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Abordaje de predicciéon de hipertension en pacientes peruanos
basado en algoritmos de Machine Learning

Hypertension prediction approach in Peruvian patients based on
machine learning algorithms

RESUMEN

La hipertension es un problema de salud publica con alta prevalencia en Perd,
afectando significativamente la calidad de vida y la sostenibilidad del sistema de
salud. Los métodos tradicionales de analisis de datos han demostrado ser
insuficientes para procesar el gran volumen de informacion médica disponible. En
este estudio, se exploro el uso de algoritmos de machine learning para predecir la
hipertension en pacientes peruanos, basandose en 1631 registros extraidos de
historias clinicas electronicas. Se implementaron tres modelos predictivos:
Regresion Logistica, Random Forest y Support Vector Machine (SVM). Los
resultados evidencian la capacidad de los algoritmos para identificar patronesy
factores de riesgo asociados a la hipertension, lo que permite una deteccion
temprana y una mejor planificacion de estrategias preventivas. La integracion de
machine learning en el ambito sanitario peruano representa una oportunidad para
optimizar la toma de decisiones médicas y fomentar una cultura de prevencion en
la poblacion. El modelo Random Forest mostro el mejor rendimiento, con una
precision (accuracy) de 92.05%, un ROC-AUC score de 0.9484, y un F1-Score de
0.85 para la clase de hipertensos. En comparacion, el modelo SVM presento una
precision de 79.20%, un ROC-AUC score de 0.8162, y un F1-Score de 0.57. Por otro
lado, el modelo de Regresion Logistica mostro un rendimiento inferior, con una
precision de 71.25% y un F1-Score de 0.04, destacandose por su menor capacidad
para identificar correctamente los casos de hipertension

ABSTRACT

Hypertension is a public health problem with high prevalence in Peru, significantly
affecting quality of life and the sustainability of the healthcare system. Traditional
data analysis methods have proven insufficient for processing the large volume of
medical information available. In this study, we explored the use of machine
learning algorithms to predict hypertension in Peruvian patients, based on 1,631
records extracted from electronic medical records. Three predictive models were
implemented: Logistic Regression, Random Forest, and Support Vector Machine



(SVM). The results demonstrate the algorithms' ability to identify patterns and risk
factors associated with hypertension, enabling early detection and better planning
of preventive strategies. The integration of machine learning into the Peruvian
healthcare system represents an opportunity to optimize medical decision-making
and foster a culture of prevention among the population. The Random Forest model
showed the best performance, with an accuracy of 92.05%, a ROC-AUC score of
0.9484, and an F1-Score of 0.85 for the hypertensive class. In comparison, the SVM
model had an accuracy of 79.20%, a ROC-AUC score of 0.8162, and an F1-Score of
0.57. On the other hand, the Logistic Regression model showed inferior
performance, with an accuracy of 71.25% and an F1-Score of 0.04, standing out for
its lower ability to correctly identify cases of hypertension.

Palabras clave: Hipertension, Machine Learning, Inteligencia Artificial, Historias
clinicas, Salud Publica.

Keywords: Hypertension, Machine Learning, Artificial Intelligence, Medical
Records, Public Health.

1. INTRODUCCION

La sostenibilidad de los sistemas nacionales de salud y la economia de diversos
paises es afectada por la situacion de enfermedades crénicas no transmisibles [1],
[2], [3], [4] entre este grupo de afecciones se encuentra la hipertension,
considerada como desafio para la salud global [5], [6], [7] responsable de 8.5
millones de muertes a nivel mundial [8]. En Sudamérica [9], [10], [11] estudios
reportan como primer causante de muerte a las enfermedades cardiovasculares
(ECV), seguidas por el cancer y las enfermedades respiratorias, asimismo, se
evidencia que la hipertension es el primer indicador para la aparicion de ECV [12].
La organizacion mundial de salud en el afo 2023 reporto que la prevalecia de
hipertension arterial en Peru excede el 20% [13], asimismo, en nuestro pais, el
sistema sanitario aplica tratamientos farmacoldgicos que consisten en dosis de
medicamentos antihipertensivos, junto con tratamientos no farmacoldgicos como
la restriccion de alimentos, alcohol, tabaco, control regular de peso y la actividad
fisica constante, etc. [14], [15], [16]. Por otro lado, el procesamiento de datos de
esta enfermedad, solo se ha desarrollado estudios estadisticos, considerando que
los métodos tradicionales de procesamiento son ineficientes para el gran volumen
de datos que se producen a diario en Pera [17], [18].

La comunidad cientifica dedicada al estudio de la hipertension, menciona que la
aplicacion de Machine Learning, brindara oportunidades de tratamiento y métodos
de prevencion cada vez mas eficaces [19], [20], [21], manifestando ser una
herramienta valiosa para la atencion sanitaria y el manejo de diferentes



condiciones clinicas [18], [22], [23]. Para predecir o evaluar la hipertension se han
aplicado dos enfoques: clasificacion basada en datos clinicos e imagenes [24] y
caracteristicas extraidas de sefnales de fotopletismografia (PPG) [25], ademas
algunos estudios se basan en el tiempo de transito de pulso [26] o en la velocidad
de la onda del pulso [27], también utilizan la relacion de intensidad de PPG [28] y
las caracteristicas particulares en el dominio de tiempo [29]. En esta investigacion,
los estudios han sido agrupados de la siguiente forma: El primer grupo consiste en
investigaciones desarrolladas sobre imagenes recopiladas. En este contexto, el
estudio realizado en China predice la presion arterial desde videos faciales y
diagnostico facial de la medicina tradicional del pais, aplicando el modelo
Lightweight (L-VGG16) con un coeficiente de determinacion R*2\ del 79% [30]. Por
su parte, el segundo grupo se caracteriza por ser de tipo texto, aqui destacan
estudios, como el que se propuso en Estados Unidos [31], donde utilizaron 6
modelos predictivos para detectar enfermedades de las arterias coronarias,
sobresaliendo la métrica Accuracy con un 93% para el modelo de red neuronal.
Asimismo, el tercer grupo cumple la caracteristica de tener sefnales de
fotopletismografia y sefales de presion arterial de forma invasivas y no invasivas.
En este escenario, se destacan estudios, como el que fue desarrollado en Canada
[32] aplicando la fotopletismografia y presion arterial no invasivas en conjunto con
Machine learning, para clasificar los estados de presion arterial tales como la
Normotension, Hipertension e Hipotension con un Accuracy del 70% sobresaliendo
el modelo Support vector machine (SVM), a su vez estima la presion arterial media,
sistolica, diastolica en pacientes enfermos cronicos.

En el contexto peruano el uso de la inteligencia artificial ha sido poco explorado en
el ambito sanitario. Por lo tanto, se ha determinado el uso de modelos predictivos
para identificar los factores que aumentan la prevalencia de hipertension mediante
el analisis de historias clinicas electronicas, con la finalidad de detectar y prevenir
esta enfermedad a tiempo, asi fomentar una cultura de prevencion en la poblacion
peruana. En este estudio, se ha implementado tres algoritmos de machine learning
tales como: Regresion logistica, Random forest y Support vector machine (SVM)
para modelar los datos extraidos de un hospital peruano y desarrollar la
construccion, el disefo y el entrenamiento de los registros electronicos.

2. METODOLOGIA

En esta investigacion se implement6 la metodologia Cross-Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) para un analisis detallado y la obtencion de
informacion importante para la prediccion de hipertension en pacientes peruanos.
El objetivo principal de CRISP-DM es guiar a través de un proceso estructurado que
incluye todas las etapas de un proyecto de analisis de datos [33], [34].



La metodologia CRISP-DM tiene las siguientes fases (a) comprension del negocio,
(b) comprension de datos, (c) preparacion de datos, (d) modelado, (e) evaluaciony
(f) seleccion e interpretacion. En las siguientes subsecciones desarrollamos cada
fase.

Data de registros de
pacientes limpia
variables (edad, genero,
IMC, nivel de glucosa,

o y ATl LOGISTIC
presion arterial sistolica y REGRESSION
diastolica)

RANDOM
!”" FOREST
» @ - - 'SUPPORT VECTOR

MACHINE

COMPRENSION COMPRENSION PREPARACION
DEL NEGOCIO DE DATOS DE DATOS

Limplezay
preprocesamiento
de la data de
registros de
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Registros de pacientes
de las areas de
consulta externay
servicio de

emergencia. del hospital
José Agurto Tello

VALIDACION
CRUZADA

SELECCIONE

2\
Confusion Classification
(/ Matrix Report

INTERPRETACION EVALUACION

AJUSTE DE
MODELOS

Figura 1 Metodologia CRISP-DM aplicada a la investigacion

2.1. COMPRENSION DEL NEGOCIO

En esta primera etapa, describimos la situacion actual de la hipertension en Peru.
El objetivo principal del estudio es desarrollar un modelo predictivo para evaluar el
riesgo de hipertension en pacientes peruanos utilizando modelos predictivos de
machine learning.

La Organizacion mundial de la salud ha reportado que los paises con ingresos altos
invierten el 80% de los gastos e inversion en Salud a diferencia de los paises
subdesarrollados [35], dentro de estos paises, se ha verificado que Peru en el
periodo 2013-2022 invirti6 el 12.7% de su presupuesto publico demostrando que
tiene uno de los mas bajos indices de gasto en salud a nivel mundial [36], asi mismo
en un informe presupuestal reciente reporto que solo un 50,5% es para tratar
enfermedades no transmisibles y el 47,3% es dirigido para el control y tratamiento
de personas ya diagnosticadas con hipertension [37]. Por otro lado, en el 2022 el



16,2% de personas de 15 ainos y/o mayores presento presion arterial alta, donde los
mayores indices fueron registrados en la Provincia Constitucional del Callao
(21,3%), Lima Metropolitana (21,1%), y el departamento de Lima (20,2%) [38].

2.2. COMPRENSION DE DATOS

El conjunto de datos de pacientes peruanos incluye registro de atencion, historial
meédico y resultados de pruebas de laboratorio, extraidos desde el 01 de enero hasta
el 31 de diciembre del 2023, los datos ascendieron a 195 463 y fueron recopilados
mediante consultas SQL. Ademas, se emplearon la Guia para el manejo de la
hipertensién arterial [39] para identificar indicadores como el indice de Masa
Corporal (IMC), los niveles de glucosa y colesterol, asi como la presion arterial
diastélica, con el fin de realizar un analisis y procesamiento de los resultados
estadisticos. (1631).

Tabla 1. Caracteristicas de las Variables de Estudio

Variable Definicion Medicién

Edad Edad de paciente Numérica
Sexo Genero de paciente Nominal
Peso Peso del paciente Numérica
indice de Masa Corporal  Medida del IMC Numérica
(IMC)

Talla Talla del paciente Numérica
Nivel de Glucosa Nivel de Glucosa en la sangre Numérica
Nivel de Colesterol Nivel de Colesterol en la sangre Numérica
Presion Arterial Sistélica Medida de la presién Numérica
Presion Arterial Diastolica Medida de la presién Numérica
Hipertension Hipertensidn en pacientes Nominal

2.3. PREPARACION DE DATOS

Para esta etapa que precede a la fase de modelado, en cuanto a la recopilacion de
datos se realizd consultas SQL para obtener los registros de los pacientes del
Sistema Historia clinica Electronica de Consultorios externos. Los datos
recolectados se exportaron a un archivo de Microsoft Excel, denominado
“DataFinal”, que contiene tanto la variable dependiente (hipertension) como las
variables independientes.

Para el preprocesamiento de los datos, el entrenamiento con los algoritmos
elegidos y el analisis de las métricas seleccionadas, se realizo en la plataforma
Google Colaboratory. Para estos fines, ha sido necesario utilizar la libreria Pandas
para el manejoy analisis de datos, en primer lugar, se cambid los valores de sexo al



tipo entero, se elimind también la columna paciente, adicionalmente se creo la
columna IMC haciendo uso de las columnas Peso sobre Talla, por ultimo, se verifico
los valores faltantes por columna para finalmente obtener una correcta depuracion
de los registros y los datos.

2.4. MODELADO

Actualmente, los algoritmos de aprendizaje automatico se utilizan para llevar a
cabo tareas como clasificacion, regresion, agrupamiento o reduccion de
dimensionalidad en grandes volumenes de datos [40], [41]. Para analizar las
restricciones de entrada y las variables de salida, se emplean distintas
herramientas de aprendizaje automatico que permiten identificar y analizar las
variables de salida necesarias. Este proceso incluye el uso de varios modelos de
aprendizaje automatico [42], [43].

2.4.1., Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo robusto distinguido por sus tareas de
clasificacion, aplica una funcion logistica para modelar la probabilidad de que
ocurra un evento en funcion de las variables de entrada, lo que la convierte en una
herramienta valiosa en multiples campos [44], un estudio logro evaluar el riesgo de
cancer de mama mediante la aplicacion de regresion logistica obteniendo en AUC
(area bajo la curva receiver operating characteristic) de 0,669 [45].

Es una funcion exponencial:

foxi) £ Pr(ye = 1| xi; ) = (1 + exp(=[12%]5))~" &

Para i=1, ..., N donde y:{0,1} representa la variable de respuesta binaria observada
i-esima mutuamente independiente asociada al vector de covariables i-esimo xi €
RP+1indica los parametros de regresion que se van a estimar[46].

2.4.2. Random Forest

Random Forest es un enfoque de aprendizaje automatico que se constituye por ser
un conjunto de arboles de decision [47], cada arbol de Random forest se entrena de
manera independiente y en paralelo utilizando un subconjunto de datos. Este
algoritmo forma parte de los métodos basados en reglas y es altamente eficaz tanto
para tareas de clasificacion como de regresion [48], [49], [50]. Random Forest



construye N arboles de decision y combina sus predicciones. La prediccion final se
obtiene de la siguiente manera:

Para clasificacion: Se usa el voto mayoritario de los arboles individuales:

y = mode{T1(x), T2(x), ..., Tn(x) } (2)

Donde T:i(x) es la prediccion del i-ésimo arbol para la entrada X [51].

Para regresion: Se calcula el promedio de las predicciones de todos los arboles:
1

y=_XV T 3)

N =11

Donde Ti(x) representa la prediccion del i-ésimo arbol [52].

2.4.3. Support vector machine

Es un método de aprendizaje automatico que puede manejar grandes volumenes
de datos de entrenamiento sin limitaciones significativas. Asimismo, desafios
asociados con conjuntos de datos pequenos, problemas de no linealidad y tareas
de reconocimiento [53].

Hiperplano de separacion
El hiperplano en un espacio de dimension d se define como:
wix +b =0 (4)
Donde:
x € R vector de caracteristicas (por ejemplo, presion, caudal, etc.).
w € Rn: vector normal al hiperplano, que determina su orientacion.

b € R : término independiente o sesgo, que determina la posicion del hiperplano
respecto al origen.

wlx: producto escalar entre los vectores wy x .



Margen de Separacion

El objetivo principal de una Maquina de Vectores de Soporte (SVM) es encontrar el
hiperplano 6ptimo que maximice el margen de separacion entre las dos clases. Este
margen se define como la distancia entre los hiperplanos que pasan por los
vectores de soporte mas cercanos de cada clase. Maximizar dicho margen mejora
la capacidad del modelo para generalizar ante nuevos datos.

Maximizar el margen equivale a minimizar la norma del vector w , ya que el margen
geométrico esta inversamente relacionado con esta norma. Por conveniencia
" . 2
matematica, se suele minimizar L||w|| .
1

min 1 | | ’ sujetoa: y (wWlx +b) > 1, Vi (5)
L. .

wh 3l Wl i
Donde:

xi € R vector de caracteristicas del ejemploi .

yi € {—1,+1}: etiqueta de clase correspondiente.

w : es el vector normal al hiperplano.

b : es el término independiente o sesgo.

|lw||: norma euclidea del vector w .

La restriccion y:(wTx: + b) = 1 asegura que todos los puntos estén correctamente
clasificados y fuera del margen.

Funcién de Optimizacion (Hard Margin SVM)

En el caso ideal en el que los datos son linealmente separables, la SVM busca
encontrar el hiperplano de separacion éptimo que maximiza el margen sin permitir
errores de clasificacion. Este caso se conoce como SVM de margen duro (Hard
Margin SVM).

El problema de optimizacion se formula como:

.1
min _ |[w]|? (6)
w,b 2

Sujeto a las restricciones:

yiwTxi+b) =21, Vi=12,..,N (7)



Donde:

xi € Rn: es el vector de caracteristicas del i-ésimo ejemplo de entrenamiento.
yi € {—1,+1} : es la etiqueta de clase correspondiente.

w : vector de pesos o coeficientes del modelo.

b : sesgo o término independiente.

N : nimero total de observaciones en el conjunto de entrenamiento.

SVM con margen Suave

En escenarios del mundo real, los datos suelen no ser perfectamente separables
de forma lineal. Para abordar esta situacion, se introduce una version mas flexible
del modelo conocido como SVM con margen suave (Soft Margin SVM).

Este enfoque permite que algunos puntos violen las restricciones del margen
mediante la inclusion de variables de holgura é; > 0, que mide el grado de error de
clasificacion de cada ejemplo.

Ademas, se incorpora un parametro de penalizacion ¢ > 0 , que controla el
equilibrio entre maximizar el margen y minimizar el error de clasificacion.

sl +CEL, € ®)
Sujeto a:

yiwTx1+b) =1—-§&, Vi & =0, Vi 9)
Donde:

&; : variable de holgura que permite errores en la clasificacion del punto i .

C : parametro de penalizacion que determina cuanto se penalizan los errores
(valores grandes de C fuerzan una menor tolerancia al error).

El resto de los simbolos (w, x;, y;, b) conservan su significado anterior.



SVM con Nucleos (Kernel Trick)

Cuando los datos no son linealmente separables, se usa una funcion de
transformacion ¢(x) y un Kernel K (x;, x;) para trabajar en un espacio de mayor
dimension:

K (xi, x) = (p(x0), p(x))) (10)

Algunas funciones de kernel comunes son:

Kernel Lineal: K (x;, x)) = xTx; (11)

Kernel Polinomico: K (x,x) = (xTx +c)d (12)
L tJ

Kernel RBF (Radial Basis Function): K (x;, xj) = exp (—y||xi — xj||?) (13)

2.5. EVALUACION

Esta investigacion utilizo validacion cruzada y las siguientes métricas para evaluar
el rendimiento y diferentes aspectos de la precision en los modelos de Machine
learning.

2.5.1. Precision

La precision (Accuracy, ACC) mide la proporcion de predicciones correctas
realizadas por el modelo en comparacion con el total de observaciones. Su valor
oscila entre 0y 1, donde 1 representa una prediccion perfecta y 0 una prediccion
completamente errénea. Se calcula mediante la ecuacion [54]:

TP+TN

Accuracy = (14)

TP+TN+FP+FN
Donde:

TP (True Positives): Casos correctamente clasificados como hipertensos.

TN (True Negatives): Casos correctamente clasificados como no hipertensos.

FP (False Positives): Casos que fueron incorrectamente clasificados como
hipertensos.



FN (False Negatives): Casos de hipertension que fueron clasificados erroneamente
COmMO sanos.

Sin embargo, en problemas médicos como la deteccion de hipertension, donde la
clase positiva suele estar desbalanceada, esta métrica puede ser enganosa, ya que
un modelo que prediga la mayoria de los casos como negativos puede lograr una
precision alta, pero sin detectar correctamente los pacientes hipertensos [55].

2.5.2. Sensibilidad

La sensibilidad, también llamada tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate -
TPR), mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos
positivos (hipertensos). Su calculo se expresa como [54]:

Recall = TPR = "

TP+FN

(15)

Donde:
TP (True Positives): nimero de positivos correctamente clasificados.

FN (False Negatives): nUmero de positivos incorrectamente clasificados como
negativos.

Un valor de sensibilidad cercano a 1 indica que el modelo identifica la mayoria de
los pacientes con hipertension, reduciendo el nUmero de falsos negativos (FN). En
la deteccion de enfermedades como la hipertension, la sensibilidad es una métrica
crucial, ya que un FN alto puede llevar a la falta de tratamiento adecuado y
aumentar el riesgo de complicaciones de salud [55].

2.5.3. Precision

La precision indica cuantas de las predicciones positivas realizadas por el modelo
son realmente correctas. Se calcula como [54]:

TP

precision =

(16)

TP+FP

Una precision alta indica que el modelo realiza predicciones positivas con un bajo
indice de falsos positivos. Esto es relevante en la prediccion de hipertension, pues
una precision baja significaria un alto numero de falsos positivos, lo que podria



generar preocupaciones innecesarias en pacientes sanos y aumentar costos por
tratamientos innecesarios [56].

2.5.4. Especificidad

La especificidad o tasa de verdaderos negativos (True Negative Rate - TNR) mide la
capacidad del modelo para identificar correctamente a los pacientes sanos y se
expresa como:

TN

especificidad = (17)

TN+FP

Un valor de especificidad alto indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos
positivos. Esto es importante porque un modelo con baja especificidad podria
etiquetar errébneamente a personas sanas como hipertensas, generando
preocupaciones innecesarias e incidiendo en costos adicionales por evaluaciones
médicas innecesarias [55].

2.5.5. Medida

La F1-score combina la precision y la sensibilidad en una Unica métrica mediante
su promedio armonico, de la siguiente manera [54]:

ision X i
Fi1=2 X precision Xreca (18)

precision+recall

La F1-score es util en problemas con clases desbalanceadas, como la deteccion de
hipertension, donde el modelo podria tentarse a clasificar casi siempre como
negativo para obtener una precision artificialmente alta. Un Fi-score mas alto
indica un mejor balance entre precision y sensibilidad, lo cual es deseable en este
estudio [55], [56].

2.5.6. Area Bajo la Curva

El Area Bajo la Curva de la Caracteristica Operativa del Receptor (AUC-ROC) mide
la capacidad del modelo para distinguir entre clases, evaluando su desempeno en
multiples umbrales de clasificacion. Un AUC-ROC de 1 indica una clasificacion
perfecta, mientras que un AUC de 0.5 sugiere una clasificacion aleatoria [56].

Sin embargo, cuando se trata de la prediccion de enfermedades poco frecuentes
como la hipertension, el Area Bajo la Curva de Precision-Recall (AUC-PR) suele ser
mas informativa, ya que pone un mayor énfasis en la capacidad del modelo para
detectar correctamente los casos positivos, en lugar de simplemente considerar
todas las predicciones.



= yn-1 Precision;yq +Precision;
AUCPR Zizl (Recall g — Recalli) X rectston+_12 recision;
(19)
Un alto valor de AUC-PR indica que el modelo logra mantener una alta sensibilidad
sin sacrificar demasiada precision, lo cual es crucial en la deteccion temprana de
hipertension y la toma de decisiones clinicas oportunas [57].

2.6. SELECCION E INTERPRETACION

El analisis comparativo de los algoritmos de aprendizaje automatico utilizados en
la prediccion de hipertensién mostro diferencias significativas en su desempeno:

Random Forest fue el modelo con mejor rendimiento, obteniendo una precision del
92.05% y un ROC-AUC Score de 0.9484, lo que indica una alta capacidad de
discriminacion entre pacientes hipertensos y no hipertensos. Ademas, presento
una alta precision (0.93) y un buen equilibrio entre sensibilidad (0.79) y
especificidad, reduciendo la tasa de falsos negativos y falsos positivos. La matriz
de confusion confirmoé que Random Forest presenta un excelente desempeio en la
identificacion correcta de hipertension.

SVM (Support Vector Machine) mostré un desempefno intermedio, con una
precision del 79.20% y un ROC-AUC Score de 0.8162. Aunque su capacidad
predictiva fue aceptable, presentd un recall bajo (0.48), lo que indica que tuvo
dificultades para identificar correctamente a los pacientes hipertensos, generando
una mayor cantidad de falsos negativos.

Regresion Logistica obtuvo el peor desempefio, con una precision del 71.25% y un
ROC-AUC Score de 0.5879, apenas superior al azar. Su bajo recall (0.02) indica una
alta tasa de falsos negativos, lo que lo hace poco fiable para la deteccion de
hipertension en este estudio.

Random Forest demostro ser el modelo mas efectivo para la prediccion de
hipertension, con una combinacidn 6ptima de precision, sensibilidad, capacidad
de clasificacion y un bajo nimero de falsos negativos y falsos positivos segun su
matriz de confusion.

3. RESULTADOS

Se evaluo la distribucion de la edad segun la presencia o ausencia de hipertension.
En el grupo de pacientes con hipertension, la media de edad fue de 64.65 anos
(£12.39), mientras que en el grupo sin hipertension fue de 61.54 afos (+16.69). La
Figura 1 presenta la distribucion de esta variable.
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Figura 2. Distribucion de edad segUn hipertension

En cuanto a la variable "Sexo", se observo la proporcion de pacientes masculinos y
femeninos con y sin hipertension. Como la variable esta codificada (0 = Femenino,
1 = Masculino), la Figura 2 muestra la comparacion de estas proporciones.
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Figura 3. Distribucion por sexo segun hipertension



La distribucion entre el indice de masa corporal (IMC) y la presencia de
hipertension, con una segmentacion por categorias de IMC (Peso insuficiente, Peso
normal, Sobrepeso y Obesidad). Se observa la tendencia de los valores de IMC en
ambos grupos de hipertension, lo que permite analizar si un mayor IMC esta
asociado con una mayor prevalencia de hipertension, tal como se muestra en la
figura 4

Tabla 2. Categoria de IMC

Categoria de .
Descripcion

IMC

Peso IMC < 18.5. Representa a individuos con un peso por debajo del
) .. recomendado. Se analiza si este grupo tiene una menor
insuficiente

prevalencia de hipertension en comparacion con los demas.

IMC entre 18.5 y 24.9. Considerado el rango de peso saludable.
Peso normal Se observa la distribucion de hipertension dentro de este grupo
y si presenta una baja proporcion de casos.

IMC entre 25.0 y 29.9. Representa a individuos con un peso
Sobrepeso superior al normal. Se evalUa si existe una tendencia creciente
en la presencia de hipertension en este grupo.

IMC > 30.0. Se analiza si este grupo presenta la mayor proporcion
Obesidad de casos de hipertension, dado que la obesidad es un factor de
riesgo conocido para esta condicion.
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Tabla 3. Tabla de resultados estadisticos

Caracteristica Media |[Mediana |Moda Deslv i Varianza | Minimo | Maximo A
Estandar IQR

Edad (anos) 62.5 64 64 15.56 242.05 10 99 21

Sexo (O=F, 1=M) _ |0.25 |0 0 0.44 0.19 0 1 1

IMC (kg/m?) 29.5 28.24 23.4 7.58 57.43 10.68 74.51 7.15

Presion  Sistolica | 54 4 1455 115 |26.8 718.22 |60 234 33

(mmHg)

Presion Diastolica |, ) 17 60 [14.29 [204.23 |20 133 2

(mmHg)

Glucosa (mg/dL) 130.62 (133 108.7 |75.11 5641.65 |8.5 613.41 135.65

Colesterol (mg/dL)|120.22 |99.51 124.1 |56.98 3247.23 |34.19 521.4 38.72




Analisis de Predicciones

Las predicciones se realizaron utilizando diversos algoritmos y los datos asignados
para la prueba de testeo, reflejando asi la distribucion de los datos. Los resultados
obtenidos se presentan en la tabla 2.

Tabla 4. Analisis de predicciones

Metrica E:?edsc;m SVM II;ce)ggi:‘(:l:ion
Accuracy 92.05% 79.20% 71.25%
ROC-AUC Score 0.9484 0.8162 0.5879
Precision (Clase 1 - Hipertensos) |0.93 0.71 0.67
Recall (Clase 1 - Hipertensos) 0.79 0.48 0.02
F1-Score (Clase 1) 0.85 0.57 0.04

Anadlisis de evaluaciéon por modelo Random Forest

La curva ROC del algoritmo Random Forest se muestra en la Figura 4, con un area
bajo la curva (ROC-AUC Score) de 0.9484. Esto indica un excelente desempeno del
modelo para diferenciar entre pacientes hipertensos y no hipertensos. Una curva
mas cercana a la esquina superior izquierda sugiere una mayor capacidad

predictiva.

Curva ROC - Random Forest
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La matriz de confusion del modelo Random Forest muestra una alta tasa de
aciertos en la prediccion de pacientes hipertensos y no hipertensos. La mayoria de
los valores se concentran en la diagonal principal, indicando un bajo nimero de
falsos positivos y falsos negativos.

Matriz de Confusion - Random Forest
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Figura 6. Matriz de confusion del modelo Random Forest

SVM (Support Vector Machine)

La curva ROC del modelo SVM se presenta en la Figura, con un ROC-AUC Score de
0.8162. Aunque muestra un rendimiento menor que el Random Forest, mantiene
una buena capacidad de discriminacién. Sin embargo, su desempeiio es inferior en
comparacion con otros modelos evaluados.
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Figura 7. Curva ROC - Support Vector Machine



En la matriz de confusion del modelo SVM, se observa una mayor cantidad de falsos
negativos, lo que indica que el modelo tiene dificultades para identificar
correctamente a los pacientes hipertensos. Esto sugiere que el modelo puede estar
mas inclinado a predecir casos negativos.

Matriz de Confusién - SVM
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Figura 8. Matriz de confusion del modelo Support Vector
Machine

Logistic Regression

La curva ROC del modelo Regresion Logistica se muestra en la Figura, con un ROC-
AUC Score de 0.5879. Este valor sugiere que el modelo tiene una capacidad
predictiva baja y apenas supera el azar (0.5). La curva se encuentra mas cercana a
la diagonal, lo que indica que la clasificacion no es éptima.
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Figura G. Curva ROC - Logistic Regresion

La matriz de confusion del modelo Regresion Logistica muestra una clara dificultad
en la prediccion de pacientes hipertensos, con un alto niUmero de falsos negativos.
Esto indica que el modelo no esta logrando capturar correctamente la presencia de
hipertension en los datos.
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Figura 10. Matriz de confusion del modelo Logistic Regresion



4. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos sugieren que la edad sigue siendo un factor clave en la
prevalencia de hipertension, donde los pacientes hipertensos presentan una media
de edad mas alta en comparacion con aquellos sin hipertension. Esta tendencia se
alinea con estudios previos que destacan el aumento del riesgo de hipertension con
la edad [58][59]. En relacion con el sexo, observamos que existe una diferencia en
la prevalencia de hipertension entre hombres y mujeres, un hallazgo que podria
estar influenciado por factores hormonales, estilo de vida y predisposiciones
genéticas, como se ha observado en investigaciones previas [60] [61]. El analisis del
indice de masa corporal (IMC) revel6 que la obesidad tiene la mayor proporcion de
casos de hipertension, lo cual coincide con la literatura que reconoce a la obesidad
como un factor de riesgo importante para esta condicion [59] [62] . En cuanto a la
evaluacion de modelos de prediccion, se observo que el algoritmo Random Forest
presentd el mejor desempeno con un ROC-AUC Score de 0.9484, indicando una
excelente capacidad de clasificacion. La matriz de confusion mostré que este
modelo tiene un bajo nimero de falsos positivos y falsos negativos, lo que lo
convierte en el mas efectivo para la prediccion de hipertension [63] . Por otro lado,
el modelo SVM, aunque tuvo un rendimiento aceptable con un ROC-AUC Score de
0.8162, mostré mas falsos negativos en la matriz de confusion, lo que indica que
tiene dificultades para identificar correctamente a los pacientes hipertensos. Esto
podria estar relacionado con la dificultad de SVM para separar los datos en el
espacio de caracteristicas [64]. Finalmente, el modelo Regresion Logistica tuvo el
mas bajo desempeio con un ROC-AUC Score de 0.5879, apenas superior al azar.
La matriz de confusion mostro una alta tasa de falsos negativos, lo que indica que
este modelo no es adecuado para la prediccion de hipertension en este conjunto
de datos.
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