lo largo del estudio fue sustancialmente mayor en el cluster 2 que 

en el 1. La evolución de la glucosa en sangre siguió el mismo patrón, aunque entre los 

momentos 2 y 3 se observó un aumento significativo de personas que permanecieron en 

el primer cuartil (personas con niveles de glucosa dentro de los recomendados) en 

ambos grupos. En cuanto al SCORE, la evolución fue similar en ambos grupos, pero el 

porcentaje de sujetos que cambiaron del Q1 al Q2 fue mayor en el grupo 2 que en el 1. 
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Resultados cohorte CARhES 

Al igual que en el apartado anterior, a continuación, se muestran los resultados de los 

análisis realizados dentro de la cohorte CARhES siguiendo los objetivos planteados. 

Resultados que dan respuesta al objetivo 2.1.- Describir la prevalencia de factores de riesgo 

en la población de Aragón, así como la frecuencia de FRCV, adherencia a tratamientos e 

incidencia de MACE en la cohorte CARhES. 

Se calcularon las prevalencias de los FRCV en Aragón (Tabla 13). Para el total de la 

población aragonesa, el FRCV más prevalente fue la hipercolesterolemia, tanto para 

hombres como para mujeres. En la comparación por sexos, la hipertensión fue el único 

FRCV más prevalente en mujeres que en hombres, HC y DM fueron más comunes entre 

ellos, siendo estas diferencias estadísticamente significativas. 

Tabla 13: Prevalencias de los FRCV en la población de Aragón. 

FRCV  Total    HOMBRES 

N=539.181 

MUJERES    

N=564.170 

HTA N (%) 252.508 (22,89) 119.812(22,22) 132.696(23,52) 

HC N (%) 332.644 (30,15) 166.512(30,88) 166.132(29,45) 

DM N (%) 96.709 (8,77) 52.867(9,81) 43.842(7,77) 

N: número; HTA: hipertensión arterial; HC: hipercolesterolemia; DM: diabetes mellitus. 

 

Para dar respuesta a este objetivo, siguiendo los criterios descritos en el apartado de 

material y método (sujetos con HTA, HC y/o DM con registros de analíticas y que no 

iniciaron tratamiento con antihipertensivos, hipolipemiantes o antidiabéticos en el año de 

estudio), se incluyeron 52.393 sujetos de la cohorte CARhES, el 57,3% eran mujeres, y 

la edad media era de 70,2 años. Las mujeres eran mayores que los hombres (edad 

media, 71,6 y 68,3 años, respectivamente) (Tabla 14).  

En ambos sexos, dentro de los sujetos incluidos, el FRCV más prevalente fue HTA, 

seguido de HC. Las proporciones de individuos con 1, 2 y 3 FRCV fueron similares en 

ambos sexos. Alrededor del 40% de los incluidos tenían un solo FRCV. 
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Los valores medios de colesterol total, HDL y LDL fueron más altos en las mujeres que 

en los hombres, y los de glucemia, TAS y TAD fueron superiores en los hombres.  

La adherencia al tratamiento fue mayor para los fármacos antihipertensivos y menor para 

los antidiabéticos, tanto en el conjunto de la población como tras estratificar por sexo. En 

el caso de los antidiabéticos y los hipolipemiantes, los hombres mostraron una mayor 

adherencia media, aunque mayor desviación estándar (DE). En el caso de los 

antihipertensivos, la adherencia media fue mayor en las mujeres.  

Entre los sujetos seleccionados 581 (1,1%) experimentaron un MACE: 282 hombres y 

299 mujeres entre enero de 2018 y diciembre de 2020. En 12 casos (8 hombres y 4 

mujeres), el evento causó la muerte del sujeto. El MACE más frecuente fue el ictus, que 

representó el 57,5% de todos los eventos, seguido del IAM (26,2%). Estratificando por 

sexo, el ictus fue más frecuente en mujeres que en hombres (61,5% y 53,2%, 

respectivamente), mientras que el IAM fue más frecuente en hombres que en mujeres 

(32,3% y 20,4%, respectivamente). 
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Tabla 14: Análisis descriptivo de los sujetos incluidos en este análisis de CARhES. 

Variables Unidad Total    
N=52,393 

HOMBRES 
N=22,383 

MUJERES   
N=30,010 

P value 

Edad media (DE)  70,2 (12,8)   68,3 (12,6)   71,6 (12,8)  <0,001   

FACTORES DE RIESGO CARDIOVASCULAR 

DM N (%) 14.181 (27,1) 7.162 (32,0)  7.019 (23,4)  <0,001   

HTA N (%) 38.253 (73,0) 15.964 (71,3) 22.289 (74,3) <0,001   

HC N (%) 37.316 (71,2) 15.877 (70,9) 21.439 (71,4)  0,209   

Número FRCVs N (%)                                           <0,001   

    1  22.508 (43,0) 9.406 (42,0)  13.102 (43,7)           

    2  22.413 (42,8) 9.334 (41,7)  1.079 (43,6)           

    3  7.472 (14,3)  3.643 (16,3)  3.829 (12,8)            

VALORES ANALÍTICOS Y TENSIÓN ARTERIAL 

Colesterol total (mg/dL) media (DE)  195 (36,1)    186 (35,5)    201 (35,1)    0,000   

Colesterol HDL (mg/dL) media (DE)  53,7 (13,4)   48,8 (11,6)   57,3 (13,5)   0,000   

Colesterol LDL (mg/dL) media (DE)  118 (31,5)    114 (31,7)    121 (31,1)   <0,001   

Glucosa (mg/dL) media (DE)  104 (24,8)    107 (26,5)    101 (23,1)   <0,001   

TAS (mm Hg) media (DE)  133 (15,8)    134 (15,4)    133 (16,2)   <0,001   

TAD (mm Hg) media (DE)  76,8 (13,9)   77,8 (16,5)   76,0 (11,4)  <0,001   

ADHERENCIA A TRATAMIENTO, PDC  

Antihipertensivos media (DE)  58,3 (44,0) 57,5 (44,7) 58,9 (43,6)  <0,001   

Antidiabéticos  media (DE)  17,3 (33,4) 21,0 (36,1) 14,5 (31,0)  <0,001   

Hipolipemiantes  media (DE)  38,5 (42,0) 40,1 (42,5) 37,3 (41,5)  <0,001   

CARACTERÍSTICAS DE MACE * 

Frecuencia N (%)  581 (1,1)   282 (1,3)   299 (1,0)    0,005   

Diagnósticos N (%)                                             0,011   

Infarto agudo de miocardio  152 (26.2)   91 (32,3)    61 (20,4)             

Hemorragia subaracnoidea no 
traumática  

 14 (2.4)     4 (1,4)    10 (3,3)             

Hemorragia intracerebral no 
traumática 

 57 (9.8)    24 (8,5)    33 (11,0)             

Otra hemorragia intracraneal no 
traumática 

 24 (4.1)    13 (4,6)    11 (3,7)             

Accidente cerebrovascular 
isquémico 

 334 (57.5)   150 (53,2)   184 (61,5)            

TAS: tensión arterial sistólica; TAD: tensión arterial diastólica; DE: desviación estándar; N: número; DM: 
diabetes mellitus; HTA: hipertensión arterial; HC: hipercolesterolemia; MACE: evento cardiovascular mayor; 
PDC: proporción de días cubiertos. * Periodo de seguimiento: enero 2018-diciembre 2020 
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Características de las personas con y sin MACE 

Del total de MACE, el 51% fueron experimentados por mujeres, aunque la incidencia de 

MACE fue mayor en los hombres. La edad media fue mayor entre los individuos que 

experimentaron un MACE: 78,9 y 70,1 años en los individuos que experimentaron y no 

experimentaron un MACE, respectivamente (Tabla 15). 

Las frecuencias de DM y HTA fueron mayores entre los individuos que experimentaron 

un MACE. No hubo diferencias significativas en la proporción de pacientes con HC entre 

los individuos con o sin MACE. Además, los que experimentaron un MACE presentaron 

con mayor frecuencia 2 o 3 FRCV, y los que no lo experimentaron presentaron con mayor 

frecuencia 1 FRCV. 

No se observaron diferencias en la adherencia a los fármacos hipolipemiantes entre los 

individuos con o sin un MACE, mientras que los que experimentaron un MACE 

presentaban una mayor adherencia a los fármacos antihipertensivos y antidiabéticos. 
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Tabla 15: Análisis descriptivo según la incidencia de MACE, de los sujetos incluidos de CARhES. 

 
 Sin MACE  

N=51.812 

Con MACE    

N=581 

P value 

Edad media (DE)  70,1 (12,8)  78,9 (9,92)  <0,001   

Sexo N (%)                             0,005   

    Hombres  22.101 (42,7) 282 (48,5)           

    Mujeres  29.711 (57.3) 299 (51,5)           

FACTORES DE RIESGO CARDIOVASCULAR 

HTA N (%) 37.767 (72,9) 486 (83,6)  <0,001   

HC N (%) 36.906 (71,2) 410 (70,6)   0,761   

DM N (%) 13.952 (26,9) 229 (39,4)  <0,001   

Número de FRCV N (%)                            <0,001   

    1  22.330 (43,1) 178 (30,6)           

    2  22.151 (42,8) 262 (45,1)           

    3  7.331 (14,1)  141 (24,3)           

VALORES ANALÍTICOS Y TENSIÓN ARTERIAL 

Colesterol total (mg/dL) media (DE)  195 (36,1)   187 (35,2)   <0,001   

Colesterol HDL (mg/dL) media (DE)  53,7 (13,4)  50.9 (12,9)  <0,001   

Colesterol LDL (mg/dL) media (DE)  118 (31,5)   111 (30,6)   <0,001   

Glucosa en sangre 

(mg/dL) 

media (DE)  104 (24,6)   109 (38,0)   <0,001   

TAS (mm Hg) media (DE)  133 (15,8)   137 (16,6)   <0,001   

TAD (mm Hg) media (DE)  76,8 (13,9)  75,0 (10,7)  <0,001   

ADHERENCIA AL TRATAMIENTO, PDC 

Antihipertensivos 
media (DE) 

58.2 (44.1) 66,2 (40,9)  <0,001   

Antidiabéticos  
media (DE) 

17,2 (33,4) 27,0 (39,2)  <0,001   

Hipolipemiantes  
media (DE) 

38,5 (42,0) 38,7 (42,0)   0,908   

MACE: Evento cardiovascular mayor; N: Número; DE: desviación estándar; FRCV: Factores 

de riesgo cardiovascular; TAS: tensión arterial sistólica; TAD: tensión arterial diastólica; N: 

número; HTA: hipertensión arterial; HC: hipercolesterolemia; DM: diabetes mellitus; PDC: 

proporción de días cubiertos. 
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Estos resultados han sido publicados en el artículo que se presenta en el Anexo III. 

Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 2.1 

Se incluyeron en este análisis 52.393 sujetos, los cuales sufrían HTA, HC y/o DM, con 

registros de analíticas y sin iniciar tratamiento durante el periodo de seguimiento, su edad 

media fue de 70,2 años y una mayoría fueron mujeres. El FRCV más prevalente entre 

los sujetos de CARhES incluidos en este estudio fue la HTA y un 40% de los sujetos sólo 

tuvieron un FRCV. Sin embargo, al considerar la prevalencia para el total de la población 

aragonesa el FRCV más común fue la HC. Además, el grupo de fármacos al que los 

sujetos fueron más adherentes fue a los antihipertensivos. La incidencia de MACE fue 

mayor en hombres, y los sujetos con MACE fueron mayores, con mayor frecuencia de 

HTA y DM y más de un FRCV. Sin embargo, quienes sufrieron un MACE, tuvieron 

adherencias mayores a fármacos antihipertensivos y antidiabéticos que los que no lo 

sufrieron.   

Resultados que dan respuesta al objetivo 2.2.- Analizar diferencia en la prevalencia 

de FRCV y nivel socioeconómico y la incidencia de MACE entre hombres y mujeres.   

La Tabla 16 muestra las características de la población al inicio del estudio por sexo y 

según la incidencia de MACE. Una vez excluidos los sujetos menores de 50 años que 

formaban parte de la cohorte CARhES y sin antecedentes de ECV, el número de 

individuos incluidos en este estudio fue 278.515, de los cuales el 44,7% eran varones. 

Las mujeres eran de mayor edad que los hombres. El FRCV más prevalente en ambos 

sexos fue la HC, seguida de la HTA y, por último, la DM. Los dos primeros FRCV tenían 

una prevalencia similar en hombres y mujeres, pero la DM era más prevalente en los 

hombres. 

En cuanto al nivel socioeconómico, se encontraron diferencias entre sexos 

especialmente en los grupos extremos. La mitad de las mujeres incluidas en el estudio 

estaban jubiladas, ganaban menos de 18.000 euros al año o pertenecían al grupo de 

farmacia gratuita. Este grupo era también el más numeroso entre los hombres, y 

representaba el 35,9% de su población. Los asalariados que ganaban más de 18.000 

euros al año representaban el 17,6% de la población masculina, mientras que entre las 
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mujeres eran el 7,7%. El tercer grupo con mayores diferencias entre sexos fue el de los 

jubilados que ganaban más de 18.000 euros anuales (24,3% en los hombres frente al 

17% en las mujeres). Por último, la incidencia de MACE durante el periodo de 

seguimiento (enero 2018-diciembre 2021) fue del 2,5% en los hombres frente al 1,7% en 

las mujeres. 

Tabla 16: Características de la población total y por sexo al inicio del periodo del estudio de los 
sujetos incluidos de CARhES. 
 

Total Hombres 
N=124,602 

Mujeres 
 N=153,912 

Edad 67,6 (10,5) 65,9 (10) 69,1 (10,8) 

Nivel socioeconómico    

    Empleados que ganan 
>18000 

33.812 (12,1%) 21.969 (17,6%) 11.843 (7,7%) 

    Empleados que ganan 
<18000 

39.769 (14,3%) 18.838 (15,1%) 20.931 (13,6%) 

    Jubilados que ganan 
<18000 y farmacia gratuita 

125.692 (45,1%) 44.738 (35,9%) 80.954 (52,6%) 

    Jubilados ganando >18000 56.398 (20,2%) 30284 (24,3%) 26.114 (17,0%) 

   Otros 22.843 (8,20%) 8.773 (7,0%) 14.070 (9,1%) 

Hipertensión 171.339 (61,5%) 76.544 (61,4%) 94.795 (61,6%) 

Hipercolesterolemia 205.700 (73,9%) 90.640 (72,7%) 115.060 (74,8%) 

Diabetes Mellitus 57.612 (20,7%) 30.509 (24,5%) 27.103 (17,6%) 

MACE en los 5 años de 
seguimiento 

5.732 (2,06%) 3.169 (2,5%) 2.563 (1,7%) 

Información mostrada como número (%) para variables categóricas y media en años (desviación 
estándar) para Edad. Los porcentajes mostrados se calculan por columnas. MACE: Evento 
Cardiovascular Mayor 

 

La Tabla 17 muestra las características de los hombres y las mujeres que sufrieron un 

MACE. Las mujeres con MACE eran mayores que los hombres. En ambos sexos, la 

incidencia de MACE fue mayor entre los que padecían DM y HTA. Sin embargo, en 

hombres y mujeres la incidencia de MACE fue mayor en los que no tenían HC que en los 

que sí la tenían. Finalmente, también en ambos sexos el grupo de nivel socioeconómico 

con mayor incidencia de MACE fue el de jubilados con ingresos inferiores a 18000€/año 

o con farmacia gratuita. 
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Tabla 17: Incidencia de MACE en función de los factores explicativos entre los sujetos incluidos 

de CARhES 

 
MACE Hombres 

3169 (2.5%) 

MACE Mujeres 

2563 (1.7%)  
Edad  70,5 (10,8) 77,2 (10,3) 

Nivel socioeconómico   

    Empleados que ganan >18000 306 (1,39%) 55 (0,46%) 

    Empleados que ganan <18000 318 (1,69%) 117 (0,56%) 

    Jubilados que ganan <18000 y 

farmacia gratuita 

1599 (3,57%) 

 

1922 (2,37%) 

    Jubilados ganando >18000 764 (2,52%) 351 (1,34%) 

   Otros 182 (2,07%) 118 (0,84%) 

Hipertensión  
 

    No 985 (2,05%) 560 (0,95%) 

    Si 2184 (2,85%) 2003 (2,11%) 

Hipercolesterolemia  
 

    No 958 (2,82%) 773 (1,99%) 

    Si 2211 (2,44%) 1790 (1,56%) 

Diabetes Mellitus   

    No 2048 (2,18%) 1795 (1,42%) 

    Si 1121 (3,67%) 768 (2,83%) 

La información se muestra como número (%) para las variables categóricas y media en 

años (desviación estándar) para la edad. Los porcentajes mostrados se calculan por fila. 

 

Estos resultados han sido publicados en el artículo que se presenta en el Anexo IV. 

Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 2.2 

Como respuesta a este objetivo se encontró que las mujeres fueron mayores que los 

hombres, y que la prevalencia de DM fue la que mayores diferencias mostró entre ambos 

sexos. En cuanto al nivel socioeconómico, las mayores diferencias entre sexos se 

encontraron en pensionistas con rentas inferiores a 18000€ anuales o farmacia gratuita, 

con mayor porcentaje entre las mujeres, y en activos que ganan más de 18000€ anuales, 

con más porcentaje entre los hombres. En cuanto a las diferencias entre hombres y 

mujeres que tuvieron un MACE, las mujeres con MACE fueron mayores que los hombres 

y en ambos sexos la mayor incidencia de MACE estuvo entre los pensionistas que 

ganaban menos de 18000€/año o con farmacia gratuita.  
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Resultados que dan respuesta al objetivo 2.3.- Analizar la capacidad de distintos 

métodos de machine learning para predecir la incidencia de MACE en la cohorte 

CARhES de manera separada para hombres y mujeres, analizando la influencia de 4 

grupos de variables (edad, FRCV, valores analíticos y mediciones de TA y adherencia 

a tratamientos antihipertensivos, antidiabéticos e hipolipemiantes) en dicha 

predicción. 

Este análisis se realizó con los sujetos incluidos en el objetivo 2.1: individuos que tenían 

registros de analíticas y que no iniciaron tratamiento durante el periodo de seguimiento; 

además, para este objetivo, se seleccionaron los que fueron mayores de 49 años. 

A través del desarrollo de modelos de machine learning se puede analizar el papel que 

han tenido las distintas variables introducidas para la predicción de MACEs, y así saber 

qué variables son más influyentes en su incidencia. Así pues, para dar respuesta a este 

objetivo se realizaron diferentes modelos utilizando dos técnicas distintas de machine 

learning: Random Forest y XG Boost. Con cada uno de los métodos se realizaron tres 

modelos distintos para hombres y mujeres, incluyendo distintos grupos de variables: 

- Modelo 1: Edad, análisis de sangre y medición de la TA, factores de riesgo 

cardiovascular y adherencia a la medicación. 

- Modelo 2: Edad, análisis de sangre y medición de la TA, y adherencia a la 

medicación. 

- Modelo 3: Edad, factores de riesgo cardiovascular y adherencia a la medicación. 

A continuación, se presentan los resultados para los modelos creados con RF y XG Boost 

por separado. 

Modelos construidos con Random Forest 

De los modelos construidos considerando a los hombres, el modelo 3 proporcionó el F1 

score, la sensibilidad y la especificidad más altas, aunque su exactitud fue la más baja 

(Tabla 18). En el caso de las mujeres, la puntuación F1 y la sensibilidad más alta se 

alcanzó con el modelo 3, mientras que todos los modelos alcanzaron una especificidad 

de 0,75. Las diferencias entre las medidas de validez de los modelos fueron menores 

entre los modelos generados para la población masculina frente a la femenina.  
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Tabla 18: Métricas de rendimiento de los modelos creados con Random Forest con la 

población incluida que formaba CARhES. 

 AUC Índice 

Youden 

F1 

SCORE 

SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD 

HOMBRES 

MODELO 1 0,70 0,50 0,77 0,62 0,69 

MODELO 2 0,70 0,52 0,76 0,61 0,71 

MODELO 3 0,69 0,54 0,77 0,62 0,71 

MUJERES 

MODELO 1 0,77 0,64 0,71 0,66 0,75 

MODELO 2 0,76 0,62 0,81 0,69 0,75 

MODELO 3 0,79 0,53 0,84 0,72 0,75 

El modelo 1 incluye las variables edad, FRCV, adherencia, y análisis de sangre y 

mediciones de la tensión arterial. El modelo 2 incluye la edad, la adherencia y las 

mediciones de la tensión arterial y los análisis de sangre. El modelo 3 incluye la edad, los 

FRCV y la adherencia al tratamiento. Abreviaciones: AUC: área bajo la curva; FRCV: 

Factores de riesgo cardiovascular.  

 

En la Figura 13 se muestra la contribución de las variables para los 3 modelos 

desarrollados aplicando RF para hombres y mujeres por separado. En todos los modelos, 

tanto para hombres como para mujeres, la edad fue la variable que más contribuyó al 

riesgo de MACE. 
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El modelo 1 incluye las variables edad, FRCV, adherencia y análisis de sangre y mediciones de la tensión 

arterial. El modelo 2 incluye la edad, la adherencia y las mediciones de la tensión arterial y los análisis de 

sangre. El modelo 3 incluye la edad, los FRCV y la adherencia al tratamiento. Abreviaturas: TAS, tensión 

arterial sistólica; TAD, tensión arterial diastólica; FRCV, factores de riesgo cardiovascular. 

Figura 13: Contribuciones relativas de las variables en los modelos Random Forest para 

hombres y mujeres de CARhES. 

Para los hombres, la edad fue la variable para la que se observó la mayor contribución 

al riesgo de MACE, seguida de la adherencia a antidiabéticos. La contribución de la 

adherencia al tratamiento antidiabético en los modelos 1 y 2 fue mucho menor que la 

contribución de la edad. Además, la contribución de la adherencia al tratamiento 

antidiabético en el modelo 3 fue mayor que en los modelos anteriores, pero no tan alta 

como la observada para las mujeres.  

En el caso de las mujeres, en términos de contribución relativa al riesgo de MACE, la 

edad fue seguida de cerca por la adherencia al tratamiento antidiabético. Todas las 
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demás variables contribuyeron en menor medida. En el modelo 1, las variables de 

análisis de sangre y medición de la tensión contribuyeron más que el diagnóstico de HTA, 

DM o HC, y que la adherencia a los fármacos hipolipemiantes o la HTA. 

Modelos creados con XG Boost 

Los modelos creados para la población masculina utilizando XG Boost alcanzaron 

niveles de precisión comparables a los de los modelos RF. La puntuación F1 y la 

sensibilidad fueron superiores a las obtenidas con los modelos RF, mientras que la 

especificidad fue inferior para los modelos 2 y 3 y superior para el modelo 1.  

En los modelos creados para la población femenina utilizando XG Boost (Tabla 19), la 

precisión fue comparable a la de los modelos RF para los modelos 2 y 3, mientras que 

el AUC fue inferior para el modelo 1 en relación con el modelo RF correspondiente. La 

puntuación F1 y la sensibilidad fueron las más altas para el modelo 1, mientras que la 

especificidad fue la más alta para el modelo 2. En comparación con el modelo RF 

correspondiente, la puntuación F1 y la sensibilidad, pero no la especificidad, fueron 

mayores en el modelo 1 de XG Boost. Es decir, no se obtuvo un modelo para el que las 

medidas de validez fueran claramente mejores que en los demás, estas variaron en todos 

los modelos.  
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Tabla 19: Métricas rendimiento de los modelos creados con XG Boost con la población incluida 

de CARhES. 

 AUC Índice 

Youden 

F1 SCORE SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD 

HOMBRES 

MODELO 1 0,70 0,53 0,78 0,64 0,71 

MODELO 2 0,70 0,51 0,79 0,65 0,68 

MODELO 3 0,69 0,52 0,79 0,65 0,66 

MUJERES 

MODELO 1 0,74 0,58 0,89 0,80 0,56 

MODELO 2 0,76 0,54 0,80 0,67 0,81 

MODELO 3 0,79 0,50 0,81 0,69 0,78 

El modelo 1 incluye las variables edad, FRCV, adherencia, y análisis de sangre y mediciones de 

la tensión arterial. El modelo 2 incluye la edad, la adherencia y las mediciones de la tensión arterial 

y los análisis de sangre. El modelo 3 incluye la edad, los FRCV y la adherencia al tratamiento. 

Abreviaturas: AUC: área bajo la curva; FRCV: Factores de riesgo cardiovascular. 

 

En los modelos construidos con XG Boost, tanto para hombres como para mujeres, las 

variables que más contribuyeron a predecir un riesgo elevado de ECV fueron la edad 

seguida de la adherencia al tratamiento antidiabético (Figura 14). Para los hombres, en 

el modelo 1 de XG Boost, se observaron contribuciones similares para la DM y la HC y 

para la glucemia y la TAS. En el caso de las mujeres, contrariamente a lo observado en 

los modelos RF, en el modelo 1 de XG Boost la DM contribuyó mucho más que los 

análisis de sangre y las mediciones de la TA, con un efecto similar al de la adherencia al 

tratamiento antidiabético. 
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El modelo 1 incluye las variables edad, FRCV, adherencia y análisis de sangre y mediciones de la tensión 

arterial. El modelo 2 incluye la edad, la adherencia y las mediciones de la tensión arterial y los análisis de 

sangre. El modelo 3 incluye la edad, los FRCV y la adherencia al tratamiento Abreviaturas: TAS, tensión 

arterial sistólica; TAD, tensión arterial diastólica; FRCV, factores de riesgo cardiovascular. 

Figura 14: Contribuciones relativas de las variables en los modelos XG Boost para hombres y 

mujeres de la cohorte CARhES. 

Estos resultados han sido enviados para ser publicados, el manuscrito enviado se 

presenta en el Anexo III. 

Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 2.3 

Para dar respuesta al objetivo propuesto, se generaron y evaluaron tres modelos para 

cada sexo utilizando los algoritmos RF y XG Boost. Ambos algoritmos mostraron medidas 

de rendimiento similares.  

En todos los modelos, para ambos sexos, la edad fue el parámetro que más contribuyó 

a predecir un riesgo elevado de ECV, seguido de cerca por la adherencia a los 
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antidiabéticos. La influencia de la adherencia a antidiabéticos en la incidencia de MACE 

fue mayor en las mujeres que en los hombres.  

Resultados que dan respuesta al objetivo 2. 4.- Estudiar el impacto que tienen las 

diferencias en la distribución de hipertensión, hipercolesterolemia, diabetes y nivel 

socioeconómico entre sexos en las diferencias observadas en la incidencia de 

MACE. 

Para dar respuesta al último objetivo de esta tesis, considerando los sujetos de 

CARhES mayores de 49 años, se trató de cuantificar la contribución causal de las 

diferencias en diabetes, hipertensión, hipercolesterolemia y nivel socioeconómico en la 

incidencia de MACE por sexo. Esto se hizo a través de distintos análisis 

contrafactuales, los resultados de estos cuatro análisis se muestran en la Figura 15. 

 

Figura 15: RR para las poblaciones natural y contrafactual y porcentaje de contribución de cada 

factor explicativo en CARhES (RR:  Razón de riesgo) 
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Cuando la DM fue el factor explicativo, el RR en el análisis del curso natural de sufrir un 

MACE para los hombres en relación con las mujeres fue de 1,83 (IC 95%: 1,74; 1,92). 

Es decir, una vez controlado el efecto de los factores de confusión (edad, HTA, HC y nivel 

socioeconómico) y debido a las diferencias en la prevalencia de DM entre ambos sexos, 

los hombres tuvieron un 83% más de probabilidades de sufrir un MACE que las mujeres. 

El RR contrafactual (tras establecer que los hombres tuvieran la misma distribución de 

DM que las mujeres) fue de 1,74 [IC 95%: (1,65, 1,83)], lo que corresponde a una 

contribución causal de la DM a la diferencia entre sexos en la incidencia de MACE del 

10,5% (IC 95%: 7,99, 13,08); es decir, si la prevalencia de DM en los hombres fuera la 

misma que en las mujeres, la incidencia de MACE en los hombres se reduciría del 2,5% 

al 2,2%. 

En el caso de la HTA, se encontraron cocientes de riesgo muy similares en la población 

del curso natural y en la población contrafactual [1,81; IC 95%: (1,72,1,9) y 1,82; IC 95%: 

(1,73,1,91)], respectivamente). Por tanto, la contribución porcentual de la HTA a la 

diferencia en la incidencia de MACE entre sexos fue muy baja [1%, IC 95%: (-1,4, 3,4)] 

y no estadísticamente significativa. Algo similar ocurrió al analizar la HC, con un 

porcentaje de contribución cercano a 0. 

Por último, al considerar el nivel socioeconómico como factor explicativo, el RR de MACE 

para los hombres en relación con las mujeres en el análisis la población natural fue menor 

(RR=1,8) que en el contrafactual (RR=1,9). Esto significaría que si los hombres tuvieran 

el mismo nivel socioeconómico que las mujeres, el riesgo de sufrir un MACE entre los 

hombres aumentaría. Por este motivo, la contribución del nivel socioeconómico a la 

diferencia entre sexos en la incidencia de MACE fue negativa (-6%; IC 95%: (-9.2, -2.77)]. 

Este efecto compensatorio se observa en este caso porque los MACE son mayores entre 

los del nivel socioeconómico bajo (Tabla 17) y hay más mujeres que hombres en el nivel 

socioeconómico bajo (Tabla 16).  

Estos resultados han sido publicados en la revista European Journal of Public Health y 

el manuscrito se presenta en el Anexo IV. 
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Síntesis de los resultados que dan respuesta al Objetivo 2.4 

La incidencia de MACE fue mayor en hombres que en mujeres. Se observó que, después 

de ajustar por factores de confusión, los hombres tenían un 83% más de probabilidades 

de experimentar MACE que las mujeres debido a la DM. Esta contribuyó en un 10,5% a 

la diferencia de incidencia de MACE entre sexos. Las contribuciones de la HTA y HC 

fueron bajas y no significativas. Finalmente, cuando el nivel socioeconómico fue 

considerado factor explicativo, el RR de MACE para los hombres en relación con las 

mujeres en el análisis la población natural fue menor que en el contrafactual. Esto indica 

que el nivel socioeconómico mostró un efecto compensatorio negativo (-6%). 
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5. DISCUSIÓN 
 

En este apartado se recordarán las principales razones que justifican el trabajo con dos 

cohortes diferentes, se comentarán los resultados más relevantes y se presentarán las 

limitaciones y fortalezas del estudio presentado.  

Poblaciones de estudio 

Para dar respuesta a los objetivos marcados en la presente tesis se ha trabajado con 

dos cohortes distintas. Los primeros análisis se enmarcaron en una cohorte de 

trabajadores de una fábrica automovilística donde la población tuvo características 

homogéneas: el 93,5% de los sujetos que componían la cohorte eran hombres, entre 40 

y 60 años en el momento de entrada en la cohorte, que realizaban trabajos manuales y 

con un nivel socioeconómico medio. En cuanto al nivel de RCV, por su edad y 

características, la población del AWHS estaba compuesta por sujetos con bajo riesgo.  

Dadas las características de esta primera cohorte, y que las mujeres tuvieron que ser 

excluidas en los estudios por su bajo número (6,5%), los siguientes análisis se realizaron 

con datos de la cohorte CARhES. Como se ha comentado en otros apartados, esta 

cohorte recoge la información de todos los aragoneses y aragonesas con algún FRCV. 

La cantidad de sujetos incluidos fue sustancialmente mayor, con una población más 

heterogénea y permitió incluir a mujeres en los análisis. En cuanto a la edad, se 

incluyeron sujetos mayores de 16 años habiendo así representación de todos los grupos 

de edad, especialmente de personas mayores de 60 años. Así pues, aunque no se 

incluyó toda la población aragonesa, se cuenta con una parte muy importante de los 

grupos poblacionales de edad más avanzada. Además, dado que el criterio de entrada 

fue que tuvieran algún FRCV, consistió en una población con alto RCV.  

A continuación, se comentarán los resultados obtenidos para las dos cohortes, 

comenzando por los resultados de la cohorte AWHS y posteriormente de la cohorte 

CARhES. 
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Discusión de los resultados cohorte AWHS  

La discusión de los resultados encontrados para el AWHS se presenta en este apartado: 

en primer lugar, se comentan los resultados de los análisis descriptivos, seguidos de los 

resultados para los análisis de machine learning y por último los resultados encontrados 

en el estudio de clusters longitudinal. 

Resultados análisis descriptivos cohorte AWHS 

En el marco de esta cohorte se realizó un análisis descriptivo de la frecuencia de FRCV, 

así como de la exposición a fármacos antihipertensivos, hipolipemiantes y antidiabéticos.  

Como resultado de estos análisis se encontró que los FRCV más prevalentes en dicha 

cohorte fueron la obesidad/sobrepeso y la HC, seguidos de HTA. La incidencia de ECV 

fue del 7,9% en 10 años de seguimiento. En el análisis descriptivo estratificado según 

incidencia de ECV, aquellos sujetos con ECV tuvieron media de edad más alta, con 

mayores prevalencias de HTA, HC y DM, y un porcentaje ligeramente menor de 

sobrepeso pero mayor de obesidad. Finalmente, la exposición al tratamiento fue un 20% 

menor en los que tuvieron un ECV que en los que no lo presentaron.  

La prevalencia de FRCV en este trabajo muestra discrepancias con las prevalencias de 

los mismos FRCV descritas por otros estudios en España 2,8. Estas disparidades pueden 

atribuirse a las características específicas previamente mencionadas de la población del 

AWHS. No obstante, según dichas fuentes, la obesidad o el sobrepeso se presentaron 

como el FRCV más prevalente, mientras que la diabetes fue el menos prevalente, 

resultados que coinciden con los hallazgos del presente estudio. En la comparativa de 

frecuencia de FRCV se observó una prevalencia mayor entre las personas que habían 

tenido un ECV. Estos FRCV son determinantes clave en el riesgo de sufrir un ECV 2, por 

lo que cabía esperar que en aquella población que ha sufrido algún evento su prevalencia 

sea mayor.  

En cuanto a la adherencia a tratamiento, su impacto en la incidencia de ECV está 

ampliamente descrito 73–76.  Otros estudios 77 indican que un número considerable de 

ECV se debe a una adherencia deficiente a los tratamientos preventivos 
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cardiovasculares. Por lo tanto, cabía esperar que nuestra variable exposición al 

tratamiento fuera más baja en aquellos con evento que en aquellos que no lo hayan 

sufrido.  

Otro de los análisis realizados en el presente estudio tuvo como objetivo analizar la 

evolución, entre 2009 y 2017, de valores analíticos y variables médicas relacionadas con 

el riesgo de sufrir un evento cardiovascular.  

Las variables cuantitativas que experimentaron mayores cambios a lo largo de todo el 

periodo de estudio fueron el colesterol total, la glucosa y el SCORE de RCV a 10 años. 

El SCORE medio aumentó, mientras que los valores medios de colesterol total y glucosa 

disminuyeron. Estos resultados coinciden con los del análisis realizado por cuartiles. 

Debe tenerse en cuenta que el aumento observado en el SCORE podría deberse 

principalmente al aumento de la edad, variable que tiene gran repercusión en el valor de 

este estimador de RCV. Diferentes autores 56,78–80 han descrito la influencia de la edad 

en el cálculo del SCORE. Conroy et al. 56  observaron que el SCORE era muy bajo en 

personas de 30 años, y que aumentaba más rápidamente entre los 50 y los 65 años. En 

el presente estudio, el SCORE aumentó con el tiempo, pero este aumento fue 

probablemente inferior al esperado, lo que puede deberse al efecto de la estabilización 

y mejora de algunos FRCV. Así, los niveles medios de glucosa y colesterol total 

disminuyeron de 97,7 mg/dl a 88,06 mg/dl, y de 212,18 mg/dl a 187,96 mg/dl, 

respectivamente, entre el primer y el último momento del estudio realizado (años 2009-

2010 y año 2017, respectivamente). La disminución de los niveles de colesterol total y 

glucosa y la estabilización de la tensión arterial podría deberse al estrecho control al que 

los sujetos incluidos son sometidos por los servicios médicos de la fábrica, y a que estos 

FRCV se controlan mediante tratamiento farmacológico.  

El IMC no mostró cambios significativos, destacando que más de la mitad de los 

participantes presentaban sobrepeso durante la duración del estudio. Otro hallazgo 

destacable fue la disminución a lo largo del tiempo del porcentaje de fumadores, hecho 

que coincide con otros estudios2,3,81. Algunos autores han encontrado una tendencia 

decreciente en los niveles de colesterol en sangre en los últimos años2,82. Estos estudios 

muestran también un aumento del IMC y de proporción de personas con obesidad.  
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Es importante considerar que, como se mencionó previamente, todos estos análisis se 

llevaron a cabo en el contexto de una cohorte de trabajadores con edades similares y un 

bajo RCV. No obstante, parece que las intervenciones focalizadas en la atención 

primaria, orientadas hacia personas de alto riesgo según su edad o factores de riesgo, 

demuestran ser efectivas83.  

Resultados análisis machine learning en la cohorte AWHS 

En la estimación del riesgo cardiovascular, las calculadoras tradicionalmente utilizadas 

para su estimación presentan algunos inconvenientes ya mencionados, como que son 

desarrolladas en poblaciones específicas y que pueden tener ciertas limitaciones 

metodológicas por la correlación entre las variables, su no linealidad y la posibilidad de 

sobreajuste. Por otra parte, la creciente disponibilidad de datos médicos generados en 

la práctica clínica diaria proporciona una gran cantidad de información que se podría 

explotar con técnicas de machine learning en los estudios de riesgo48,49.  

Las técnicas de aprendizaje automático se han aplicado ampliamente 48,50 para analizar 

estos enormes conjuntos de datos y superar algunas de las limitaciones de los sistemas 

tradicionales. El aprendizaje automático puede utilizarse para generar modelos que 

predigan mejor el riesgo, aumentando así la eficiencia, objetividad y fiabilidad del proceso 

diagnóstico 45,48,51,84. 

Por ello, el trabajo presentado se propuso desarrollar distintos modelos aplicando 

técnicas de machine learning para predecir la aparición de ECV y tratar de describir la 

influencia de distintos FRCV y la exposición a tratamientos preventivos en la incidencia 

de evento mediante la aplicación de dichos modelos. 

Puesto que hay un importante número de variables que pueden influir en el RCV, unas 

más estudiadas que otras y como se ha presentado en el apartado de metodología, se 

aplicaron 3 técnicas distintas de machine learning, para comparar su rendimiento, 

utilizando en cada caso dos combinaciones de variables predictivas: a) FRCV (edad, 

estado físico, HC, hipertensión y DM); y b) FRCV más exposición al tratamiento. Primero 
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se discutirán los resultados obtenidos en cuanto al papel de las distintas variables en la 

predicción de eventos cardiovasculares y después se discutirá el rendimiento de las 

distintas técnicas de machine learning utilizadas. 

En los modelos en los que sólo se incluyeron los FRCV, la edad mostró la mayor 

capacidad predictiva, mientras que la de otros FRCV fue notablemente inferior, y varió 

en función del modelo utilizado. La relación entre ECV y edad, HC, hipertensión, DM y 

estado físico está bien documentada19,85–87. Todos los modelos mostraron unánimemente 

que la edad tiene el mayor poder predictivo, lo que confirma que esta variable es un 

FRCV clave no modificable45,84,85,88. 

Cuando se añadió la exposición al tratamiento como variable, la edad siguió siendo la 

variable con mayor poder predictivo, seguida de la exposición al tratamiento. Además, la 

capacidad predictiva de la exposición al tratamiento se aproximó más a la de la edad que 

a la de cualquiera de los otros FRCV. Estos resultados indican que la exposición al 

tratamiento desempeña un papel importante en la determinación de la incidencia de ECV 

y, por tanto, debe tenerse en cuenta a la hora de gestionar el RCV.  

El control farmacológico adecuado de los FRCV es crucial para mitigar el riesgo de sufrir 

un ECV. A pesar de que las guías clínicas establecen los niveles de TA, colesterol y 

glucosa en sangre óptimos que deben ser alcanzados con estos tratamientos para 

disminuir el riesgo 34,89, la adherencia a estos tratamientos es subóptima73–75. Es 

importante destacar que la literatura ha señalado que un control inadecuado de los FRCV 

se asocia con un considerable número de casos de ECV 77.  

Las metodologías convencionales para evaluar el riesgo de ECV generalmente no 

consideran la adherencia al tratamiento como una variable predictiva, lo que podría ser 

una limitación significativa de dichos métodos. La exposición a medicamentos utilizados 

para el control de los FRCV podría ser considerada al determinar el riesgo de 

experimentar una ECV, dado que esta exposición varía considerablemente entre los 

individuos y desempeña un papel fundamental en la gestión del riesgo. Esta tesis 

respalda este enfoque, ya que se observó una mejora sustancial en el rendimiento de los 

modelos cuando se incluyó la exposición al tratamiento como variable predictiva, la cual 

se determinó a partir de la adherencia a cada tratamiento por separado. 
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Como se ha mencionado anteriormente, la capacidad predictiva de los FRCV incluidos 

varió de un modelo a otro. Además, la combinación de dos o más FRCV se asocia con 

un aumento del riesgo de mortalidad 87. Es importante señalar que la influencia de los 

FRCV individuales varía según las investigaciones 19,86,87, como ocurre en los resultados 

presentados en esta tesis.   

En el contexto de la influencia de los distintos FRCV en la incidencia de ECV, Yandrapalli 

et al. hallaron que la HC era el más influyente, seguido de cerca por la hipertensión, el 

tabaquismo y, por último, la DM 86. En otro estudio 87 se observó que la hipertensión era 

el FRCV más estrechamente relacionado con la mortalidad por todas las causas, seguido 

de la DM, la HC y el sobrepeso. Huang et al. 87 concluyeron que los FRCV más 

importantes eran la obesidad y el tabaquismo en las zonas rurales y urbanas, 

respectivamente, seguidos de la dislipemia. En este sentido, más allá de la edad, los 

resultados de diferentes estudios presentan cierta diversidad sobre cuál es el  FRCV con 

mayor poder determinante de la incidencia de ECV. 

Los modelos presentados en el presente estudio podrían ser útiles en la práctica clínica 

para evaluar el riesgo individual de sufrir un ECV, en función de las características del 

paciente y del cumplimiento terapéutico, por lo que podrían servir para hacer una 

estimación del RCV.  Además, pueden ayudar a orientar la intervención y a identificar las 

medidas más apropiadas a adoptar (por ejemplo, cambio de conducta enfocado a 

reforzar la adherencia). 

A lo largo de los años, se han invertido muchos esfuerzos en calcular el riesgo de ECV, 

utilizando diversos métodos, muchos de los cuales presentan limitaciones que pueden 

superarse con técnicas de aprendizaje automático. Estas técnicas ofrecen diversos 

enfoques para procesar importantes cantidades de datos con el fin de predecir la 

incidencia de la ECV, lo que permite a investigadores y clínicos seleccionar el algoritmo 

que mejor se adapte a sus datos u objetivos. 

En estudios anteriores 47,90 en los que se compararon distintos algoritmos se observó 

que el modelo RF proporcionaba los resultados más precisos, en consonancia con 

nuestros hallazgos. En una comparación previa de XGBoost y NB 88 se observó que 

XGBoost obtuvo mejores resultados, como también se observó en el presente estudio. 
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Entre los resultados obtenidos, destacar que la edad fue la variable con mayor capacidad 

predictiva de ECV en todos los modelos, excepto en el modelo NB cuando se incluyeron 

como variables predictivas los FRCV más exposición al tratamiento, en cuyo caso la 

exposición al tratamiento mostró la mayor capacidad predictiva, seguida de cerca por la 

edad.  

Resultados análisis cluster longitudinal en la cohorte AWHS 

Los últimos análisis realizados dentro de la cohorte AWHS estuvieron enfocados a 

analizar las diferentes trayectorias de los FRCV y el SCORE a lo largo de tres momentos 

temporales. 

Uno de los objetivos de la tesis era identificar perfiles de pacientes en función de la 

evolución de sus FRCV y de su riesgo de sufrir un ECV. Para identificar esos perfiles, se 

realizó un análisis de cluster longitudinal. Estas técnicas consisten en dividir la cohorte 

de estudio en grupos basados en las trayectorias de las distintas variables a lo largo del 

tiempo. Este algoritmo se aplicó a los valores de FRCV y SCORE en los tres momentos 

analizados. Los resultados mostraron que los participantes en el estudio podían dividirse 

en 2 grupos, en función de la evolución de los valores de FRCV y SCORE. 

El primer grupo estaba formado por los hombres más jóvenes con valores medios más 

bajos de glucosa en sangre, IMC y perímetro de cintura, valores SCORE más bajos y 

valores medios más altos de colesterol HDL. El segundo grupo estaba formado por 

personas de más edad con valores medios más altos de glucemia, IMC y perímetro de 

cintura, valores SCORE más altos y valores medios más bajos de colesterol HDL. 

El análisis de los cambios en los cuartiles estratificado por los clusters identificados 

reveló que el porcentaje de individuos que permanecieron en cuartiles con valores de 

IMC, perímetro de cintura y glucosa superiores a los recomendados, y valores de 

colesterol HDL inferiores a los recomendados, fue mayor en el cluster 2 que en el cluster 

1. Además, en ambos clusters este porcentaje aumentó con el tiempo para todas las 

variables excepto para la glucosa, para la que se observaron descensos a lo largo de los 

tres momentos. En el caso del SCORE, se observó una evolución similar en ambos 
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clusters para los individuos que iniciaron el estudio en el Q2, Q3 o Q4. La mayor 

diferencia entre clusters se observó para los trabajadores con un SCORE en Q1: la 

proporción de trabajadores que permanecieron en este cuartil a lo largo de los tres 

momentos fue mayor en el cluster 1 que en el cluster 2. 

Pocos estudios publicados han utilizado una metodología de agrupación similar a la 

nuestra para analizar la evolución de los FRCV. Varios estudios han analizado las 

trayectorias de uno 91–94 o varios 95,96 FRCV utilizando una variedad de métodos 

diferentes, y han intentado identificar correlaciones entre sus hallazgos y otros factores 

o enfermedades. Uno de estos estudios 92 analizó la evolución de la TAS, para la que se 

identificaron 4 trayectorias distintas a lo largo del tiempo. Los autores observaron que las 

trayectorias de la TAS no predecían la ECV ni la mortalidad por cualquier causa mejor 

que los valores medios de TAS. En otro estudio 94 sobre TAS y TAD en una población 

anciana se identificaron 3 trayectorias de TA. Las trayectorias de TA también fueron 

analizadas por Allen et al. 93,que identificaron 5 trayectorias de TA en una población de 

mediana edad. Rospleszcz et al. 97analizaron la asociación entre las trayectorias de 

FRCV y los depósitos de tejido adiposo utilizando una metodología similar a la nuestra e 

identificaron 3 clusters distintos. El primer cluster agrupaba a los individuos con la edad 

media más joven y los valores medios de FRCV más bajos, y el tercer cluster agrupaba 

a los individuos con la edad media más alta y los valores medios de FRCV más elevados. 

La edad media y los valores medios del FRCV del cluster 2 se situaban entre los de los 

clusters 1 y 3, excepto para el colesterol total y el colesterol HDL, cuyos valores eran 

superiores a los de los otros 2 clusters. Por último, Norby et al. 95 utilizaron un modelo de 

mezcla para identificar por separado las trayectorias de diferentes FRCV. Se identificaron 

cinco trayectorias distintas para el IMC, la obesidad y la TAS, y 4 para la hipertensión y 

la diabetes. Así pues, los estudios analizados encuentran distintas conclusiones y 

agrupaciones para los FRCV analizados.  

El análisis de los resultados de los estudios realizados dentro esta tesis en la cohorte 

AWHS y la comparación con otros estudios muestra que las prevalencias de FRCV en 

dicha cohorte difieren de las prevalencias encontradas en otros estudios realizados en la 

población española, pudiéndose deber a las particularidades de la cohorte AWHS, cuyos 



 DISCUSIÓN 
 

123 
 

sujetos se encontraron en un rango de edad muy limitado, siendo relativamente jóvenes, 

y compartían características sociodemográficas muy homogéneas.  

Tanto en los análisis dentro del AWHS como en los revisados se encontró que la 

prevalencia de FRCV fue mayor en aquellas personas con ECV que en aquellas que no 

habían tenido este tipo de eventos. La influencia de la edad en el desarrollo de FRCV y 

de ECV también ha sido ampliamente documentada y así lo reflejan los análisis de 

machine learning dentro de la cohorte AWHS. La importancia de la adherencia a los 

fármacos para controlar FRCV ha quedado plasmada tanto por su influencia a la hora de 

predecir ECV como por la mejora en el rendimiento de los modelos al introducir esta 

variable. Finalmente, se encontraron dos perfiles de pacientes distintos según la 

evolución que tuvieron en el riesgo de sufrir ECV y de sus FRCV. Los estudios 

observados que tienen como objetivo la identificación de perfiles según la evolución de 

FRCV, identificaron distinto número de perfiles así como distintas características dentro 

de estos, lo que subraya la diversidad de enfoques en la investigación de esta temática. 
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Discusión resultados cohorte CARhES 

Se procederá a discutir los resultados obtenidos en los estudios llevados a cabo en la 

cohorte CARhES, iniciando con los análisis descriptivos, seguidos por los análisis de 

machine learning, y concluyendo con los resultados derivados del análisis contrafactual. 

Resultados análisis descriptivos cohorte CARhES 

El estudio realizado con información de la cohorte CARhES comenzó por el análisis 

descriptivo de los FRCV y la incidencia de MACE, utilizando datos de vida real (RWD) 

de usuarios del Sistema Sanitario Público de Aragón. 

La población del estudio CARhES estaba formada por mayor número de mujeres que de 

hombres, al igual que la población aragonesa. El FRCV más prevalente en la cohorte fue 

la hipertensión, mientras que cuando se calcularon las prevalencias para la población 

aragonesa, el FRCV más prevalente fue la hipercolesterolemia. La incidencia de MACE 

en la cohorte durante el periodo de estudio fue mayor en hombres que en mujeres, siendo 

el ictus el MACE más frecuente en ambos sexos, pero con porcentaje más elevado en 

mujeres. La prevalencia de DM e hipertensión entre los sujetos incluidos en CARhES fue 

mayor en los que habían sufrido una ECV que en los que no lo tuvieron. 

Como ya se ha comentado, el FRCV más prevalente en la población aragonesa fue la 

hipercolesterolemia, tanto en hombres como en mujeres, mientras que en la cohorte 

CARhES, en la que todos los incluidos presentan algún FRCV, fue la hipertensión. Según 

la Encuesta Europea de Salud 2,8, en España, el FRCV más prevalente es la hipertensión, 

con niveles alrededor del 20%, similares a los encontrados en este estudio para la 

población aragonesa. Sin embargo, la prevalencia de hipercolesterolemia para el total de 

la población adulta aragonesa fue casi el doble en este estudio que en los resultados 

publicados por dicha encuesta. Estas diferencias se pueden deber a que la información 

de dicha encuesta es recogida de forma autoreferida mientras que los datos de este 

estudio que provenían de diagnósticos clínicos. En cuanto a la diabetes, los resultados 

reportados por la Encuesta Europea y la presente tesis para la población de todo Aragón 

fueron similares. Los porcentajes de HTA, HC y DM en la población de CARhES fueron 
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diferentes a los estudios consultados2,8, pero hay que tener en cuenta las 

particularidades de dicha población, ya que, como se ha mencionado, todos los incluidos 

presentan algún FRCV.  

El sexo/género 98 es considerado un factor no modificable que tiene importancia en el 

riesgo de desarrollar ECV. Las diferencias entre hombres y mujeres en cuanto a las ECV 

están relacionadas con distintos factores como que la interacción de los FRCV en el 

desarrollo de ECV es diferente entre ellos o que las mujeres presentan afecciones 

específicas, como la preeclampsia, la diabetes gestacional y la menopausia prematura, 

que se han asociado a un aumento del riesgo de ECV 3,15. Considerando las diferencias 

entre sexos en el desarrollo de FRCV y ECV, se llevó a cabo un análisis descriptivo para 

examinar la prevalencia de FRCV, el nivel socioeconómico y la incidencia de eventos, 

estratificándolos por sexo. 

Se observó que el porcentaje de individuos que sufrieron un MACE entre los pacientes 

con diabetes e hipertensión fue mayor que entre aquellos que no tuvieron ninguno de 

esos FRCV. Hay que tener en cuenta que estos sujetos sí que tenían hipercolesterolemia, 

ya que todos los sujetos incluidos en este estudio tuvieron algún FRCV.  

Por otra parte, se observó que en ambos sexos el grupo nivel socioeconómico con mayor 

incidencia de MACE fue el de jubilados con ingresos inferiores a 18000€/año o con 

farmacia gratuita.  

Un estudio realizado en la misma región de Aragón encontró mayor porcentaje de 

mujeres con insuficiencia cardiaca que hombres (aunque las mujeres eran mayores) pero 

los hombres tenían más probabilidad de tener cardiopatía isquémica e IAM 99.  

Según la Sociedad Europea de Cardiología 2, tanto en España como en los países de 

renta alta, la incidencia de cardiopatía isquémica estandarizada por edad tiende a ser 

mayor en los varones, pero es similar en ambos sexos para el ictus. 

En consonancia con nuestros resultados, la literatura 2,21 ha demostrado que los hombres 

tienen una mayor incidencia de MACE y que las mujeres con MACE tienden a ser 

mayores que los hombres. Aunque su incidencia es menor, las enfermedades 

cardiovasculares son también la principal causa de muerte en las mujeres, pero en ellas 
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están infravaloradas y son menos tratadas tanto a nivel de prevención primaria como de 

secundaria. Los médicos tienden a pensar que las ECV son predominantemente 

masculinas, lo que puede llevar a un uso mayor del cribado del riesgo de ECV en los 

hombres y a un uso insuficiente en las mujeres. Además, se ha demostrado que las 

mujeres presentan síntomas diferentes cuando sufren un IAM, lo que puede llevar a los 

médicos a pasar por alto algunos de estos episodios agudos 21. También hay pruebas de 

que, tras sufrir un MACE, la consecución de los objetivos relativos a los FRCV y al estilo 

de vida es menor en las mujeres que en los hombres, lo que podría ser el resultado de 

un tratamiento diferente para las mujeres en las prescripciones médicas 22.  

Resultados análisis de machine learning en la cohorte CARhES 

Los análisis de machine learning realizados en la cohorte AWHS se replicaron en el 

entorno de la cohorte CARhES, permitiendo la integración de nuevas variables en el 

análisis y el estudio también de las mujeres. 

Dado que la incidencia, las interacciones y el control de los FRCV difieren en hombres y 

mujeres 81,100–102, se realizaron los modelos para cada sexo por separado. En todos los 

modelos, para ambos sexos, la edad fue el parámetro que más contribuyó a predecir la 

incidencia de MACE, seguido de cerca por la adherencia a los antidiabéticos. Además, 

la adherencia a los antidiabéticos contribuyó más a la incidencia de MACE en las mujeres 

que en los hombres. Por último, tanto para los hombres como para las mujeres, las 

contribuciones de las demás variables a la predicción del riesgo de ECV diferían según 

los modelos.  

Los resultados confirman la edad como la variable más importante a la hora de predecir 

el riesgo de ECV. Estudios previos que incluyen la edad como variable predictiva han 

mostrado consistentemente que este parámetro tiene el mayor poder predictivo, 

sugiriendo que es un FRCV clave no modificable18,103–105.  

En cuanto a las contribuciones relativas de las demás variables individuales difieren entre 

hombres y mujeres. Sin embargo, la adherencia a los antidiabéticos fue considerada un 

determinante clave de la incidencia de MACE en ambos sexos.  
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Hasta donde sabemos, ningún estudio basado en métodos de machine learning 

publicado hasta la fecha ha considerado la adherencia a tratamientos cardiovasculares 

como variable predictiva. Los estudios que consideraron alguna variable relacionada con 

tratamientos para la hipertensión hipercolesterolemia o diabetes, sólo consideraron si 

estos tratamientos habían sido prescritos y esta información se recogió a través de 

cuestionarios auto reportados por los participantes 18,104,105.  

Sin embargo, la adherencia a los antihipertensivos y a los fármacos hipolipemiantes 

mostraron escaso poder predictivo en el presente trabajo. Múltiples estudios han descrito 

asociaciones entre la adherencia a los antihipertensivos y a los fármacos hipolipemiantes 

y la incidencia de ECV y el riesgo de mortalidad por todas las causas 106–108. En cuanto 

a la influencia sobre el riesgo de diferentes tipos de ECV, la adherencia a los 

antidiabéticos está menos estudiada que la adherencia a los fármacos hipolipemiantes y 

antihipertensivos 106. En su revisión sistemática, Mengying et al. 106 consideraron la 

adherencia a los antidiabéticos, a los antihipertensivos y a los fármacos hipolipemiantes, 

y hallaron que una mayor adherencia a estos tres tratamientos estaba asociada a un 

menor riesgo de ECV.  

Los hallazgos anteriores subrayan la importancia de un adecuado control farmacológico 

de los FRCV modificables para reducir el riesgo de ECV. Las guías clínicas proponen el 

control de los FRCV para disminuir este riesgo 34,89. Investigaciones previas 73–75 han 

demostrado que la adherencia a estos tratamientos es subóptima, mientras que los 

métodos más utilizados para determinar el riesgo de ECV no incluyen la adherencia a la 

medicación como variable predictiva. También hay pruebas 77 que sugieren que un 

número considerable de ECV se debe a una adherencia deficiente a los tratamientos 

preventivos cardiovasculares. Por lo tanto, medir la adherencia para tomar acciones 

encaminadas a mejorarla cuando sea necesario podría maximizar la eficacia de las 

terapias en el ámbito clínico. 

De los estudios publicados anteriormente realizados con técnicas de ML, los análisis se 

realizaron sin estratificar en función del sexo, y en la mayoría 18,103,104 no se identificó el 

sexo como una variable importante, con la excepción de un estudio 105 en el que el sexo 

fue el segundo factor que más contribuyó al riesgo global de ECV. En cada estudio se 
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tuvieron en cuenta diferentes variables, incluidos los resultados de laboratorio, las 

mediciones de la TA y los factores sociodemográficos, la importancia de cada una de 

ellas varió según los modelos y las variables consideradas, como en el presente estudio. 

Sólo en un artículo de los que se han podido revisar identificó el valor de la glucemia 

como la variable más importante 103. Dos estudios identificaron la TAS como la segunda 

variable más importante 18,104. 

Los análisis de machine learning incluyeron dos técnicas distintas y como parte del 

estudio también se comparó su rendimiento.  En este caso las métricas para evaluar el 

rendimiento de los modelos fueron similares para los desarrollados aplicando el algoritmo 

RF y XG Boost. Algunos estudios previos que compararon diferentes ML 47,90 informaron 

de que el modelo RF proporcionaba los resultados más precisos. Sin embargo, en su 

comparación de los modelos RF y XG Boost, Dinh et  al. 104 informaron de un AUC 

ligeramente superior (es decir, mayor precisión) para XG Boost. 

Diversos estudios han demostrado que los modelos construidos mediante técnicas de 

machine learning pueden superar ciertas limitaciones de los métodos tradicionales 

utilizados para predecir el riesgo CV, además de ofrecer un mayor poder 

predictivo18,103,105. Los resultados de los modelos descritos en este estudio podrían 

aplicarse en la práctica clínica para evaluar el riesgo individual de ECV en función de las 

características del paciente y la adherencia a la medicación, desempeñando así un papel 

importante en los procesos de cribado. Esto es particularmente importante dado que las 

intervenciones basadas en la atención primaria dirigidas a individuos considerados de 

alto riesgo, en función de su edad o factores de riesgo, parecen ser eficaces para reducir 

el riesgo de ECV 83. Estos modelos pueden ayudar a orientar la intervención y a identificar 

las medidas más apropiadas a adoptar. 

Además de las ventajas descritas, las técnicas de ML ofrecen una variedad de enfoques 

para procesar grandes cantidades de datos con el fin de predecir la incidencia de la ECV, 

lo que permite a investigadores y clínicos seleccionar el algoritmo que mejor se adapte 

a sus datos u objetivos. 
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Resultados análisis contrafactual en la cohorte CARhES 

Finalmente, en esta tesis, se propuso cuantificar la contribución causal de las diferencias 

en diabetes, hipertensión, hipercolesterolemia y nivel socioeconómico en la incidencia 

de MACE por sexo.  

La diabetes y el nivel socioeconómico fueron los dos factores que influyeron en las 

diferencias de incidencia de MACE entre hombres y mujeres. Los resultados de este 

estudio señalan la importancia de reducir los niveles de diabetes, centrando esfuerzos 

en los hombres dada su mayor prevalencia entre ellos, para disminuir las diferencias en 

la incidencia de MACE entre los dos sexos. 

Se han realizado varios estudios en los que se analiza cómo influye la diabetes en la 

aparición de ECV en hombres y mujeres 23–26,99, y en ellos se ha observado que las 

mujeres con diabetes tienen un mayor riesgo de sufrir MACE que los hombres con 

diabetes. Sin embargo, el presente estudio se centró en el impacto de la diferente 

prevalencia entre sexos en la incidencia de MACE, por lo que los resultados son distintos 

y además no se pueden comparar.  

La asociación del nivel socioeconómico con la incidencia de ECV se ha constatado en 

numerosos estudios 24,109,110 en los que un nivel socioeconómico bajo tiende a asociarse 

con peores resultados en ECV. Además, las personas con un nivel socioeconómico bajo 

suelen presentar más comorbilidades, pero suelen recibir menos intervenciones.  

Los factores que constituyen el nivel socioeconómico de un individuo varían según el 

lugar y la cultura, pero los cuatro marcadores del nivel socioeconómico que han mostrado 

una asociación con la ECV son: el nivel de ingresos, el nivel educativo, la situación laboral 

y los factores ambientales. Todos estos factores están interrelacionados, por lo que 

deben tenerse en cuenta para estudiar el riesgo de ECV 110. 

Se ha descrito que las personas con bajo nivel de ingresos y bajo nivel educativo tienen 

menos probabilidades de someterse a intervenciones, de recibir la medicación 

recomendada por las diferentes directrices y de ser derivadas a programas de 

intervención. La relación entre bajos ingresos y atención deficiente puede explicarse por 

el menor acceso a la atención en las personas con menor renta. Por otro lado, las 



 DISCUSIÓN 
 

130 
 

personas con bajo nivel educativo presentan más factores de riesgo conductuales que 

pueden explicarse por la asociación entre educación y alfabetización en salud. Este 

resultado identifica a la alfabetización en salud como un área en la que intervenir en las 

personas con bajo nivel educativo 110,111.  

Hay factores ambientales que intervienen en las enfermedades cardiovasculares 

además del nivel socioeconómico, ya que las personas con un nivel socioeconómico más 

bajo son más propensas a vivir en barrios desfavorecidos. Vivir en zonas desfavorecidas 

está relacionado con una mayor incidencia de ECV, y esta relación está impulsada por 

condiciones físicas y sociales como la presencia de aceras, la disponibilidad y el coste 

de alimentos saludables, la seguridad, el apoyo social y la falta de cohesión 

comunitaria110–112.  Otro factor recientemente relacionado con el desarrollo de 

enfermedad cardiovascular y el lugar donde viven las personas es la contaminación 

ambiental. Algunos estudios la sitúan como uno de los principales factores de riesgo para 

este tipo de enfermedades, incluso por encima de la diabetes 31,33.  

Por último, el sexo/género también influye en la relación entre el nivel socioeconómico y 

la ECV, ya que las mujeres tienden a tener un nivel socioeconómico más bajo y es más 

probable que se vean afectadas por las disparidades en la distribución de la riqueza, los 

ingresos y el acceso a los recursos 110–113. 

Destacar que, a pesar de que las investigaciones han demostrado que la asociación 

entre hipertensión grave y la incidencia de IAM es el doble en las mujeres que en los 

hombres 27 y que la hipercolesterolemia tiene una asociación más fuerte con la incidencia 

de IAM en los hombres que en las mujeres 20,22,28, ninguno de estos factores contribuyó 

a explicar la diferencia entre sexos en la incidencia de MACE en el estudio presentado. 

Debe tenerse en cuenta que la cohorte en la que se realizó el estudio está compuesta 

por personas con cualquier FRCV, y la prevalencia de hipertensión e hipercolesterolemia 

es similar en ambos sexos.  

Aunque otros estudios han analizado las diferencias entre sexos teniendo en cuenta 

otros resultados de salud, como la salud autodeclarada o la discapacidad114,115, aplicando 

métodos clásicos de descomposición, hasta donde sabemos, éste es el primer estudio 
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que utiliza un análisis contrafactual para analizar las posibles variables explicativas de la 

diferencia entre sexos en la incidencia de MACE. 

Comparación resultados en las dos cohortes 

Como ya se ha explicado, en la tesis presentada se utilizaron dos cohortes, con 

características distintas, para realizar análisis similares. A continuación, se presenta una 

comparación de los resultados más destacables en las dos cohortes. 

La prevalencia de HTA y DM fue similar en la cohorte AWHS y CARhES, mientras que la 

de hipercolesterolemia fue mayor en la cohorte AWHS. Cabe destacar que en la cohorte 

AWHS el FRCV más común fue la HC y en CARhES fue la HTA. Sin embargo, las 

prevalencias de FRCV en ambas cohortes fueron considerablemente más altas que las 

prevalencias en la población aragonesa, y que la HC fue el FRCV más prevalente entre 

los aragoneses. Hay que tener en cuenta que los sujetos de la cohorte AWHS tuvieron 

una media de edad de 61,6 años con una DE de 4,82, mientras que la media de edad en 

la cohorte CARhES fue de 67,6 años con una DE de 10,5. Es decir, la media de edad de 

la cohorte CARhES fue mayor que la de AWHS pero también la dispersión de la edad 

fue mucho mayor entre los sujetos incluidos en CARhES.  

Otro importante factor a tener en cuenta es que todos los sujetos de la cohorte CARhES 

tuvieron HTA, HC o DM, ya que fue uno de los criterios de entrada, mientras que esto no 

fue así en la cohorte AWHS. Destacar que los porcentajes de personas con 1, 2 o 3 de 

estos FRCV, de entre aquellos que tuvieron alguno, fue similar en ambas cohortes. 

También es importante decir que el nivel socioeconómico y condiciones laborales de los 

integrantes de la cohorte CARhES fueron mucho más heterogéneas que las de la cohorte 

AWHS. Además, los sujetos de la cohorte AWHS estaban sometidos al menos a un 

control médico anual por los servicios médicos de la empresa, mientras que eso no 

sucedió en la cohorte CARhES.  

La incidencia de ECV difiere entre las dos cohortes, y hay que recalcar que los criterios 

para definir esta variable de resultado fueron distintos. Debido a que en la cohorte AWHS 

el número de sujetos era menor, se consideró cualquier evento cardiovascular, mientras 
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que en la cohorte CARhES, al tener muchos más sujetos, se pudieron considerar sólo 

los eventos cardiovasculares considerados mayores (MACE). 

En ambas cohortes se realizaron análisis utilizando técnicas de machine learning 

incluyendo diferentes grupos de variables para predecir la aparición de ECV o MACE y 

describir la influencia de distintos FRCV y la adherencia a tratamientos preventivos en la 

incidencia de evento mediante el análisis de dichos modelos. En los análisis de la cohorte 

CARhES fue posible incorporar variables relacionadas con analíticas que no fue posible 

incorporar en la cohorte AWHS. Los resultados obtenidos en los análisis de las dos 

cohortes demostraron la gran influencia de la edad en el riesgo de tener un ECV. Aunque 

la adherencia al tratamiento fue medida para cada FRCV por separado en la cohorte 

CARhES y sintetizada en una sola variable en la cohorte AWHS, los resultados 

coincidieron en la importancia de considerar la adherencia al tratamiento en la evaluación 

del RCV.  

Limitaciones y fortalezas del estudio  

A continuación, se comentan las principales limitaciones y fortalezas del estudio que se 

presenta, relacionadas especialmente con los datos y poblaciones disponibles, así como 

con los métodos utilizados.  

Limitaciones del estudio 

En este apartado se comentarán las limitaciones encontradas en los análisis realizados 

en las dos cohortes, fundamentalmente relacionadas con el tipo de datos y las 

poblaciones utilizadas y con los métodos estadísticos aplicados. 

Poblaciones de estudio y datos utilizados 

Dentro de la cohorte AWHS, las principales limitaciones se encontraron en las 

características de la población a estudio. En los análisis enmarcados en dicha cohorte, 

la población de estudio fue exclusivamente masculina, debido al escaso número de 

mujeres en la cohorte que hizo que fueran eliminadas del estudio. Sin embargo, aunque 
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no es representativa de la población general, refleja bien a los trabajadores de este tipo 

de fábricas y en estos rangos de edad, lo cual abarca una parte importante de la 

población.  Estas limitaciones fueron superadas en los análisis realizados con la cohorte 

CARhES, ya que esta cohorte incorpora tanto a hombres como a mujeres, y están 

representados todos los grupos de edad.  

En cuanto a la cohorte CARhES hay que tener en cuenta que se trata de personas con 

algún FRCV, por lo que son personas con alto riesgo de sufrir un ECV. 

Otras limitaciones están relacionadas con el tipo de datos disponibles y con su 

recolección. Aunque en los análisis realizados dentro de la cohorte AWHS la mayoría de 

datos utilizados venían de las bases de la propia cohorte y fueron recogidos por personas 

entrenadas, hubo algunos datos que dejaron de estar disponibles en algunos años del 

periodo de estudio, como por ejemplo el hábito tabáquico. Esta variable estuvo recogida 

para todos los sujetos en los primeros años del estudio pero no en los siguientes, lo que 

constituye una limitación dado que el tabaquismo es uno de los factores de riesgo 

modificables más importantes para la ECV. Además, se utilizaron datos de vida real 

provenientes de registros generados durante la práctica clínica diaria, lo que hizo que 

algunas variables no estuvieran completamente cumplimentadas, impidiendo su uso 

adecuado. 

Los análisis realizados utilizando datos de la cohorte CARhES también tienen algunas 

limitaciones. Hay que tener en cuenta que todos los datos de esta cohorte son datos de 

vida real, recogidos de los sistemas de información utilizados en la práctica clínica diaria 

y provienen de bases de datos administrativas. Esto hace que algunas variables no estén 

disponibles o que su calidad sea insuficiente para ser incluidas. Algunos ejemplos son 

los datos sobre tabaquismo y actividad física, que se registraron en muy pocos sujetos y 

que, tras un control de calidad, no se consideraron fiables. Así pues, no todas las 

variables deseables pudieron ser incluidas en el estudio. 

Por otra parte, la definición de ECV que se utilizó en los análisis de la cohorte AWHS fue 

amplia, lo que se traduce en que algunos de los ECV incluidos en el estudio (por ejemplo, 

las arritmias) pueden no estar claramente relacionados con los FRCV considerados. En 

la cohorte CARhES la variable resultado fue la incidencia de MACE, que es criterio de 
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ECV más restrictivo en el que los diagnósticos incluidos fueron sólo eventos 

cardiovasculares mayores relacionados con los FRCV estudiados.  

Finalmente, se puede considerar que los periodos de seguimiento considerados en los 

análisis dentro de la cohorte CARhES fueron cortos ya que para realizar el análisis 

descriptivo en función de la incidencia de MACE y los análisis de machine learning 

(Objetivos 2.1. y 2.3.) fue entre enero de 2019 y diciembre de 2020. Sin embargo, en los 

análisis realizados por sexos (Objetivos 2.2. y 2.4), el periodo de estudio fue entre enero 

de 2018 y diciembre 2021. Sin embargo, consideramos que el tamaño de la población 

de estudio y la cantidad de datos tratados fue suficiente para responder a la pregunta de 

investigación. 

Métodos estadísticos aplicados 

Dado que se está trabajando con datos sanitarios y los casos de enfermedad siempre 

son más bajos que los casos de sujetos sanos, en esta tesis se trabajó con un 

desequilibrio de clases o datos. Este tipo de datos tienen ciertas limitaciones en la 

aplicación de métodos de machine learning, incluidos RF, XG Boost y NB, teniendo que 

aplicar distintas técnicas para abordar estos problemas. En el caso de los análisis de 

machine learning realizados en la cohorte AWHS (objetivo 1.3.), el problema se abordó 

cambiando el umbral en el proceso de validación. Al aplicar estas técnicas en la cohorte 

CARhES (objetivo 2.3), durante el preprocesado se aplicó la técnica de sobremuestreo 

ROSE (Random Over-Sampling Examples) para submuestrear la clase mayoritaria.  

Debido a los datos desbalanceados, en los análisis de la cohorte AWHS, los valores de 

AUC-PR, parámetro para analizar la capacidad predictiva de la prueba, fueron bajos. 

Además, el valor VPN fue bajo para todos los modelos, lo que podría significar que se 

ha omitido un determinado factor en los modelos. No obstante, los análisis revelaron un 

buen rendimiento para todos los modelos, en particular RF y XGBoost cuando se incluyó 

la exposición al tratamiento como variable predictiva.  

En los análisis realizados en la cohorte AWHS sobre trayectorias de la evolución de 

FRCV (objetivo 1.4), no todos los participantes acudieron a cada una de las 3 pruebas 
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médicas de las que se extrajeron los datos del estudio. Además, el algoritmo utilizado no 

tolera datos faltantes, por lo que se realizó una imputación de datos en algunas variables 

y se tuvieron que eliminar algunos casos en los casos en que la imputación no fue 

posible.   

Fortalezas del estudio 

Finalmente, se considera que el presente estudio presenta algunas fortalezas que se 

comentan a continuación.  

Poblaciones de estudio y datos utilizados 

En cuanto a las características de las cohortes utilizadas, aunque la validez externa de 

la cohorte AWHS puede ser limitada, tiene una alta validez interna debido al control al 

que todos los sujetos incluidos son sometidos por los servicios médicos de la fábrica y al 

riguroso proceso realizado para la obtención de datos.  

La fortaleza de los datos de la cohorte CARhES radica en la gran cantidad de sujetos 

incluidos, y a la gran cantidad de datos a los que se tiene acceso. Esta cohorte destaca 

por incluir datos extraídos de diferentes niveles asistenciales de todos los individuos 

residentes en Aragón, mayores de 16 años, con cualquier FRCV. 

 Además, la información es obtenida de múltiples registros, lo que permite la evaluación 

de las variables de interés en un contexto del mundo real. La cohorte CARhES destaca 

por incluir datos extraídos de diferentes niveles asistenciales de todos los individuos 

residentes en Aragón, mayores de 16 años, con cualquier FRCV. Se considera que la 

calidad de la información utilizada es elevada, ya que el uso de diferentes fuentes ha 

permitido comprobar la coherencia de los datos utilizados. 

Métodos estadísticos aplicados 

En cuanto a los métodos utilizados, una parte de esta tesis muestra los resultados de 

aplicar distintas técnicas de machine learning para predecir la aparición de ECV o MACE 

y describir la influencia de distintos FRCV y la adherencia a tratamientos preventivos en 
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la incidencia de evento mediante el análisis de dichos modelos en dos cohortes distintas. 

Estas técnicas son capaces de integrar todos los datos disponibles y ofrecen varias 

ventajas sobre las calculadoras de riesgo anteriores, como que son capaces de manejar 

una gran cantidad de datos, y la comparación de los resultados entre ellas para 

determinar cuál es más precisa.  

En ambos análisis realizados con machine learning se introdujeron variables 

relacionadas con la adherencia a tratamientos farmacológicos para el control de FRCV 

tradicionales. En los estudios realizados dentro del AWHS (objetivo 1.3.) la inclusión de 

la adherencia a diferentes tratamientos integrada en una única variable y en los 

realizados en la cohorte CARhES considerando por separando la adherencia a 

antidiabéticos, antihipertensvos e hipolipemiantes, y consideramos que este enfoque es 

esencial para determinar el verdadero riesgo de experimentar una ECV dada la influencia 

de la adherencia en el resultado terapéutico. Hasta donde sabemos, pocos estudios de 

machine learning han examinado el poder predictivo de la adherencia al tratamiento, y 

los que lo han hecho suelen evaluar la adherencia preguntando a los pacientes si están 

tomando alguna medicación, sin tener en cuenta si esta medicación está prescrita por un 

médico o si el paciente recoge realmente su medicación en una farmacia. En el presente 

estudio se midió la adherencia tomando datos de dispensación de farmacia y calculando 

el PDC.  

Por último, los dos análisis con técnicas de machine learning tuvieron en cuenta múltiples 

algoritmos y diferentes combinaciones de variables predictivas, lo que nos permitió 

identificar el modelo que obtuvo mejores resultados en esta población de estudio 

concreta y evaluar la influencia de diferentes variables en la aparición de la ECV. 

En cuanto a los análisis realizados para definir trayectorias en función de la evolución de 

FRCV (objetivo 1.4). La metodología utilizada se basa en un algoritmo de agrupación de 

k-means que es capaz considerar simultáneamente diferentes variables y puntos 

temporales (es decir, trayectorias de múltiples variables). Este estudio presenta 

agrupaciones en función de la evolución de distintos FRCV al mismo tiempo, a diferencia 

de estudios anteriores que pretendían crear agrupaciones en función de cada FRCV por 
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separado. Además, los datos analizados se extrajeron de múltiples fuentes e incluían 

múltiples variables bien definidas. 

Finalmente, para analizar el impacto de distintas variables en la incidencia de MACE 

entre hombres y mujeres, se utilizó una nueva metodología que permite la 

descomposición causal de la razón de riesgo ajustada por edad de los hombres respecto 

a las mujeres en la incidencia de MACE, yendo más allá de los métodos de 

descomposición anteriores. Además, hasta donde conocemos, es la primera vez que 

este método se aplica a datos empíricos y utilizando varias variables explicativas.
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6. CONCLUSIONES 

 

1. En el estudio descriptivo de la cohorte de trabajadores AWHS se identificó la 

hipercolesterolemia como el factor de riesgo más prevalente, seguido de la hipertensión 

y destacando que la mitad de la población presentaba sobrepeso. La incidencia de 

evento cardiovascular fue del 7,9%, siendo los sujetos que sufrieron un evento mayores 

y con prevalencias más altas de los factores de riesgo cardiovascular estudiados que los 

que no lo padecieron. 

2. En términos de cambios a lo largo del tiempo, en los trabajadores de la cohorte, 

se observó una disminución en los valores medios de colesterol total y glucemia, así 

como en el porcentaje de fumadores. Sin embargo, el porcentaje de personas con 

obesidad aumentó durante el seguimiento. El análisis por cuartiles reveló patrones 

estables, con la mayoría de las personas manteniendo su estado inicial en cuanto a 

obesidad y niveles elevados de glucemia. 

3. En la evaluación de los modelos predictivos desarrollados en la población de 

hombres del AWHS, aplicando técnicas de machine learning, destacó que su capacidad 

predictiva mejoraba al añadir la variable exposición al tratamiento. La edad y la 

exposición al tratamiento resultaron ser las variables con mayor capacidad  predictiva en 

la mayoría de los modelos, siendo el algoritmo Random el más efectivo, seguido por XG 

Boost. 

4. En relación con la agregación de la población del AWHS en clusters según la 

evolución de factores de riesgo cardiovascular, se identificaron diferencias notables entre 

los grupos en términos de edad, índice de masa corporal, perímetro de cintura, glucemia 

y SCORE. Los sujetos que se mantuvieron con peores niveles en el IMC y de colesterol 

HDL fueron mayores en el segundo cluster que en el primero. 

5. En el estudio realizado sobre población aragonesa, el FRCV más frecuente fue la 

hipercolesterolemia. Mientras que, cuando se analizó la prevalencia de FRCV para los 

sujetos incluidos en la cohorte CARhES, todos ellos presentando algún FRCV, se 
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encontró que el más prevalente fue la hipertensión. La incidencia de MACE fue más alta 

en hombres, y aquellas personas que experimentaron MACE fueron más mayores y con 

mayor número de factores de riesgo. Igualmente, la adherencia a fármacos 

antihipertensivos y antidiabéticos fue mayor en quienes sufrieron MACE. 

6. En cuanto a las diferencias entre sexos en la población aragonesa con algún 

FRCV, se observaron disparidades en la edad, prevalencia de DM y nivel 

socioeconómico, con implicaciones específicas para el riesgo de MACE, ya que la 

incidencia de MACE fue más alta en aquellos sujetos mayores, que sufrían diabetes y 

con peor nivel socioeconómico. El análisis contrafactual reveló que la diabetes y el nivel 

socioeconómico son las variables más explicativas de las diferencias en la incidencia de 

MACE entre hombres y mujeres. 

7. La evaluación de modelos predictivos desarrollados en la cohorte CARhES, 

mostró que la edad y la adherencia a antidiabéticos fueron los factores más influyentes 

a la hora de sufrir un MACE. Puesto que la edad no es modficable se deben desarrollar 

estrategias para mejorar el control de los FRCV, especialmente la diabetes. 

8. La aplicación de las técnicas de machine learning resulta de utilidad en la 

predicción de riesgo CV identificando pacientes en los que el seguimiento y control 

debería ser más exhaustivo para reducir la frecuencia de eventos cardiovasculares.
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CONCLUSIONS 

1.  In the descriptive study of the AWHS worker cohort, hypercholesterolemia was 

identified as the most prevalent risk factor, followed by hypertension and with half of the 

population exhibiting overweight. The incidence of cardiovascular events was 7.9%, and 

individuals who experienced an event had higher prevalences of cardiovascular risk 

factors than those who did not. 

2.  Over time, there was a decrease in mean values of total cholesterol and blood 

glucose, as well as a reduction in the percentage of smokers among cohort workers. 

However, the percentage of individuals with obesity increased during the follow-up. 

Quartile analysis revealed stable patterns, with most people maintaining their initial status 

regarding obesity and elevated blood glucose levels. 

3.  Evaluation of predictive models developed in the male population of AWHS, using 

machine learning techniques, highlighted improved predictive capacity with the addition 

of the treatment exposure variable. Age and treatment exposure proved to be the 

variables with the highest predictive capacity in most models, with the Random algorithm 

being the most effective, followed by XG Boost. 

4.  Concerning the aggregation of the AWHS population into clusters based on the 

evolution of cardiovascular risk factors, notable differences were identified among groups 

in terms of age, body mass index, waist circumference, blood glucose, and SCORE. 

Subjects who stayed with worse levels of IMC and HDL- cholesterol were greater in the 

second cluster than in the first. 

5.  In the study conducted on the Aragonese population, hypercholesterolemia was 

the most frequent cardiovascular risk factor. However, when analyzing the prevalence of 

cardiovascular risk factors in subjects included in the CARhES cohort, all presenting 

some risk factor, hypertension was found to be the most prevalent. MACE incidence was 

higher in men, and people who experienced MACE were older and had a higher number 

of risk factors. However, adherence to antihypertensive and antidiabetic medications was 

higher in those who experienced MACE. 
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6.  Regarding gender differences in the Aragonese population with some 

cardiovascular risk factor, disparities were observed in age, prevalence of diabetes 

mellitus, and socioeconomic status, with specific implications for MACE risk. MACE 

incidence was higher in older individuals with diabetes and poorer socioeconomic status. 

Counterfactual analysis revealed that diabetes and socioeconomic status are the most 

explanatory variables for differences in MACE incidence between men and women. 

7.  The evaluation of predictive models developed in the CARhES cohort showed that 

age and adherence to antidiabetic medications were the most influential factors in 

experiencing MACE. Since age is not modifiable, strategies should be developed to 

improve the control of cardiovascular risk factors, especially diabetes. 

8.  The application of machine learning techniques is useful in predicting 

cardiovascular risk, identifying patients requiring more thorough monitoring and control to 

reduce the frequency of cardiovascular events.
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ABSTRACT 

Machine learning (ML) algorithms offer many advantages over traditional scoring systems 

to assess the influence of cardiovascular risk factors (CVRFs) on the risk of 

cardiovascular event (CVE), and are better suited to personalized medicine approaches 

for cardiovascular prevention. These algorithms can also be trained using a growing body 

of real world data (RWD). Applying the XG Boost and Random Forest ML methods to 

RWD, we evaluated the outcomes of these two algorithms for CVE risk prediction using 

different combinations of predictive variables and analysed the influence of distinct CVR-

related variables on CVE prediction, stratifying the study population by sex. For each 

algorithm, we generated 3 models using distinct combinations of variables: (1) age, blood 

test and blood pressure measurements, CVRFs, and medication adherence; (2) age, 

blood test and blood pressure measurements, and medication adherence; (3) age, 

CVRFs, and medication adherence. In all models age was the greatest relative contributor 

to the risk of CVE, followed by adherence to antidiabetics. Treatment adherence was also 

identified as a major contributor to the risk of CVE. These algorithms could be used to 

create models for specific populations and applied in primary care settings to manage 

interventions in a personalized medicine context. 
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INTRODUCTION 

Cardiovascular disease (CVD) is one of the leading causes of death and disability. It is 

estimated that CVD accounts for approximately 17.9 million deaths per year, and one 

third of these deaths occur prematurely in people aged less than 70 years[1]. Some 

cardiovascular risk factors (CVRF) can be controlled, and CVD prevention guidelines 

highlight the importance of early diagnosis and intervention in high-risk individuals to 

prevent CVD mortality and morbidity[2]. Lifestyle changes are among the most important 

primary prevention interventions. If these prove insufficient, pharmacological preventive 

treatment selected according to the individual’s overall CV risk is indicated.  

Different risk estimation tools are widely applied and recommended by CVD prevention 

guidelines to identify at-risk individuals who should be targeted for primary prevention, 

both pharmacological and behavioural. These tools, which include the Framingham Risk 

Score and the Systematic COronary Risk Evaluation (SCORE), estimate the individual’s 

global CV risk based on the individual contributions of multiple CVRFs, but are not without 

their limitations[3–6]. First, these tools have been developed for specific populations, and 

therefore have limited generalizability to predict risk in other populations and countries. 

Second, methodological limitations of these approaches include (i) the fact that they are 

based on simple regression fitting approaches and cannot assume a nonlinear 

relationship between predictors and outcomes; (ii) correlation between variables, and (iii) 

the risk of overfitting. Moreover, although pharmacological treatment and its adherence 

are related to CV risk[7–9], the aforementioned tools do not consider whether subjects 

are being treated for any CVRF or whether they correctly adhere to their treatment. While 

this issue can be addressed thanks to the growing availability of medical data generated 

in daily clinical practice[10], incorporation of these data in this context remains 

challenging, and requires an initial debugging process. Finally, the incidence of CVRFs, 

and how they interact and are controlled, differs between men and women[2,11–14]and 

therefore CVRFs should be analysed separately for each sex.  

To improve the accuracy of traditional systems to overcome some of the aforementioned 

limitations, machine learning (ML) techniques have been applied and tested in several 

cohorts to identify individuals with high CV risk [6,15–18]. ML techniques use existing 

medical data obtained from daily clinical practice to train models to learn patterns that are 
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later applied to the prediction of other variables. The techniques used include ensemble 

methods, which enable a kind of supervised ML, and include bagging and boosting 

methods that combine multiple decision trees to reach a decision[19]. One of the most 

commonly used bagging methods is Random Forest (RF), whereby multiple decision 

trees are learned in parallel and the final prediction is based on the most frequent 

answer[15,19]. Boosting models also train multiple individual models, in this case 

sequentially, and each model seeks to correct the mistakes of the previous ensemble 

model. Two well-known boosting methods are AdaBoost and XG Boost. 

ML techniques have shown great promise in calculating CVD risk in different cohorts, 

improving upon the results obtained using traditional scoring methods. In this study, we 

compared the prediction of CV risk using ML methods applied in men and women together 

versus separately, and analysed the influence of different traditional CVRFs together with 

medication adherence when included in these algorithms.  

Las técnicas de ML han demostrado ser muy prometedoras para calcular el riesgo de 

ECV en diferentes cohortes, mejorando los resultados obtenidos con los métodos de 

puntuación tradicionales. En este estudio, comparamos la predicción del riesgo CV 

mediante métodos de ML aplicados en hombres y mujeres juntos frente a por separado, 

y analizamos la influencia de diferentes FRCV tradicionales junto con la adherencia a la 

medicación cuando se incluyen en estos algoritmos. 

  

METHODS 

STUDY COHORT AND DATA SOURCE 

This longitudinal cohort study was conducted using the CARhES cohort. This dynamic 

open cohort has been followed since 2017, and includes all individuals aged 16 and 

above registered as users of the public health system in Aragón, a Spanish region with 

about 1.3 million inhabitants that are overwhelmingly attended to by the public health 

system. Participants had at least one of the following CVRFs: hypertension, 

hypercholesterolaemia, or diabetes mellitus (DM). CVRFs were identified based on a 

medical diagnosis of hypertension, DM, or hypercholesterolaemia and/ or a prescription 

of at least one antihypertensive, antidiabetic, or lipid-lowering drug during the study 
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period. The CARhES cohort was established in 2017 and consisted of 446,998 individuals 

(50.64% female), of whom 252,508 had hypertension (56.5%), 332,644 had 

hypercholesterolaemia (74.4%), and 96,709 had DM (21.6%). 

All information necessary to identify patients who met the inclusion criteria was obtained 

from BIGAN[20], a health data hub that gathers data from the Aragon public health service 

and makes this information available for research purposes upon request. Data from this 

cohort were stored in several databases: the BDU (health system users database), which 

provides information on age and affiliation to the Aragón public health system; the 

minimum basic dataset database, which gathers data on hospital discharge; the primary 

care database, which records information from patients who attend a primary health care 

centre; GMA (morbidity adjusted groups), which records information on all medical 

diagnoses available in primary healthcare and in the minimum basic dataset database; 

the emergency database, which stores diagnostic and procedural information on patients 

processed via the hospital emergency system; the electronic prescribing system 

database, which records all pharmacological treatments prescribed to patients; and the 

pharmacy claims database, which gathers information about medication dispensed in 

pharmacies to each patient. All data in these databases are pseudonymized using a 

unique code that links patient information across the different data sources but prevents 

personal identification. 

The GMA database was queried to identify subjects with a medical diagnosis 

corresponding to any of the 3 CVRFs of interest. Pharmacological treatments that 

corresponded to the following ATC codes and were prescribed to patients were extracted 

from the electronic prescribing system database: A10 (diabetes); C02, C03, C07, C08, 

and C09 (hypertension); and C10 (hypercholesterolaemia). 

INCLUSION AND EXCLUSION CRITERIA 

The process of selecting patients from the CARhES cohort to participate in the present 

study is depicted in Figure 1. First, as we focused on subjects with primary prevention, 

we excluded those with a diagnosis of major cardiovascular event (MACE) in the 

minimum basic dataset database in 2016 or 2017 and/or in the GMA during 2017 (as 

GMA data were not available in 2016).  
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Also excluded were patients who died during the follow-up period and for whom MACE 

was not recorded as the cause of the death. Next, we identified subjects in primary 

prevention who had experienced MACE between 2018 and 2020. Of those who had, 

subjects who began treatment corresponding to any of the three pharmacological groups 

of interest during the year preceding the event were excluded. Of those who did not 

experience MACE during the follow-up period, we excluded those who began treatment 

during 2018. Finally, among those who experienced MACE we included those for whom 

blood test and blood pressure data were available for the year preceding the event and, 

among those who did not experience CVE, we included those for whom blood test and 

blood pressure data were available for the year 2018. 

 

 

 

Figure 1: Study population selection and model development 
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STUDY VARIABLES  

Variables included in the present study were age, blood test- and blood pressure-related 

parameters, CVRFs, and adherence to medication taken for CVRFs. The variables 

included and the corresponding data sources are summarized in Table 1.  

Adherence to antihypertensive, antidiabetic, or lipid-lowering drugs was calculated 

separately for each subject using the Proportion of Days Covered (PDC). Adherence was 

calculated as a percentage using data from the year 2018 for those who did not 

experience an event, and using data from the year preceding the event in all other cases. 

PDC is an index calculated as the number of days covered by the medicines dispensed 

by the pharmacy divided by the number of days that the subject should have had covered. 

In this study, the denominator for PDC was 365 days. The number of days covered were 

calculated based on the Defined Daily Dose (DDD) dispensed to each subject. However, 

a previous study by our group[9] showed that use of a surrogate value for the daily dose 

of each drug, calculated based on the usual dosage and form of presentation, provided 

more accurate results. Therefore, in the present study surrogate values for daily doses 

were used. For example, for statins we always used a DDD of 28 rather than the value of 

37.3 used in other studies. 
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Table 1: Variables included in the study 

GROUP VARIABLE DATABASE VALUES/ 

UNITS 

Age Age BDU years 

CVRFs 

Hypertension GMA Yes/no 

Hypercholesterolaemia GMA + 

Electronic 

prescribing 

system 

Yes/no 

Diabetes mellitus GMA+ 

Prescription 

Yes/no 

Blood test 

and blood 

pressure 

measurement 

Total cholesterol Primary care 

database 

mg/dL 

HDL-cholesterol Primary care 

database 

mg/dL 

LDL-cholesterol Primary care 

database 

mg/dL 

Blood glucose Primary care 

database 

mg/dL 

Systolic blood pressure Primary care 

database 

mm Hg 

Diastolic blood pressure Primary care 

database 

mm Hg 

Medication 

adherence 

Adherence to antihypertensives Pharmacy 

claims 

% 

Adherence to lipid-lowering drugs Pharmacy 

claims 

% 

Adherence to antidiabetics Pharmacy 

claims 

% 

 

The primary outcome in this study was MACE incidence during follow up. Episodes were 

identified in the minimum basic dataset database and the emergency database. An 

episode was considered a MACE if the first diagnosis in the minimum basic dataset 

database corresponded to one of the following ICD-10 codes: I21, I60-I63, corresponding 

to myocardial infarction, nontraumatic subarachnoid haemorrhage, nontraumatic 

intracerebral haemorrhage, other nontraumatic intracranial haemorrhage, and acute 

ischemic stroke, respectively. In the emergency database, episodes considered MACE 
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were those with the same diagnosis, corresponding to ICD-9 codes 410 and 430-433, 

and that caused death.  

ANALYSIS 

Random Forest (RF) and XG Boost were used to determine the utility of different variables 

to predict the risk of MACE. Both were applied separately for men and women to age plus 

3 different groups of variables: 

• Model 1: Age, blood test and blood pressure measurement, cardiovascular risk 

factors, and medication adherence. 

• Model 2: Age, blood test and blood pressure measurement, and medication 

adherence. 

• Model 3: Age, cardiovascular risk factors, and medication adherence. 

As shown in Figure 1, and as usually done when using these techniques, the study 

population was randomly split into two groups: 80% of the sample was assigned to the 

training group and the remaining 20% to the testing group. To train and tune the models 

10-fold cross validation was applied to the training dataset to avoid overfitting. For both 

algorithms, hyperparameters were determined using a grid search in the 10-fold cross 

validation of the training set to identify values that led to optimal performance. 

When event incidence is low, data are considered to be imbalanced. We observed a 

MACE incidence of 1.12%, indicating that the data were highly imbalanced. To resolve 

this problem, the Random Over Sampling Examples (ROSE) method with replacement 

was used to oversample the minority class and balance the data in the training set. To 

avoid poor estimates of model performance, the resampling process was applied to each 

of the 10 subsamples created during the cross-validation process irrespective  of the other 

subsamples.  

The performance of the models was assessed using the test set, and Youden’s Index 

used to establish the optimal threshold for classification. In cases of imbalanced data, 

certain measures such as accuracy, positive predictive value, and negative predictive 

value can be markedly altered. Therefore, to assess the performance of the models 

created we calculated four distinct parameters: (i) AUC, which provides information about 
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the accuracy of the model; (ii) F1 score, which reflects the ability of the model to capture 

sensitivity and precision (i.e. to be accurate in the cases that it does capture); (iii) 

sensitivity, which indicates the proportion of cases classified as at high risk of an event; 

(iv) and specificity, which reflects the proportion of non-cases classified as such. Finally, 

the contribution of each variable to the prediction was extracted and standardized using 

a scale of 0–1 for ease of comparability.  
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RESULTS 

Descriptive analysis of total population and by sex  

Of the 52,393 individuals included in the present study, 57.3% were women, and the mean 

age was 70.2 years. Female participants were older than their male counterparts (mean 

age, 71.6 and 68.3 years, respectively) (Table 1).  

For both sexes, the most prevalent CVRF was hypertension, followed by 

hypercholesterolaemia. The proportions of individuals with 1, 2, and 3 CVRFs were 

similar in both sexes. Around 40% of participants had just one CVRF. 

Mean values of total, HDL, and LDL cholesterol were higher in women than men, and 

mean blood glucose, systolic blood pressure (SBP), and diastolic blood (DBP) pressure 

were higher in men than women.  

Adherence to treatment was highest for antihypertensives and lowest for antidiabetics, 

both in the total population and after stratifying by sex. For antidiabetics and lipid-lowering 

drugs, men showed higher mean adherence, but also greater dispersion. For 

antihypertensives, mean adherence was higher in women but dispersion higher in men.  

A MACE was experienced by 581 (1.1%) participants: 282 men and 299 women. In 12 

cases (8 men, 4 women) the event resulted in death. The most common MACE was 

stroke, representing 57.5% of all events, followed by myocardial infarction (MI) (26.2%). 

Stratifying by sex, stroke was more frequent in women than men (61.5% and 53.2%, 

respectively), while MI was more frequent in men than women (32.3% and 20.4%, 

respectively). 

  



 ANEXO III 
 

198 
 

Table 1:  Descriptive statistics for study population 

Variables Units 
Total    

N=52,393 

MEN 

N=22,383 

WOMEN   

N=30,010 
P value 

Age mean (SD)  70.2 (12.8)   68.3 (12.6)   71.6 (12.8)   <0.001   

CARDIOVASCULAR RISK FACTORS  

DM N (%) 14,181 (27.1) 7162 (32.0)  7019 (23.4)   <0.001   

Hypertension N (%) 38,253 (73.0) 15,964 (71.3) 22,289 (74.3)  <0.001   

Hypercholesterolae

mia 
N (%) 37,316 (71.2) 15,877 (70.9) 21,439 (71.4)   0.209   

Number of CVRFs N (%)                                            <0.001   

    1  22,508 (43.0) 9406 (42.0)  13,102 (43.7)           

    2  22,413 (42.8) 9334 (41.7)  13,079 (43.6)           

    3  7472 (14.3)  3643 (16.3)  3829 (12.8)            

BLOOD TEST AND BLOOD PRESSURE MEASUREMENTS 

Total cholesterol 

levels (mg/dL) 
mean (SD)  195 (36.1)    186 (35.5)    201 (35.1)     0.000   

HDL cholesterol 

levels (mg/dL) 
mean (SD)  53.7 (13.4)   48.8 (11.6)   57.3 (13.5)    0.000   

LDL cholesterol 

levels (mg/dL) 
mean (SD)  118 (31.5)    114 (31.7)    121 (31.1)    <0.001   

Blood glucose 

levels (mg/dL) 
mean (SD)  104 (24.8)    107 (26.5)    101 (23.1)    <0.001   

Systolic blood 

pressure (mm Hg) 
mean (SD)  133 (15.8)    134 (15.4)    133 (16.2)    <0.001   

Diastolic blood 

pressure (mm Hg) 
mean (SD)  76.8 (13.9)   77.8 (16.5)   76.0 (11.4)   <0.001   

MEDICATION ADHERENCE, PDC  

Antihypertensives mean (SD)  58.3 (44.0) 57.5 (44.7) 58.9 (43.6)  <0.001   

Antidiabetics  mean (SD)  17.3 (33.4) 21.0 (36.1) 14.5 (31.0)  <0.001   

Lipid-lowering 

drugs  
mean (SD)  38.5 (42.0) 40.1 (42.5) 37.3 (41.5)  <0.001   

MACE CHARACTERISTICS 

Frequency N (%)  581 (1.1)   282 (1.3)   299 (1.0)    0.005   

Diagnosis N (%)                                             0.011   

Myocardial 

infarction 
  152 (26.2)   91 (32.3)    61 (20.4)             

Nontraumatic    

subarachnoid 

haemorrhage  

  14 (2.4)     4 (1.4)    10 (3.3)             
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Nontraumatic 

intracerebral 

haemorrhage  

  57 (9.8)    24 (8.5)    33 (11.0)             

Other 

nontraumatic 

intracranial 

haemorrhage 

  24 (4.1)    13 (4.6)    11 (3.7)             

Acute Ischemic       

stroke 
  334 (57.5)   150 (53.2)   184 (61.5)            

SD, standard deviation; N, number; DM, diabetes mellitus; HDL, high density 

lipoprotein; LDL, low density lipoprotein; MACE, major cardiovascular event; PDC, 

proportion of days covered. 

 

Characteristics of individuals with MACE 

Of the total number of MACEs, 51% were experienced by women, although the incidence 

of MACE was higher in men. Mean age was higher among individuals who experienced 

a MACE: 78.9 and 70.1 years in individuals who did and did not experience MACE, 

respectively (Table 2). 

The frequencies of DM and hypertension were higher among individuals who experienced 

a MACE. There were no significant differences in the proportion of patients with 

hypercholesterolaemia between individuals with or without MACE. Moreover, those who 

experienced MACE more frequently presented 2 or 3 CVRFs, and those who did not more 

frequently presented 1 CVRF. 

We observed no difference in adherence to lipid-lowering drugs between individuals with 

or without a MACE. Those who did experience a MACE were more adherent to 

antihypertensive and antidiabetic drugs.  
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Table 2: Descriptive statistics for MACE 

 Units 
No MACE  

N=51,812 

MACE    

N=581 
P value 

Age mean (SD)  70.1 (12.8)  78.9 (9.92)  <0.001   

Sex N (%)                             0.005   

    MEN  22,101 (42.7) 282 (48.5)           

    WOMEN  29,711 (57.3) 299 (51.5)           

CARDIOVASCULAR RISK FACTORS 

Diabetes N (%) 13,952 (26.9) 229 (39.4)  <0.001   

Hypertension N (%) 37,767 (72.9) 486 (83.6)  <0.001   

Hypercholesterolaemia N (%) 36,906 (71.2) 410 (70.6)   0.761   

Number of CVRF N (%)                            <0.001   

    1  22,330 (43.1) 178 (30.6)           

    2  22,151 (42.8) 262 (45.1)           

    3  7331 (14.1)  141 (24.3)           

BLOOD TEST AND BLOOD PRESSURE TESTS 

Total cholesterol levels 

(mg/dL) 
mean (SD)  195 (36.1)   187 (35.2)   <0.001   

HDL cholesterol levels 

(mg/dL) 
mean (SD)  53.7 (13.4)  50.9 (12.9)  <0.001   

LDL cholesterol levels 

(mg/dL) 
mean (SD)  118 (31.5)   111 (30.6)   <0.001   

Blood glucose levels 

(mg/dL) 
mean (SD)  104 (24.6)   109 (38.0)   <0.001   

Systolic blood pressure 

(mm Hg) 
mean (SD)  133 (15.8)   137 (16.6)   <0.001   

Diastolic blood pressure 

(mg Hg) 
mean (SD)  76.8 (13.9)  75.0 (10.7)  <0.001   

MEDICATION ADHERENCE, PDC 

Antihypertensives mean (SD) 58.2 (44.1) 66.2 (40.9)  <0.001   

Antidiabetics  mean (SD) 17.2 (33.4) 27.0 (39.2)  <0.001   

Lipid-lowering drugs mean (SD) 38.5 (42.0) 38.7 (42.0)   0.908   

MACE, major cardiovascular event; SD, standard deviation; N, number; DM, diabetes 

mellitus; HDL, high density lipoprotein; LDL, low density lipoprotein; PDC, proportion of 

days covered.  
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CARDIOVASCULAR RISK PREDICTION  

MODELS BUILT WITH RANDOM FOREST 

After stratification by sex using the RF method, accuracy (measured through AUC) was 

higher for women than men (Table 3). For women, the highest level of accuracy was 

obtained for model 3, when using CVRF variables together with adherence. However, for 

men, accuracy was slightly higher for model 1 and 2 than for model 3. Differences in 

accuracy between models were higher for women than for men.  

Of the models built for men, model 3 provided the highest F1 score, sensitivity, and 

specificity, although its accuracy was the lowest. For women, the highest F1 score and 

sensitivity were achieved with model 3, while all models achieved a specificity of 0.75. As 

also observed for AUC, differences between F1 score, sensitivity, and specificity were 

smaller across models generated for the male versus female population. 

Table 3: Performance metrics for Random Forest models 

 AUC Youden’s 

index 

F1 

SCORE 

SENSITIVITY SPECIFICITY 

MEN 

MODEL 1 0.70 0.50 0.77 0.62 0.69 

MODEL 2 0.70 0.52 0.76 0.61 0.71 

MODEL 3 0.69 0.54 0.77 0.62 0.71 

WOMEN 

MODEL 1 0.77 0.64 0.71 0.66 0.75 

MODEL 2 0.76 0.62 0.81 0.69 0.75 

MODEL 3 0.79 0.53 0.84 0.72 0.75 

Model 1 includes the variables age, CVRFs, adherence, and blood test and 

blood pressure measurements. Model 2 includes age, adherence, and blood 

test and blood pressure measurements. Model 3 includes age, CVRFs, and 

treatment adherence. Abbreviations: AUC, area under the curve; CVRF, 

cardiovascular risk factor.  
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Relative contributions of variables 

In all RF models, for both men and women, age was the variable that contributed most to 

the risk of MACE (Figure 2).  

 

Figure 2: Relative contributions of variables in Random Forest models for men and women.  
Model 1 includes the variables age, CVRFs, adherence, and blood test and blood pressure measurements. Model 2 includes age, 

adherence, and blood test and blood pressure measurements. Model 3 includes age, CVRFs, and treatment adherence. 
Abbreviations: SBP, systolic blood pressure; DBP, diastolic blood pressure; HDL-cholesterol, high density lipoprotein cholesterol; 

CVRF, cardiovascular risk factor. 

 

For men, age was the variable for which the greatest contribution to risk of MACE was 

observed, followed by antidiabetic adherence. The contribution of antidiabetic treatment 

adherence in models 1 and 2 was much smaller than the contribution of age. Furthermore, 

the contribution of antidiabetic treatment adherence in model 3 was higher than in models 

1 and 2, but not as high as observed for women.  
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For women, in terms of relative contributions to the risk of MACE, age was closely 

followed by antidiabetic treatment adherence. All other variables contributed less. For 

model 1, blood test and pressure measurements variables were greater contributors than 

a diagnosis of hypertension, DM, or hypercholesterolaemia, and than adherence to lipid-

lowering drugs or hypertension.  

MODELS BUILT WITH XG BOOST 

Models created for the male population using XG Boost achieved levels of accuracy 

comparable to those of RF models. F1 score and sensitivity were higher than those 

obtained with RF models, while specificity was lower for models 2 and 3 and higher for 

model 1.  

In models created for the female population using XG Boost (Table 4), accuracy was 

comparable to that of RF models for models 2 and 3, while AUC was lower for model 1 

relative to the corresponding RF model. F1 score and sensitivity were highest for model 

1, while specificity was highest for model 2. Compared with the corresponding RF model, 

F1 score and sensitivity, but not specificity, were higher in XG Boost model 1. 

Table4: Performance metrics for XG Boost models 

 AUC Youden’s index F1 SCORE SENSITIVITY SPECIFICITY 

MEN 

MODEL 1 0.70 0.53 0.78 0.64 0.71 

MODEL 2 0.70 0.51 0.79 0.65 0.68 

MODEL 3 0.69 0.52 0.79 0.65 0.66 

WOMEN 

MODEL 1 0.74 0.58 0.89 0.80 0.56 

MODEL 2 0.76 0.54 0.80 0.67 0.81 

MODEL 3 0.79 0.50 0.81 0.69 0.78 

Model 1 includes the variables age, CVRFs, treatment adherence, and blood test and blood 

pressure measurements. Model 2 includes age, treatment adherence, and blood test and blood 

pressure measurements. Model 3 includes age, CVRFs, and treatment adherence. Abbreviations: 

AUC, area under the curve; CVRF, cardiovascular risk factor. 
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Relative contributions of variables 

In models built using XG Boost, for both men and women, the variables that contributed 

most to a predicted high risk of CVE were age followed by antidiabetic treatment 

adherence (Figure 3). For men, in XG Boost model 1, similar contributions were observed 

for DM and hypercholesterolaemia and for blood glucose and SBP. For women, contrary 

to that which was observed for RF models, in XG Boost model 1 DM was a much more 

important contributor than blood tests and blood pressure measurements, with an effect 

similar to that of antidiabetic adherence. 

 

Figure 3: Relative contributions of variables in XG Boost models, for both men and women. 
Model 1 includes the variables age, CVRFs, treatment adherence, and blood test and blood pressure measurements. Model 2 

includes age, treatment adherence, and blood test and blood pressure measurements.  Abbreviations: SBP, systolic blood 
pressure; DBP, diastolic blood pressure; HDL-cholesterol, high density lipoprotein cholesterol; CVRF, cardiovascular risk factor. 
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DISCUSSION 

In the present study we performed a descriptive analysis of CVRFs and MACE incidence 

using real-world data (RWD) from users of the Spanish public health system. Using 

different combinations of predictive variables, we evaluated the abilities of two ML 

algorithms to predict CVE risk, and analysed the relative contributions of distinct CVR-

related variables, stratifying the study population by sex. 

The study population consisted of more women than men. The most prevalent CVRF was 

hypertension, and incidence of MACE was higher in women. The most frequent MACE in 

both sexes was stroke. The prevalence of DM and hypertension were higher among those 

who had experienced a CVE than those who had not. 

Because the incidence, interactions, and control of CVRFs differ in men versus 

women[11–14], we generated and evaluated three models for each sex using RF and XG 

Boost algorithms. In all models, for both sexes, age was the parameter that contributed 

most to a predicted high risk of CVE, followed closely by adherence to antidiabetics. 

Adherence to antidiabetics was a greater contributor to CVE in women than in men.  

For both men and women, the contributions of individual variables to a predicted risk of 

CVE differed across models. In most models, age and adherence to antidiabetics were 

the main contributors, with the exception of XG Boost models for men, in which 

antidiabetic adherence was closely followed by DM in models 1 and 2, and by blood 

glucose in model 3. 

The present findings indicate that age is the most important variable when predicting CVE 

risk. Furthermore, the relative contributions of individual variables differ between men and 

women. Finally, adherence to treatment, especially to antidiabetics, is an important 

determinant of the risk of CVE, a factor that should be taken into account when managing 

cardiovascular risk[21,22].  

Previous studies that include age as a predictive variable have consistently shown that 

this parameter has the greatest predictive power, suggesting that age is a key 

CVRF[6,17,18,23]. To the best of our knowledge, no studies based on ML methods 

published to date have considered cardiovascular treatment as a predictive variable, 
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while those that consider adherence either measured this variable using questionnaires 

or did not consider adherence to antidiabetic treatments [6,18,23]. 

Our study identified adherence to antidiabetics as a key determinant of CVE in both 

sexes. Conversely, adherence to antihypertensives and lipid-lowering drugs showed little 

predictive power. Multiple studies have reported associations between adherence to 

antihypertensives and lipid-lowering drugs and the incidence of CVE and all-cause 

mortality risk[22,24,25]. In terms of influence on the risk of different types of CVE, 

adherence to antidiabetics is less well studied than adherence to lipid-lowering drugs and 

antihypertensives[24]. In their systematic review, Mengying et al.[24] considered 

antidiabetics, antihypertensives and lipid-lowering drugs adherence, and found that all 

three were associated with a higher risk of CVE. 

The aforementioned findings underscore the importance of proper pharmacological 

control of modifiable CVRFs to reduce the risk of CVE. Clinical guidelines propose 

controlling CVRFs in order to decrease this risk[2,26]. Previous research[27–29] has 

shown that adherence to these treatments is suboptimal, and the methods most 

commonly used to determine the risk of CVE do not include medication adherence as a 

predictive variable. There is also evidence[21] suggesting that a considerable number of 

CVEs are due to poor adherence to cardiovascular preventive treatments. Therefore, 

measuring adherence could maximize the efficacy of cardiac therapies in clinical settings.  

Of the previously published studies similar to ours, analyses were performed without 

stratifying according to sex, and in most[17,18,23] sex was not identified as an important 

variable, with the exception of one study[6] in which sex was the second most important 

contributor to overall CVE risk. Although each study considered different variables, 

including lab results, blood pressure measurements, and socio-demographic factors, the 

importance of each varied across models and studies, as in the present study. Only in 

one study was blood glucose identified as the most important variable[17]. Two studies 

identified SBP as the second most important variable[18,23].   

The present study compared two different ML methods. Some previous studies 

comparing different ML[5,30] reported that the RF model provided the most accurate 
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results. However, in their comparison of RF and XG Boost models, Dinh et[23] al. reported 

a slightly higher AUC (i.e. greater accuracy) for XG Boost.  

Studies have shown that models built using ML techniques can overcome certain 

limitations of traditional methods used to predict CV risk, as well as offering greater 

predictive power[6,17,18]. The models described in this study could be applied in clinical 

practice to assess the individual risk of CVE based on patient characteristics and 

medication adherence, thereby playing an important role in screening processes. This is 

particularly important given that primary-care-based interventions targeting individuals 

considered to be at high risk, based on their age or risk factors, appear to be effective in 

reducing the risk of CVE[31]. Furthermore, these models can help orient the intervention 

and identify the most appropriate measures to take. 

In addition to the advantages described above, ML techniques offer a variety of 

approaches to process large amounts of data to predict CVE incidence, thus allowing 

researchers and clinicians to select the algorithm that best suits their data or objectives.  

LIMITATIONS AND STRENGTHS 

Some limitations of the present study should be noted. First, the incidence of MACE 

during the follow-up period was low, resulting in class-imbalanced data. This issue was 

addressed by applying the Random Over Sampling Examples (ROSE) method to 

subsample the majority class. Second, the follow-up period was short, owing to the 

availability of data for the period 2017 to 2019 only. However, we feel that the size of the 

study population was sufficient to answer the research question. Finally, because this 

study was conducted using data extracted from administrative databases, some data 

were unavailable or were of insufficient quality to be included. Examples include smoking 

and physical activity data, which were recorded in very few subjects, and after quality 

control were deemed not to be reliable.  

A key strength of the study is the fact that it was conducted with RWD, obtained from 

multiple data registries, enabling evaluation of the variables of interest in a real-world 

context. Out study is remarkable in that it includes data extracted from different levels of 

care from all individuals residing in Aragon, aged 16 and older, with any CVRF. Moreover, 
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we used two different ML techniques, which integrate all available data and offer several 

advantages over earlier algorithms, as explained above, and compared the results 

obtained with each to determine the most accurate method. To our knowledge, few ML 

studies have examined the predictive power of treatment adherence, and those that have 

typically assess adherence by asking patients whether they are taking any medication, 

without considering whether this medication is prescribed by a doctor or whether the 

patient actually collects their medication from a pharmacy. Finally, our analysis considered 

two algorithms and different combinations of predictive variables, allowing us to identify 

the model that performed best in this particular study population and to evaluate the 

influence of different variables on CVE occurrence. 

CONCLUSIONS 

In the present study we found that, in both men and women, age was the variable that 

most contributed to the risk of CVE. Comparison of distinct ML methods revealed 

comparable accuracy for RF and XG Boost algorithms. In all models, age was the main 

contributor to a predicted risk of CVE, although this effect was greater in men than 

women. The next greatest contributor was adherence to antidiabetics, the effect of which 

was greater in women than in men. Our findings suggest that ML techniques offer a 

valuable means of analysing large amounts of data to help accurately assess the risk of 

CVE, and could ultimately be applied in CVE prevention programs in a personalized 

medicine context.  
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Supplementary material 

APPENDIX I: MONTECARLO SIMULATIONS AND G-FORMULA 

Parametric g-formula is a general method of standardization used for causal inference. 

Specifically, it is applied to estimate the average causal effect in the entire population of 

interest [1]. Therefore, this methodology has been used to estimate various components 

of the total effect including mediated interaction effects, using Monte Carlo simulations 

[2]. 

In this methodology, the objective is to calculate for each subject their nested potential 

outcomes in a counterfactual scenario where the explanatory factor was the value of the 

best option. For example, if we were measuring the effects of an intervention, the 

explanatory factor would have the value supposed after the intervention. To compute 

points estimate, regressions of the potential outcome on the exposure intervention 

variable are used and to obtained confidential intervals, bootstrap. Finally, effects are 

estimated by contrasting different potential outcomes [2]. 

The steps followed for this analysis are summarised in Appendix I Figure 1 and they are 

as follows: 

Step 1: The relationships between variables observed in the data, represented in 

Appendix I Figure 2, were estimated applying regression models:  

(i) First, the relationship between the causal explanatory factor and 

confounders.  

(ii) Second, the relationship between the outcome, explanatory factor and 

confounders.  

Step 2: The natural and counterfactual pseudo-populations were calculated. The aim of 

this step was to estimate the incidence risk of MACE for both sexes and then to calculate 

the risk ratio between men and women in both situations.  
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a. For the natural course pseudo-population, it was needed to simulate values 

for the corresponding causal explanatory factor and for the outcome, 

respectively. To do the first, the coefficients from step 1 (i) and the confounder 

values were used. To do the second (the outcome values), the simulated 

causal explanatory factor values, the coefficients from 1 (ii) and the observed 

confounder values were used. 

b. For the counterfactual pseudo-population, simulated values for the causal 

explanatory factor and for the outcome were also calculated. The process is 

similar to the previous one (step 2.a) and the coefficients used were the 

same, but in this case a counterfactual causal explanatory distribution (i.e. for 

those who have the causal explanatory factor, it will be supposed that they 

don’t have it) was applied. 

Step 3: Finally, the incidence risk-ratio in the natural and counterfactual course pseudo-

populations was compared to obtain the estimates of the contribution. 

 

Appendix II Figure 1: Steps followed in the analysis 
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APPENDIX II: COUNTERFACTUAL ANALYSIS RESULTS BY EXPLANATORY FACTOR 

Appendix II Table 1: Counterfactual analyses for each explanatory factor 

Incidence risk ratio Natural- course RR 

(95%CI) 

Counterfactual RR 

(95%CI) 

Percentage 

contribution (95%CI) 

Diabetes analysis 1.83 (1.74, 1.92) 1.74 (1.65, 1.83) 10.53 (7.99, 13.08) 

Hypercholesterolaemia 

analysis 

1.81 (1.72, 1.9) 1.82 (1.73, 1.91) -0.29 (-2.39, 1.81) 

Hypertension analysis 1.82 (1.72, 1.91) 1.81 (1.72, 1.9) 1.02 (-1.38, 3.43) 

Socioeconomic status 

analysis 

1.81 (1.72, 1.9) 1.86 (1.77, 1.96) -5.99 (-9.2, -2.77) 

RR: Aged-adjusted Risk Ratio; 95%CI: Confidence Intervals 

Percentage contribution is calculated as follows: 

Percentage contribution = 1 −
Counterfactual RR − 1

Natural − course RR − 1
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