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Modelo de Machine Learning Basado en los Factores de Riesgo para
Predecir el Sobrepeso y la Obesidad

Willian Quispe, Victor Lee Chuquin, Alex A. Azurin
Resumen

Este estudio presenta un modelo de Machine Learning basado en factores de riesgo para predecir
el sobrepeso y la obesidad, destacando su importancia en la prevencién y control de esta condicion.
La metodologia incluye limpieza de datos, imputacion de valores faltantes, seleccion de
caracteristicas y evaluacion de modelos de regresion como RFR, DTR, SVR y XGB. Los resultados
(69} muestran que el GBR alcanzé el mejor desempefio, seguido de cerca por XGB, al predecir el indice

de masa corporal (IMC) utilizando 20 caracteristicas clave, como colesterol LDL, perimetro

abdominal, medidas diastélicas, presion arterial, hemoglobina y glucosa. La reduccion de

caracteristicas mejor6 notablemente el rendimiento de los modelos, especialmente los basados en
® técnicas de boosting. Estos hallazgos destacan la precision de los modelos de Machine Learning
en la prediccion del IMC y su potencial para la identificacion temprana de riesgos relacionados con
la obesidad en la poblacion adulta peruana.

0006

Palabras clave
Machine Learning, Obesidad, Sobrepeso, Modelos de Regresion.

Introduccién

La obesidad ha emergido como un desafio de salud publica de proporciones globales, con su
prevalencia experimentando un preocupante aumento a lo largo de las Gltimas décadas.[1] Segun
la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), desde 1975, la incidencia de la obesidad se ha casi
triplicado a nivel mundial, con mas de 1900 millones de adultos afectados por sobrepeso en 2016,
de los cuales mas de 650 millones fueron clasificados como obesos.[2] Este aumento alarmante,
no solo ha generado una crisis de salud publica a nivel mundial, sino que también ha exacerbado
la incidencia de enfermedades crdnicas con alta mortalidad, como la diabetes tipo 2 y enfermedades
cardiovasculares.[3][4] Ademas, la obesidad ha sido identificada como un factor de riesgo
significativo en la severidad y las complicaciones asociadas con enfermedades infecciosas, como
el COVID-19, con tasas de mortalidad mas altas observadas en paises con una mayor prevalencia
de obesidad.[5][6][7] La carga de la obesidad también se extiende mas alla de las implicaciones
fisicas, ya que diversos estudios han establecido vinculos entre la obesidad y problemas de salud
mental, incluida la disminucion de la autoestima y el aumento de riesgo de ideacidn suicida.[8][9]
La obesidad en el Pert ha experimentado un aumento alarmante, con un incremento del 19% desde
1975 hasta el afio 2016 en adultos mayores de 18 afios, segun datos de la OMS.[10] En la actualidad
se sigue incrementando anualmente en 2.5%.[1] Tras esto el Ministerio de Salud (MINSA) ha
implementado programas para abordar esta problematica, con un enfoque particular en frenar el
aumento de casos de obesidad, especialmente entre la poblacion femenina.[11] Sin embargo, a
pesar de estos esfuerzos, la prevalencia de la obesidad sigue siendo alta, especialmente en regiones
como Tacna, Icay Madre de Dios.[12] Ante este panorama preocupante, se ha utilizado estrategias
efectivas de deteccién temprana y prevencidn de la obesidad. En este contexto, el uso de técnicas
de Machine Learning (ML) ha surgido como una herramienta prometedora que utiliza algoritmos
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de inteligencia artificial para identificar diversos factores asociadas con diversas variables
relacionadas con la salud y una de ella es el sobrepeso y obesidad.[13] Sin embargo, aunque estos
modelos muestran una capacidad promisoria para precisar, clasificar, segmentar, jerarquizar u
otros, a menudo carecen de interpretabilidad, siendo percibidos como "cajas negras”.[14] A pesar
de los avances en este campo, persisten desafios significativos, como el alto costo computacional
y la necesidad de ajustar los hiperparametros de los modelos a fin de obtener mejores
resultados.[15] Pero es preciso mencionar también la importancia de las caracteristicas. No
obstante, el continuo desarrollo de nuevas metodologias y enfoques en el &mbito del ML ofrece un
camino prometedor y amplio para abordar este complejo problema de salud publica. La aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial, ha demostrado ser efectiva en la deteccion de patrones,
caracteristicas, mejora de la precision y segmentacion del sobrepeso y la obesidad.[15] Estos
avances sugieren un progreso hacia enfoques mas avanzados y complejos en la aplicacién en este
campo.

Esta investigacion revisa el uso de modelos de méaquina y aprendizaje profundo para explicar la
incidencia del sobrepeso y la obesidad en la poblacion peruana, destacando los desafios actuales y
las perspectivas futuras. Se destaca que la mejora de esta situacion debe ir més alla del indice de
Masa Corporal (IMC), considerando otros factores asociados relevantes. [4]

Se reconoce que la precision y la importancia de las caracteristicas pueden variar segun el contexto
y la configuracion especifica de cada modelo. En este sentido, el objetivo de esta investigacion es
disefar y validar un modelo de ML para identificar factores de riesgo y predecir el sobrepeso y la
obesidad. Para ello se estudiardan modelos de ML configurables, teniendo en cuenta la arquitectura
y los hiperparametros. [16]

La investigacion sobre la determinacion de la obesidad y el sobrepeso ha sido amplia y diversa,
donde se ha empleado una variedad de algoritmos de ML y técnicas de inteligencia artificial,
utilizado modelos ML supervisados, de clasificacion y regresion, junto con diferentes
configuraciones de hiperparametros para mejorar la estimacion de esta comorbilidad. Los factores
que contribuyen a estos son diversos e incluyen la actividad fisica.[4][14][17][18][19][20] La
diabetes.[4][14][21] El habito de fumar.[14][19] EI consumo de alcohol. [16][21][19] EI
género.[4][17][16] La edad.[17][16] EI indice de masa corporal. [4][13][16][22]La
alimentacion.[3][4][16][18][19][21] Antecedentes familiares de sobrepeso.[13][16][21] Perimetro
abdominal.[23] Factores metabolicos.[4][18] Estado socioecondmico.[4][13] Presion
arterial.[4][13][19][21] Dislipidemia.[4] glucosa.[13] Perfil lipidico.[13]

Varios estudios utilizan técnicas de aprendizaje automatico (ML) para predecir los factores de
riesgo de obesidad. Un estudio realizado en Indonesia identificd 21 variables clave, con una
precision del 85% mediante regresion logistica.[19] Otro estudio destacé el uso de CatBoost para
predecir la obesidad en adultos con sobrepeso, identificando la circunferencia de la cintura, la
circunferencia de la cadera, el sexo femenino y la presion arterial sistélica como predictores clave,
con alta precision (AUC entre 0,84 y 0,91).[23] Un tercer estudio desarrollé6 un modelo basado en
redes neuronales, logrando una precision del 93,06%, e identifico factores como la actividad fisica,
el consumo de alcohol y los alimentos ricos en calorias como influyentes. 06% de precision, y
sefialdo como influyentes factores como la actividad fisica, el consumo de alcohol y los alimentos
ricos en calorias.[16] Estos estudios resaltan la importancia de abordar multiples factores de riesgo
y el potencial de los modelos de aprendizaje automatico para mejorar la precision y la comprension
de la obesidad, al tiempo que reconocen las limitaciones en su aplicabilidad general y la necesidad
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de realizar mas investigaciones.
Materiales y Métodos

La interaccion de determinados factores en lugar de una Unica causa, en el caso del sobrepeso y la
obesidad pueden ayudar a tener mejores resultados, estos factores pueden incluir elementos
genéticos, bioldgicos, ambientales, sociales y psicolégicos.[24] nos pueden ayudar a reconocer
problemas complejos. Al considerar esta complejidad, se puede disefiar intervenciones mas
efectivas que aborden diversos aspectos contribuyentes, como la alimentacion, la actividad fisica,
el entorno obeso genético y los factores psicosociales. Este enfoque permite una comprension mas
completa del problema y ayuda a ver estrategias para lograr un mejor desarrollo de lo que se quiere
lograr en esta investigacion para ello se sigue el siguiente proceso basado en la metodologia
CRISP-DM como se muestra en la Figura 1.

Data Source

Gradient Bosting
Regressor

XGBoosting ”

s
-y Suport Vector Regressor
‘ Random Forest

Regressor

Decision Tree Regressor
\ "

Figura 1. Describe el proceso del trabajo, el procesamiento, la evaluacion de los modelos y los resultados.

A. Fuente de Datos

El tipo de muestreo que se hizo para obtener la muestra de investigacion fue no probabilistico, por
conveniencia los datos para este estudio se utilizaron de la plataforma Web de Datos Abiertos, del
gobierno Peruano. Enlace del dataset: https://www.datosabiertos.gob.pe/dataset/estado-
nutricional-en-adultos-de-18-59-afios-peru-2017-2018. EIl portal forma parte de las acciones
estratégicas comprendidas en la Estrategias Nacional de Datos Gubernamentales sustentada en los
principios establecidos en la Carta Internacional de Datos Abiertos adoptada por mas de 72
paises.[25] La Encuesta de Vigilancia Alimentaria y Nutricional por etapas de Vida-VIANEV
2017-2018.[26] Fue desarrollada por el Centro Nacional de Alimentacion y Nutricion (CENAN),
El tamafio muestral del estudio fue calculado en 1211 adultos (hombres y mujeres); a nivel
nacional, divididas en 03 grandes estratos: Lima Metropolitana (557 adultos), Resto Urbano (256
adultos) y Rural (398 adultos), en coordinaciones también con el INEI tras la entrega de
Cartografias.[27]

B. Pre procesamiento de datos
La limpieza de datos abordara posibles valores atipicos, datos faltantes y errores. Se aplicaran

técnicas de imputacion o eliminacion ética de datos ausentes, la transformacion adecuada se llevara
a cabo para mejorar la calidad de los datos, donde se buscara garantizar la consistencia y
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confiabilidad de los resultados, también fomentar la transparencia y la reproducibilidad en el
proceso de tratamiento de datos ya que este enfoque meticuloso contribuye significativamente a la
robustez y validez de cualquier analisis posterior que se realice con el conjunto de datos.[21]
Ademas, se observa el conjunto de datos con el que se entrend el algoritmo, si abarca todas las
instancias y atributos necesarios para alcanzar el objetivo de entrenamiento, los datos encontrados
se dividen en 5 grupos: Salud y Nutricion, Bioquimica, Actividad Fisica, Enfermedades Cronicas,
Habitos y otros, le los datos estan divididos en 1079 filas y 234 entradas de estos 154 son tipo
Float64, 68 de tipo Int64 y 12 de tipo Object.

Seguidamente se elimind las columnas con un 80% de valores igual a 0, obteniendo 105
caracteristicas las cuales se dividen en Float64(35), Int64(63), Object(5) ademas se hace el analisis
de los valores categéricos, columnas de tipo object, para realizar la transformacion de las variables,
pero en el proceso no se encuentra una relevancia importante ya que describe las ropas que lleva la
persona como: polo algodoén, buzo pantalén, Trusa Algoddn, Brasier Corto, de igual forma se
elimind las columnas que se muestran como identificadores tnicos ID, Conglomerado, Vivienda,
hogar, id adulto, hora inicio, min inicio, hora final, min final, 409 codigol, 409 codigo2, 409
codigo3. Después se insertd nuevas caracteristicas, el IMC como variable dependiente a partir del
peso y talla en cual se clasifica segun al valor en sobrepeso y tipo de obesidad, y Peso Final a partir
de los valores peso entero y peso decimal descritos como parte de las caracteristicas en el dataset.

Finalmente se muestra las 20 caracteristicas mas importantes en la Tabla 1, las cuales fueron
seleccionadas por el algoritmo de aprendizaje supervisado SVR, configurando la eliminacion
recursiva de caracteristicas (RFE), estas caracteristicas se usaron para finalizar las pruebas y
mostrar los resultados correspondientes para cada modelo.

Columna Abreviatura
COLESTEROL (mg/dL) CcoL
LDL COLESTEROL (mg/dL) LDL
407 _PESO_BRUTO_ENTERO PBE
407 _PESO_BRUTO_DECIMAL PBD
409 PESO_PRENDA1 PP1
409 PESO_PRENDA? PP2
409 PESO PRENDA3 PP3
410 TALLA ENTERO Talla
413 PERIMETRO_ENTERO PE
414 PRESION_ARTERIAL_ANO PA A
415 PRIMERA MEDIDA DIASTOLICA 1MD
416_SEGUNDA_MEDIDA DIASTOLICA 2MD
418 RESULTADO_FINAL_DIASTOLICA RFD
419 HEMOGLOBINA ANO Hb A
422 SANGRE_VENOSA_ANO SV _A
424 RESULTADO_PERIMETRO_ABDOMINAL CC
424 RESULTADO HB Hb
424 RESULTADO_PRESION_ARTERIAL PA
424 RESULTADO GLUCOSA Glc
PESO_FINAL Peso

Tabla 1. caracterizas mas relevantes seleccionadas.

También se muestra la correlacion entre las variables en las cuales se puede identificar ciertos
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factores de riesgo que pueden afectar la variable de interés.[28] Con el fin de proporcionar
informacion sobre como las variables estan interrelacionadas, y ayudar en la interpretacion de
resultados, como se muestra en la Figura 2.

En el anélisis de la matriz de correlacion, se identificaron relaciones importantes entre las variables.
Destacan correlaciones positivas fuertes como la de COL y LDL (0.95), relacionada con los niveles
de lipidos, y la de Peso e IMC (0.98), dada la dependencia matematica entre estas variables.
Asimismo, PA_A y 2MD (0.97) mostraron una relacion lineal significativa, relevante para un
analisis clinico méas profundo. Por otro lado, las correlaciones negativas destacaron entre Hb_ Ay
2MD (-0.99), asi como Glc y 2MD (-0.95), lo que sugiere relaciones inversas significativas con
implicaciones metabdlicas. Finalmente, algunas variables como PBE y PP1 (0.03) y PA 'y CC (-
0.07) mostraron correlaciones bajas o nulas, indicando una relacién lineal débil o inexistente entre
ellas. Aunque algunas caracteristicas no representan una correlacion tan fuerte, son relevantes para
la precision de los modelos, debido a que también son factores de riesgo que tienen importancia
para este estudio. Este aspecto fue abordado durante la investigacion, evaluandolos en modelos de
regresion de aprendizaje automatico.

Matriz de Correlacion
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COL DL PBE PBD PPl PP2 PP3 Talla PE PA_A 1IMD 2MD RFD Hb_ A SV A CC Hb PA Glc Peso IMC

Figura 2. Correlacion de las 20 mejores caracteristicas.

C. Modelos

En este trabajo, se exploré los modelos de Random Forest Regresor, Decision Tree Regresor,
Gradient Boosting Regresor, Suport Vector Regresor y XGB, para predecir la variable objetivo. A
continuacion, se presenta una breve descripcién de cada uno de los modelos mencionados.

Random Forest Regresor (RFR).[29] Se basa en conjuntos de arboles de decisidn, donde cada arbol
hace una prediccion independiente lo cual las predicciones de los arboles de decision, se realizan
con una serie de decisiones basadas en caracteristicas de entrada, en cada nodo del arbol, se eligen
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una caracteristica y un umbral. Este proceso se emplea de forma recursiva en cada subconjunto
hasta que se alcanza un nodo final, donde se realizan predicciones en funcion de la media
(regresion). El prondstico forestal aleatorio final se obtiene promediando todos los prondsticos de
arboles individuales.

La formula matematica para la prediccion de RFR como se muestra en la ecuacion (1) puede ser
expresada como:

~ 1
¥= Lo fiw 1)

En el modelo, la prediccion final de una muestra se obtiene promediando las predicciones f;(,) de

cada uno de los arboles individuales en el conjunto. Cada arbol i realiza una prediccion basada en
las caracteristicas de los datos de entrada, y el valor final de la prediccién es el promedio de todas

las predicciones realizadas por los N arboles en el bosque. Este enfoque permite reducir la varianza
y mejorar la precision de la prediccion al combinar los resultados de multiples arboles, lo que
mitiga el riesgo de sobreajuste que podria ocurrir si se utilizara un solo arbol de decision.

Decision Tree Regressor (DTR).[30] El algoritmo basado en arboles que exploran caracteristicas
del conjunto de datos mediante evaluaciones secuenciales. Cada evaluacion conduce a la formacion
de una rama en un arbol de decision, donde al final de cada serie de ramas se encuentran nodos de
hojas con etiquetas predichas. Este enfoque no lineal proporciona una estructura mas flexible para
capturar relaciones complejas en los datos. La construccion de arboles de decision se presenta como
una herramienta efectiva para abordar la no linealidad, ofreciendo versatilidad y mejorando la
capacidad predictiva en problemas de ML.

La férmula matematica del modelo DTR como se muestra en la ecuacion (2) se puede expresar
como:
g = izt @)
n
En la prediccion de cada muestra se realiza calculando la media de los valores de los datos y;
dentro de la hoja terminal a la que pertenece la observacion. Cada hoja terminal contiene un
conjunto de n observaciones, y el valor de salida del modelo es el promedio de y; para todas las
muestras en esa hoja. Este enfoque permite que el arbol divida el espacio de caracteristicas en
regiones jerarquicas, donde cada region se caracteriza por una segmentacion de los datos que
minimiza el error dentro de ella. De esta manera, el modelo asigna una prediccién basada en el
comportamiento promedio de las observaciones que comparten caracteristicas similares.

Gradient Boosting Regresor (GBR).[31] Es un enfoque para construir modelos de regresion de
manera aditiva, donde se ajusta secuencialmente una funcion simple y parametrizada los base
learners, el procedimiento de aprendizaje ajusta sucesivamente nuevos modelos para proporcionar
una estimacion mas precisa de la variable de respuesta. La idea principal detras de este algoritmo
es construir los nuevos, base learners de manera que estén a menudo correlacionados con el
gradiente negativo de la funcién de pérdida asociada al conjunto completo. Este enfoque de
construccion iterativa y secuencial de modelos permite mejorar la precision del modelo a medida
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que se ajusta a la complejidad de los datos y minimiza la funcion de pérdida.

El objetivo del algoritmo de GBR como se muestra en la ecuacion (3) es ajustar un modelo de
regresion F(x) que minimice la funcion de pérdida, que se define como:

" AL(yiF(x)
Fm(x) = F{m—l}(x) +7- Zkzo(ayFT:)() (3)

El modelo utiliza un enfoque iterativo en el que se construyen arboles de decisién de manera
secuencial para minimizar los errores residuales de las predicciones anteriores. En cada iteracion

m, el modelo se ajusta utilizando una funcién de pérdida L(y;,F(x;)), como el MSE, que mide la
discrepancia entre los valores observados (y;) y las predicciones actuales del modelo (F(x;)). La
actualizacion de los pardmetros del modelo estd controlada por una tasa de aprendizaje (n), un
hiperparametro que regula la contribucion de cada arbol nuevo en el conjunto final. Este proceso
permite que los nuevos arboles enfoquen su ajuste en los errores residuales, logrando un modelo
altamente preciso y robusto, especialmente en escenarios donde los datos presentan patrones
complejos.

Suport Vector Regresor (SVR). [29] Es una técnica de regresion que utiliza hiperplanos para
maximizar el margen entre clases. Funciona evaluando los datos de entrada en un espacio de
caracteristicas de alta dimension, lo que lo hace efectivo para modelar relaciones complejas en
problemas de regresion.

El modelo matematico de SVR como se muestra en la ecuacion (4) se puede expresar de la siguiente
manera:

min% llw]]|? + CZ?=1\maX(O, |yi — (w-x + b)| - e) 4)

El modelo se basa en encontrar un hiperplano 6ptimo que minimice los errores en las predicciones,
mientras maximiza el margen de tolerancia definido por €. Este margen permite ignorar errores
pequefios, enfocandose en aquellos valores que se encuentren fuera de este rango. La prediccion
estd determinada por un vector de pesos (w) que define la direccidn del hiperplano y un término de
sesgo (b) que ajusta su posicion en el espacio de caracteristicas. Ademas, el modelo incluye un
parametro de penalizacion (C) que controla el impacto de los errores fuera del margen, logrando
un balance entre minimizar los errores y evitar un sobreajuste. Esta estructura matematica permite
al SVR ser efectivo tanto para problemas lineales como no lineales, gracias al uso de funciones
kernel.

XGBoostingrRegresor (XGB).[32] Implica la adicion secuencial de modelos a un conjunto, donde
cada modelo evalla las predicciones de sus predecesores y contribuye a un promedio ponderado.
En términos generales, se refiere a una estrategia en la que varios modelos clasicos se combinan
para formar un modelo robusto. Cada nuevo modelo débil se esfuerza por corregir las deficiencias
de sus predecesores con el objetivo de mejorar la precision general del conjunto.

Matematicamente, el modelo XGB como se muestra en la ecuacion (5) se puede expresar de la
siguiente manera:
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Cada arbol f}, se construye de la siguiente manera:

L =Yy l(0,5) + Zheny 00 5)

Y para termino de regularizacion
1 2
) = vT +5 Allwl|

El modelo utiliza una funcién de pérdida I(y;, 9;), como el error cuadratico medio (MSE), para
evaluar la discrepancia entre los valores observados (y;) y los predichos (;). Adicionalmente,
incorpora un término de regularizacion Q(fk) que ayuda a controlar la complejidad del modelo
mediante dos componentes principales: el nimero de hojas en un arbol (T) y un término de
regularizacion L2 (A). Este enfoque permite penalizar tanto la complejidad del modelo como el
namero de divisiones en los arboles, con el objetivo de evitar el sobreajuste. Por ultimo, se incluye
un factor y para ajustar la penalizacion asociada a la adicion de nuevas hojas en un arbol. Estas
caracteristicas distintivas del XGB garantizan un equilibrio entre el ajuste preciso a los datos y la
capacidad de generalizacion del modelo, haciendolo altamente eficiente en problemas de regresion
y clasificacion.

D. Evaluacion

El desarrollo de los modelos se realizé en Google Colab para registrar y visualizar los resultados
de los modelos de Machine Learning, se utilizo la plataforma Neptune. La capacidad de Neptune
para organizar y comparar facilmente los resultados de los experimentos facilito la identificacion
de los modelos mas prometedores. La transparencia proporcionada por la plataforma también
permitio una validacion rigurosa de los resultados, lo que contribuyo a la confianza en la conclusion
de este estudio. Se registraron métricas de rendimiento.

Meétricas

Para evaluar los modelos generalmente, un menor Error Cuadratico Medio (MSE) como se muestra
en la ecuacion (6). indica un mejor modelo. EI MSE mide la diferencia promedio entre los valores

observados y; y los valores predichos ¥; donde n es el nimero total de observaciones. Un valor
de MSE mas bajo significa que las predicciones del modelo son mas precisas en promedio.[33]

1 ~
MSE = —%i2,(yi — 9))° (6)

Sin embargo, es importante considerar otros factores ademas del MSE al evaluar un modelo.
Algunos de estos factores son:

R-cuadrado Rz Como se muestra en la ecuacion (7), mide la cantidad de variacion en la variable
objetivo que se explica por el modelo. Un valor de R2 més alto indica que el modelo explica mas

de la variacion en la variable objetivo.[34] Donde y; son los valores observados, ¥; son los valores
predichos, ¥ es la media de los valores observados. El término en el numerador mide la suma de
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los errores cuadraticos (residuos) entre los valores observados y los predichos, mientras que el
denominador representa la variabilidad total de los datos. Un valor de R? cercano a 1 indica que el
modelo explica bien la variabilidad de los datos, mientras que un valor cercano a 0 sugiere que el
modelo no tiene un buen poder explicativo. Es importante destacar que un valor de R2 negativo
puede ocurrir cuando el modelo se ajusta peor que una simple media de los valores observados

n 5.)2

i=1(Vi— J1)
RZ =1 — Zi=1i i 7
YL i y)? @
Error absoluto medio (MAE): Como se muestra en la ecuacion (8), mide la diferencia promedio
entre las predicciones del modelo y los valores reales. Un valor de MAE mas bajo indica que las
predicciones del modelo son mas precisas en promedio.[35] Donde n es el nimero total de

observaciones, y; son los valores reales y y; son los valores predichos. EI MAE proporciona una
estimacion del error promedio en las predicciones sin importar la direccion del error. Es una métrica
robusta porque no penaliza los errores grandes de manera cuadrética, lo que permite una evaluacion
mas uniforme del desempefio del modelo en diferentes magnitudes de error.

1 ~
MAE = —3ialyi — il )

Raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE): Como se muestra en la ecuacion (9), es la raiz
cuadrada del MSE. Un valor de RMSE maés bajo indica que las predicciones del modelo son mas
precisas en promedio.[36] Donde n es el numero total de observaciones, y; son los valores reales
y ¥; son los valores predichos. El RMSE penaliza los errores grandes mas que el MAE, debido a
que los errores se elevan al cuadrado. Esto lo convierte en una métrica Util para aplicaciones donde
los errores grandes son especialmente indeseables. Al calcular la raiz cuadrada, el RMSE devuelve
el error en las mismas unidades que las variables originales, facilitando su interpretacion

RMSE = [*51,0i — 07 ©

Para la evaluacion se tomd en cuenta la importancia de las caracteristicas ya que influyen
directamente en el rendimiento de los modelos de ML. Caracteristicas informativas y relevantes
pueden mejorar la capacidad predictiva del modelo, mientras que caracteristicas irrelevantes o
redundantes pueden introducir ruido y afectar negativamente la calidad de las predicciones.[37]
Cabe mencionar que una gran cantidad de caracteristicas puede llevar a un problema con la
dimensionalidad, donde la complejidad del modelo aumenta con la cantidad de caracteristicas, pero
puede resultar en sobreajuste y pérdida de generalizacion.[38] La identificacion y seleccion de
caracteristicas relevantes ayudan a reducir la dimensionalidad y mejorar la capacidad del modelo
para generalizar a nuevos datos.[21] En este punto para obtener las mejores caracteristicas para el
modelo de estudio, se usd el algoritmo de aprendizaje supervisado SVR, configurando la
Eliminacion Recursiva de Caracteristicas (RFE), técnica de seleccidn de caracteristicas utilizada
en ML para identificar las caracteristicas mas importantes en un conjunto de datos.

La configuracidn de los hiperparametros se ajust6 en funcion del tamafio del conjunto de datos
utilizado en el estudio, como se detalla en la Tabla 2.
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Modelo Hiperparametros

DTR max_depth: 3, min_samples_leaf: 10

SVR kernel: rbf

RFR n_estimators: 100, max_depth: 3

GBR max_depth: 3, n_estimators: 100, learning_rate: 0.1,
min_samples_leaf: 10

XGB objective: reg:squarederror, max_depth: 3, learning_rate: 0.1,

n_estimators: 100, min_child weight: 10

Tabla 2. Hiperparametros de los modelos usados.

Se considerd una particion equitativa de los datos para cada modelo, asignando el 80% al
entrenamiento y el 20% restante a las pruebas. Para evitar el sobreajuste, se emplearon técnicas de
validacién basadas en el analisis MSE de la curva de aprendizaje y la validacion a medida que
aumentaba el tamafio del conjunto de entrenamiento durante el ajuste de los hiperpardmetros, lo
que garantizaba que los modelos generalizaban adecuadamente a los datos no vistos.

E. Resultados

Se evalud el rendimiento de los modelos de ML en base a diferentes pruebas y conjuntos de
caracteristicas divididas en cantidades descendentes, para la primera prueba se considero 88
caracteristicas, para la segunda prueba se tuvo 60, en la tercera 40 caracteristicas y en la cuarta
prueba se utilizd un minimo de 20 caracteristicas.

La primera prueba se consiguié en base a un total de 88 caracteristicas, exhiben el desempefio
sobresaliente del modelo GBR en comparacién con los otros modelos evaluados, como se muestra
en la Tabla 3, el GBR demuestra el menor MSE de 0.659 y MAE de 0.599, lo cual sefiala su superior
habilidad para realizar predicciones cercanas a los valores reales. Asimismo, presenta un mejor
coeficiente de determinacion Rz de 0.975, indicando que es capaz de explicar una mayor proporcion
de la variabilidad presente en los datos. EI RMSE de 0.812 corrobora que las predicciones del
modelo se encuentran proximas a los valores reales. El algoritmo XGB sigue de cerca al GBR en
términos de rendimiento, aunque con valores ligeramente inferiores en MSE de 0.685, MAE de
0.599 y Rz de 0.974, y RMSE un poco elevado de 0.828. Por otro lado, el modelo SVR exhibe un
desempefio notablemente inferior en comparacién con GBR y XGB, evidenciado por el MSE de
5.335 y RMSE de 2.310 significativamente alto, lo que sugiere predicciones mas alejadas de los
valores reales, junto con un R2 de 0.799 considerablemente bajo. EI modelo RFR muestra un
rendimiento menor en comparacion con el modelo SVR, presentando MSE 6.251 y RMSE 2.500
y un R2 de 0765, lo que implica una capacidad de prediccion menos precisa y una menor capacidad
para explicar la variabilidad en los datos. Por ultimo, el modelo DTR muestra el peor desempefio
entre todos los modelos evaluados, con los valores de MSE 7.813, MAE de2.085 y RMSE 2.795,
y el coeficiente de determinacion Rz de 0.706, indicando una capacidad de prediccion menor a
todos los modelos evaluados y una explicacion minima de la variabilidad en los datos.

Modelo MAE MSE R? RMSE
GBR 0.599 0.659 0.975 0.812
XGB 0.598 0.685 0.974 0.828
SVR 1.601 5.335 0.799 2.310
RFR 1.885 6.251 0.765 2.500
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DTR 2.085 7.813 0.706 2.795

Tabla 3. Resultados de los modelos seguiin métricas de las 88 caracteristicas

En la segunda prueba, se observa que no hay una mejora en el desempefio de los modelos GBR y
XGB al reducir el conjunto de caracteristicas de 88 a 60 como se muestra en la Tabla 4, pero si
hay una mejora significativa en el modelo SVR particularmente en el MAE de 1.404, MSE 4.607
y R2 de 0.827, lo que sugiere una mayor capacidad predictiva., no obstante los modelos GRB y
XGB siguen liderando, la cual se representa en los valores de MSE 0.828, MAE de 0.609 y RMSE
0.828 y un R? de 0.974 seguido por el modelo XGB con los valores de MSE 0.685, MAE de 0.609
y RMSE 0.836 y un Rz de 0.974, en términos de rendimiento, manteniendo las primeras dos
posiciones en ambos casos. Por otro lado, los modelos RFR y DTR mantienen posiciones similares
en ambos escenarios, evidenciando un rendimiento bajo con valores RMSE DE 2.510 y 2.795 la
cual se refleja en el R2de 0.763 y 0.706 respectivamente en comparacién con los otros modelos.

Modelo MAE MSE R? RMSE
GBR 0.609 0.685 0.974 0.828
XGB 0.606 0.700 0.974 0.836
SVR 1.404 4.607 0.827 2.146
RFR 1.888 6.298 0.763 2.510
DTR 2.085 7.813 0.706 2.795

Tabla 4. Resultados de los modelos segiin métricas de las 60 caracteristicas

Para la tercera prueba cuyos resultados se visualizan en la Tabla 5, se evidencia una mejora en el
desempefio de los modelos al reducir el conjunto de caracteristicas de 60 a 40. Los modelos GBR
y XGB contindan liderando, con el RMSE de 0.806, y 0.818 respectivamente, que se refleja en el
R2 de 0.976, y 0.975 en términos de rendimiento, manteniendo sus posiciones. ElI modelo SVR
continta mostrando una mejora notable en todos los aspectos con valores del MAE de 1.213, MSE
de 4.122, Rz de 0.845 y RSME de 2.030. Mientras tanto, los modelos RFR y DTR mantienen
posiciones similares en los tres casos, con un desempefio bajo de RMSE de 2.506 y 2.795 que da
por consecuencia un R2 de 0.764 y 0.706 respectivamente en comparacion con los otros modelos.

Modelo MAE MSE R? RMSE
GBR 0.591 0.649 0.976 0.806
XGB 0.594 0.670 0.975 0.818
SVR 1.213 4.122 0.845 2.030
RFR 1.885 6.282 0.764 2.506
DTR 2.085 7.813 0.706 2.795

Tabla 5. Resultados de los modelos segin métricas de las 40 caracteristicas.

En la cuarta prueba, los modelos exhibieron una mejora sustancial en los resultados, como se
detalla en la Tabla 6. La reduccién del conjunto de caracteristicas a solo 20, en contraste con los
conjuntos de 88, 60 y 40 caracteristicas anteriores, reveld un desempefio especialmente destacado.
Los modelos GBR y XGB contindan dominando en términos de rendimiento, manteniendo la
primera y segunda posicion, aunque con diferencias mas sutiles entre ellos en esta ocasion. El
modelo GBR alcanza el RMSE mas bajo de 0.799, lo que indica una mayor precisién en sus
predicciones en comparacion con el modelo XGB de RMSE 0.811. Ambos modelos exhiben el R2
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de 0.976 y 0975 respectivamente con una diferencia minima, sugieren una capacidad superior para
explicar la varianza en los datos en comparacion con los modelos SVR, RFR Y DTR. Por otro lado,
el modelo SVR se mantiene en el tercer lugar, su desempefio ha mejorado en términos de RMSE
de 1.975 y R2 de 0.853 a medida que se ha reducido el nimero de caracteristicas, esto sugiere una
capacidad mejorada para generalizar a partir de un conjunto de datos méas pequefio y evitar el
sobreajuste. En contraste, RFR y DTR muestran consistentemente un rendimiento inferior en todos
los casos, ocupando posiciones bajas, independientemente del nimero de caracteristicas utilizadas.

Modelo MAE MSE R? RMSE
GBR 0.583 0.638 0.976 0.799
XGB 0.585 0.658 0.975 0.811
SVR 1.000 3.899 0.853 1.975
RFR 1.878 6.239 0.765 2.498
DTR 2.085 7.813 0.706 2.795

Tabla 6. Resultados de los modelos segin métricas de las 20 caracteristicas.

Para poder entender mejor el desempefio de los modelos a partir de la cuarta prueba se realizo
diagramas de dispersion de los valores reales en el eje “x” y los valores predichos en el eje “y” con
aproximacion a la linea de referencia de cada modelo estos proporcionan una forma visual de evaluar la
precision del modelo en la prediccion del IMC. Al observar la distribucion de los puntos y su
proximidad a la linea de referencia, se puede entender de que tan bien esta funcionando el modelo

en general y en queé areas especificas puede necesitar ajustes 0 mejoras.

El modelo DTR tiende a sobreestimar el IMC. como se muestra en la Figura A de la Tabla 7. Esto
se observa porgue la mayoria de los puntos se encuentran por encima de la linea de referencia. Un
modelo de arbol de decision simple puede no ser capaz de capturar la complejidad de la relacion
entre caracteristicas y la obesidad.

El modelo RFR muestras una mejora respecto al modelo anterior como se muestras en la Figura B
de la Tabla 7, esta vez los puntos estdn mas cerca de la linea de referencia, aunque hay algunos
puntos alejados especialmente en el rango de IMC alto. También se observa una concentracion de
puntos en la zona de sobrepeso, lo que indica que el modelo puede tener un ligero sesgo hacia esa
categoria, en comparacion con el modelo anterior, se ve una mejora en todos los niveles del IMC
lo que se representa en los puntos dispersos a lo largo de la linea de referencia.

En este punto para el modelo SVR como se muestra en la Figura C de la Tabla 7, hay una
aproximacion perceptible de los puntos a la linea de referencia, lo que indica que este modelo esta
mostrando mejores resultados que los modelos anteriores, es asi que tenemos una aproximacion
mas precisa para los puntos que representa el sobrepeso a linea de referencia, pero sin encontrar
aun mejoras relevantes respecto a los puntos que representan la obesidad 2 y 3 respectivamente.

Dado que los mejores los resultados en las métricas evaluadas anteriormente en los modelos fueron
EL GBR yel XGB, hay una evidente mejora de precision respecto a los otros modelos mencionados
como se muestra en la Figura D y E de la Tabla 7 respectivamente para cada modelo, es preciso
mencionar que las diferencias entre ella son minimas, pero en este punto en evaluacion de las
mejores 20 caracteristicas seleccionadas, los puntos mas proximos a la linea de referencia para
todos los niveles descritos para el IMC, es del modelo GBR dando mejores resultados descritos
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aunque las diferencia es minima.

Valores predich
\
Valores predichos
A

0 25 0 B a5 o 25 30 3 a o 25 B E3
A) Valores reales B) alores reales C) Valores reales

o E) » ¥ as
D) Valores reales E)

Tabla 7. Comparacion de resultados de analisis estadisticos.

Esto también se puede distinguir claramente si se traza los puntos de los valores reales para el IMC,
como se muestra en la Tabla 8, en el tamafio de muestra conectando la linea de las predicciones
para resaltar la diferencia entre ambas. Si las lineas de prediccidn siguen de cerca los puntos de los
valores reales, indica que el modelo esta produciendo predicciones precisas en general.

Siobservamos de cerca el modelo DTR, notamos que la diferencia entre las lineas rojas y los puntos
azules es significativa para la mayoria de las muestras, como se muestra en la Figura A de la Tabla
8. Esto indica que, aunque el modelo puede ser preciso en algunas instancias, no lo es para la
mayoria, de igual forma en el caso del modelo RFR se observa que no esta realizando predicciones
precisas para la mayoria de las muestras, como se muestra en la Figura B de la Tabla 8, entonces
se podria decir que ambos modelos han realizado predicciones con mayor variabilidad, en
comparacion a la siguientes las cuales abordaremos a continuacion.

El modelo SVR realiza predicciones precisas para la mayoria de las muestras, como se muestra en
la Figura C de la Tabla 8. Sin embargo, hay algunas muestras en las que las lineas rojas se desvian
ligeramente de los puntos azules. Esto significa que el modelo ha realizado predicciones menos
precisas para estas muestras. Se observa también que algunas lineas rojas son casi horizontales, lo
que indica que el modelo ha realizado predicciones muy precisas para esas muestras.

En el caso de los modelos Bosting que pertenecen a la familia ensemble, las predicciones son
precisas en la mayoria de los puntos a lo largo del incremento de conjunto de muestra, en ambos
modelos los resultados de desempefio es parecido como se muestra en la Figura D de la Tabla 8,
para el modelo GBR y Figura E de la Tabla 8 para el modelo XGB, que no se diferencia en nada
respecto al trazado de las lineas de prediccion en referencia a los valores reales en el tamafio de
muestra, aunque hay una minima diferencia y si se quiere ser mas exactos de que modelo es mejor
notese el resultado de las métricas la cuales se explicaron anteriormente, aunque es preciso
mencionar que ambos modelos son eficientes, esto se ha podido ver a lo largo de la comparacion
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exhaustiva que se realizo en esta investigacion.

A)
Valores reales vs Predicciones Valores reales vs Predicciones
D) * e S - ® -
Tabla 8. Comparacion de puntos de los valores reales en el tamafio de muestra conectadas a la linea de las
predicciones.
F. Discusién

En las pruebas, los resultados mostraron que el modelo de GBR tuvo el mejor desempefio en todas
las métricas evaluadas, seguido de cerca por XGB, esto nos indica que los modelos basados en
boosting superaron al SVR y al RFR y DTR siendo este ultimo debido a su simplicidad quien
mostro los resultados mas bajos frente a los otros modelos mencionados, se pudo observar a la
vez mejoras en el desempefio de los modelos al reducir el nimero de caracteristicas, lo que sugiere
que una seleccion mas cuidadosa de caracteristicas puede resultar en modelos mas efectivos para
la prediccidn, es asi que modelo de GBR mostro un desempefio sobresaliente en casi todas las
evaluaciones , esto se visualiza claramente al realizar la predicciones con las 20 caracteristicas
mas importantes , que podrian determinar casos de sobre peso Yy obesidad que se resalta en el
promedio cuantificado de la magnitud del error en las predicciones RMSE de 0.809 promediada de
los resultados, que se representan en la variabilidad de los datos alrededor de su media dada por el
R2 de 0.975 también promediada de los resultados, seguido por XGB. RMSE de 0.825 y R2 de
0.974, ambas promediadas de los resultados.

En el estudio realizado, se observa que tras la evaluacién de diferentes modelos de regresion
utilizando distintas cantidades de caracteristicas (90, 60 y 40), se identificé un conjunto de 20
caracteristicas que demostraron ser las mas relevantes para predecir el objetivo de interés, al
comparar los resultados de los modelos entrenados con estas, con aquellos entrenados con un
mayor nimero de caracteristicas, se evidencia que hay una mejora en los resultados. Esto sugiere
que estas 20 caracteristicas son altamente informativos y proporcionan una representacion
suficientemente completa de los datos para realizar predicciones precisas, por lo tanto, estos
hallazgos resaltan la importancia estos en la prediccion del Sobre Peso y Obesidad. Su capacidad
para mantener un rendimiento predictivo sélido que sugiere que son fundamentales en la
determinacion de los resultados de salud o biometricos estudiados.
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Este andlisis subraya la relevancia clinica y practica de estas caracteristicas seleccionadas, la cual
se podria determinar como Factores, principalmente los Colesterol LDL, el Perimetro Abdominal,
Las Medidas Diastolicas, La Presion Arterial, el valor de Hemoglobina, La Glucosa en la sangre,
podria tener implicaciones importantes en la identificacion y seguimiento de condiciones de salud
0 toma de decisiones clinicas basadas en modelos predictivos para determinar casos de sobre peso
y obesidad,

Otra de las limitaciones fueron el no poder comparar el desempefio de los modelos
de ML con modelos de Redes Neuronales, de regresion esto también debido al tamafio de los datos
en evaluacion, ya que los modelos de ANN Y DNN son méas complejos.[3] Para otros estudios se
recomienda la evaluacién con estos modelos, incluyendo un niimero mayor de datos para no entrar
en problemas de sobre ajuste. Como recomendacion para futuros estudios en temas de obesidad en
la realidad peruana aplicando ML, se aconseja tomar en cuenta, la composicion nutricional de los
alimentos, factores clave, entre ellos los micronutrientes, las calorias y el contenido de grasa y
otros, ya que el Peru es considerado y reconocido por su variedad culinaria a nivel mundial.[39]
Por ende podria ser un aporte interesante que ayude a contrarrestar este problema.

G. Conclusién

En base a las evaluaciones realizadas en la investigacion sobre el estado nutricional en adultos en
Per(, se destaca la importancia de la seleccidon cuidadosa de factores en la prediccion de la
obesidad. Se observé que, al reducir el nimero de factores, se mejor6 el rendimiento de los modelos
de regresion, especialmente aquellos basados en boosting como Gradient Boosting y XGB. La
identificacion de 20 factores relevantes para predecir el IMC resalta la necesidad de abordar
multiples factores de riesgo en la lucha contra la obesidad. A pesar de las limitaciones como el
tamafo de la muestra y la imputacion de datos, los resultados obtenidos muestran que los modelos
de Gradient Boosting y XGB evaluados tienen un buen rendimiento en la prediccion. Estos
hallazgos subrayan la importancia de considerar enfoques avanzados de analisis de datos y abordar
la obesidad como un desafio global de salud publica. Ademas, se destaca la relevancia de utilizar
modelos de ML basados en factores de riesgo para predecir el sobrepeso y la obesidad,
reconociendo la necesidad de prevenir y controlar esta condicion de salud. De modelos evaluados,
el Gradien Boosting, demostré tener una relevante precision en la prediceion del indice de masa
corporal (IMC) por sobre los otros modelos con un coeficiente de determinacion de 97%, lo que
sugiere su utilidad en la identificacion temprana de riesgos relacionados con la obesidad en la
poblacion adulta peruana.
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