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Resumen— La hipertensión arterial (HTA) ha sido considerada un reto en la 
salud debido a su impacto en la morbimortalidad cardiovascular y a su frecuente 
diagnóstico tardío. Se abordó el problema mediante el desarrollo de un modelo 
de clasificación predictiva basado en Random Forest, con el objetivo de 
identificar individuos en riesgo de hipertensión a partir de variables clínicas, 
demográficas y metabólicas. Se utilizó una base de datos proveniente de 
pacientes en México; mediante la técnica SMOTE-Tomek fue sometida a 
procesos de limpieza, normalización y balanceo. Se entrenó el modelo con el 70% 
de los datos y se validó con el 30% restante, aplicando validación cruzada k-fold 
(k=10). Se evaluó el rendimiento del modelo mediante métricas como precisión, 
sensibilidad, puntaje F1 y matriz de confusión. Se comparó el modelo con otros 
métodos como KNN y Decisión Tree. Se alcanzó una exactitud del 98% con el 
modelo optimizado (127 árboles, profundidad 20) destacando como predictores 
claves el índice de masa corporal, la presión arterial, la actividad física, el peso y 
la circunferencia de cintura. Aunque también se evaluaron biomarcadores 
metabólicos, estos presentaron menor relevancia en la clasificación frente a los 
predictores antropométricos. Los resultados obtenidos confirman que Random 
Forest es una herramienta robusta y precisa para la detección temprana del 
riesgo de hipertensión. Gracias a su integración mediante una API y un 
formulario interactivo, el modelo resulta accesible incluso para usuarios sin 
formación técnica, lo que contribuye a estrategias preventivas de salud pública.  

Palabras clave:  Aprendizaje automático, factores de riesgo, salud pública. 

 
Abstract— Arterial hypertension (AH) has been considered a major public health concern due to its impact on cardiovascular morbidity and 

mortality and its frequent late diagnosis. This study addresses the problem by developing a predictive classification model based on the 

Random Forest algorithm, aiming to identify individuals at risk of hypertension using clinical, demographic, and metabolic variables. A 

dataset from patients in Mexico was used and processed through cleaning, normalization, and balancing with the SMOTE-Tomek technique. 

The model was trained with 70% of the data and validated with the remaining 30%, using 10-fold cross-validation. Its performance was 

evaluated through metrics such as precision, recall, F1-score, and confusion matrix. The model was compared with other methods such as 

KNN and Decision Tree. The optimized model (127 trees, depth 20) achieved an accuracy of 98% with body mass index, blood pressure, 

physical activity, weight, and waist circumference identified as the most relevant predictors. Although metabolic biomarkers were also 

evaluated, they were less relevant in the classification compared to anthropometric variables. The results confirm that Random Forest is a 

robust and accurate tool for the early detection of hypertension risk. Thanks to its integration via an API and an interactive form, the model is 

accessible even to not-technical users, contributing to preventive strategies in public health. 

 

Keywords: Machine learning, risk factors, public health 
 

1 INTRODUCCIÓN 

La Hipertensión Arterial (HTA) es un factor de riesgo 
crucial para las enfermedades cardiovasculares y una de las 
principales causas de mortalidad a nivel mundial, con un 
estimado actual del 22% de la población global, quienes 
padecen esta condición, y menos de una quinta parte de los 
afectados lleva un adecuado control de su presión arterial [1] 
[2], lo que incrementa el riesgo de complicaciones graves. Este 
panorama resalta la necesidad de herramientas efectivas para 
la detección temprana y el manejo de la HTA, dado que falta 

conciencia en etapas iniciales contribuye a su sub diagnóstico 
y a un control insuficiente. 
 
En Perú, la prevalencia estandarizada por edad es del 19,2% 
[3]. En México, la prevalencia de HTA en adultos fue del 
47,8% [4]. En Ecuador presenta una mayor prevalencia de 
HTA [5]; y se estima que afecta al menos al 19,8% de la 
población, vinculada a factores como la obesidad, el 
sedentarismo y los antecedentes familiares [5][6]. Estas cifras 
reflejan una carga epidemiológica compartida en estos países, 
y la elevada prevalencia de obesidad y sedentarismo parece 
estar estrechamente relacionada con el aumento de los casos 
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de HTA, esto evidencia la urgencia de herramientas 
predictivas para mejorar la detección temprana y 
personalizar estrategias preventivas. 
 
 Machine Learning (ML) es una rama de la inteligencia 
artificial. Su enfoque está en desarrollar algoritmos capaces 
de aprender a partir de datos y tomar decisiones o hacer 
predicciones sin necesidad de una programación muy 
compleja [7]. A través del ML se permite mejorar los 
resultados clínicos mediante modelos predictivos, entre sus 
principales ventajas se encuentran: Automatización de 
análisis de datos, detección temprana de patrones anómalos 
y la posibilidad de integrar múltiples variables en la toma de 
decisiones clínicas [8]. 
 
Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automático 
basado en la construcción de múltiples árboles de decisión 
durante el entrenamiento y la combinación de sus resultados 
para mejorar la precisión y reducir el riesgo de sobreajuste [9]. 
En el contexto de HTA, permite identificar las variables más 
relevantes que contribuyen al riesgo y detectar patrones 
complejos y no lineales entre múltiples variables clínicas y 
sociodemográficas, mejorando la exactitud de la predicción o 
discriminación clínica [9].  
  
Las métricas de evaluación tienen gran importancia en el 
desarrollo de modelos de aprendizaje automático, siendo 
estas la accuracy (exactitud), que mide la proporción de flujos 
de tráfico adecuadamente clasificados sobre el total; la 
precisión (precisión), que refleja la fracción de predicciones 
positivas acertadas entre todas las positivas; recall 
(sensibilidad), que evalúa la proporción de positivos reales 
identificados; y el F1-score (puntaje F1), que balancea 
precisión y sensibilidad. Estas definiciones se derivan de los 
verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos 
positivos (FP) y falsos negativos (FN) [10]. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁
 

 

𝑃𝑢𝑛𝑡𝑎𝑗𝑒𝐹1 =  2
(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)

(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛)
 

 
En una investigación previa, utilizaron el algoritmo Random 
Forest con el objetivo de clasificar a individuos con HTA, 
enfermedad arterial coronaria (EAC) y aquellos sin 
enfermedades cardiovasculares (no-ECV), a partir de perfiles 
metabolómicos plasmáticos [11]. En este estudio se enfoca en 
el diagnostico cardiovascular en adultos mediante el análisis 
utilizando aprendizaje automático, dependiendo de variables 
como aminoácidos, acilcarnitinas, metilargininas, etc [11]. Se 
observa en este estudio una similitud con el presente trabajo 
en cuanto al uso de algoritmos de clasificación y resalta la 
necesidad de integrar datos clínicos para mejorar la 
predicción del modelo. 

 

Otra investigación fue la realizada por [12], demostró la 
eficacia del algoritmo Random Forest en la detección 
temprana de enfermedades cardiovasculares, para la creación 
de su modelo de clasificación fue necesario un riguroso 
preprocesamiento de datos, incluyendo la eliminación de 
valores atípicos y la selección de características relevantes 
para optimizar el modelo predictivo. La investigación señala 
que la combinación de técnicas de limpieza de datos y 
selección de características mejora gradualmente el 
rendimiento del modelo haciéndolo más confiable. 

 
Bajo este contexto, se consideró que mediante el uso de ML se 
puede mejorar los resultados clínicos mediante modelos 
predictivos. La aplicación de estas técnicas de aprendizaje 
automático permite facilitar la detección de patrones 
complejos y mejora la capacidad discriminativa en 
comparación con otros métodos tradicionales [13]. Esto da 
inicio a cómo desarrollar herramientas de soporte, 
preventivas y personalizadas, en el manejo de la HTA.  
 
El objetivo de este estudio fue identificar de manera integral 
los factores de riesgo que incrementan la probabilidad de 
desarrollar HTA, combinando un enfoque individual con 
métodos de clasificación Random Forest para optimizar las 
estrategias de prevención y control de la enfermedad [14]. Se 
proyecta que el modelo de Random Forest, entrenado con 
variables clínicas y demográficas, puede predecir el riesgo de 
HTA con una exactitud superior al 90%. Se espera que el peso 
y la actividad física sean los predictores más influyentes, 
dada su conocida relación con el desarrollo de la HTA en esta 
población. 

2 MATERIALES Y METODOLOGÍA 

En esta sección se describe la arquitectura de la solución 
(véase la Figura 1), que abarca desde el preprocesamiento del 
conjunto de datos (dataset) hasta la interacción con el usuario 
a través de un formulario, incluyendo el desarrollo del 
modelo Random Forest y la integración de una API.   
 
En esta investigación, se empleó la metodología CRISP-DM 
para estructurar el proceso de minería de datos, un estándar 
ampliamente reconocido que guía la preparación de datos, 

modelado, evaluación y despliegue [15]. 
 

Fig. 1. Arquitectura de la solución. 
 

2.1 Limpieza de datos 
 Este dataset, que contaba con 4364 registros, se obtuvo a 
partir de un repositorio de ML, específicamente del sitio web 
Kaggle, y contiene información demográfica y clínica de 
pacientes. Las variables registradas incluyeron sexo 
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(codificado numéricamente), edad y diversos biomarcadores, 
tales como hemoglobina, ácido úrico, albúmina, colesterol 
HDL y total, creatinina, glucosa e insulina. La variable 
dependiente fue el “Riesgo de hipertensión (0 = sin riesgo, 1 
= con presencia)”. La muestra se obtuvo a partir de registros 
de pacientes en México, lo que introdujo un sesgo de 
selección, ya que la mayoría de los datos provenían de centros 
urbanos [12]. 
 
En la limpieza de datos, los criterios de eliminación de 
registros incluyeron, la eliminación de datos nulos y que se 
encuentren fuera de su rango. se realizó un análisis 
exploratorio para evaluar la distribución de los datos y 
detectar valores atípicos [16]. Se eliminaron datos 
redundantes que no contribuyen en la predicción del modelo, 
había valores extremos fuera de los rangos fisiológicos 
establecidos por cada biomarcador como horas de sueño, 
actividad total; también la variable actividad total se agrupo 
en 5 partes para clasificarlos (0 - 4). Los valores nulos de la 
variable estatura, medida de cintura, tensión arterial, fueron 
eliminados. El dataset se redujo a 3019 registros, 
posteriormente se guardó como un archivo CSV con el 
nombre de “HTA_limpio”. 
 

2.2 Balanceo de datos 
 Se identificó un desbalance en los datos (véase la Figura 
2), con una diferencia de 1247 (Con riesgo – Sin riesgo), se 
observó un predominio de casos positivos frente a casos 
negativos. En un script de Python, los datos fueron cargados 
desde el archivo CSV utilizando la librería pandas. Se utilizó 
la técnica SMOTE-Tomek [16]. Mediante la librería imblearn 
que combina el sobremuestreo sintético de la clase 
minoritaria (SMOTE) con la eliminación de muestras cercanas 
entre clases diferentes (Tomek Links), generando un volumen 
de entrenamiento más equilibrado. Tras aplicar el método, se 
pasó de tener 1680 casos positivos y 433 negativos a obtener 
aproximadamente 1671 muestras en cada clase como se 
visualiza en la Fig. 2, tras ajustar los datos con dicha técnica. 
Este nuevo dataframe se guardó con el nombre “HTA 
_balanceado” para su uso en el entrenamiento del modelo. 

 
Fig. 2. Comparación y distribución de casos de hipertensión antes y 
después del balanceo. 
 
 

2.3 Entrenamiento del modelo 
 Se empleó un script adicional en Python, utilizando las 
librerías pandas, numpy y sklearn, se cargaron los datos ya 
balanceados, se mostró la significancia de cada variable, con 
el fin de conocer que variables influyen más en el riesgo de 
HTA. Aquí se seleccionaron las variables más relevantes para 

el modelo, que se usarán de ahora en adelante. 
 
Otro script de Python, destinado al entrenamiento del 
algoritmo, utilizando las mismas librerías mencionadas, se 
cargó el nuevo volumen balanceado, donde se leen las 
variables seleccionadas para el entrenamiento del modelo. Se 
separó la variable objetivo (riesgo_hipertension) del resto de 
las variables predictoras. Posteriormente, los datos fueron 
divididos en conjuntos de entrenamiento (70%) y prueba 
(30%) [17] [18] [19]. 

 
Para la clasificación del riesgo de hipertensión se implementó 
el algoritmo RandomForestClassifier utilizando la librería 
sklearn en Python. Este modelo requería un número de 
estimaciones (n_estimators) y una profundidad (max_depth), 
que captura relaciones complejas entre las variables sin 
sobreajustar el modelo. También fue necesario fijar una 
semilla (random_state) para que el modelo no varíe cada vez 
que se ejecute. 
 
La elección del método Random Forest se basa en su 
capacidad para manejar múltiples variables 
simultáneamente, su resistencia a los valores atípicos y su 
eficiencia para identificar relaciones complejas en contextos 
de clasificación médica [20]. El desempeño del modelo fue 
validado utilizando matriz de confusión, informe de 
clasificación y validación cruzada, alcanzando una precisión 
general del 98% [21] [22]. 
 

2.4 Optimización del modelo 
 La optimización del modelo ha requerido crear un 
primer modelo con 50 árboles de decisión (n_estimators=50) 
y una profundidad de 4 (max_depth=4), usando una semilla 
fija de 42 (random_state=42). El modelo fue entrenado para 
evaluar su desempeño utilizando el informe de clasificación 
(classification_report), el cual proporciona métricas como la 
precisión, la sensibilidad y puntaje F1, tanto para los casos 
"Con riesgo" como "Sin riesgo".  
 
Se utilizó una matriz de confusión, con el modelo de 50 
árboles, para evaluar gráficamente el desempeño del modelo 
de clasificación. Se emplearon las bibliotecas matplotlib y 
seaborn, ampliamente utilizadas en Python para la 
visualización de datos.  

 
Se encontró la selección más óptima del modelo usando la 
tasa de error, mediante un gráfico generado en Python 
usando la librería sklearn y matplotlib, y se descubrió (véase 
la Figura 3) que, si se usaban una cantidad mayor de hasta 
aproximadamente 129 árboles, la tasa de error es menor.  
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Fig. 3. Tasa de error vs Número de árboles en Random Forest. 
 
Considerando la tasa de error, se optó un modelo con 127 
árboles de decisión (n_estimators=127) y una profundidad 
máxima de 20 (max_depth=20), y se usó una semilla fija de 42 
(random_state=42). Se compararon las métricas entre los dos 
modelos para comprobar el modelo más óptimo, siendo el de 
127 árboles. 
 

2.5 Comparación del modelo 
Tomando en cuenta la profundidad máxima y la semilla 

fija empleados en el modelo de random forest, se comparó en 
otros códigos de Python modelos que usan tanto KNN como 
Árbol de Decisión, utilizando las librerías pandas, numpy, 
sklearn y matplotlib. De esta manera se comprobó el modelo 
más adecuado, siendo el de Random Forest. 

 

2.6 Predicción y despliegue 
Para la generación de la API se empleó el framework 

Flask, utilizando las librerías flask, threading y time, donde 
se carga el modelo, se definen los datos esperados de la API 
y su respuesta. Esta define una ruta en la cual se le podrá 
enviar solicitudes con datos en formato JSON procesados en 
tiempo real. 
 
Se simularon entradas de prueba a través de esta API para 
evaluar el funcionamiento del modelo y se verificó un 
adecuado desempeño para predecir el riesgo de hipertensión. 
Se creó un formulario para acceder al modelo y la API creada, 
empleando el framework Django, en el cual se le pueden 
colocar los datos pedidos, que transformará los datos en 
formato JSON y los enviará al API, donde serán analizados 
por el modelo y dará una respuesta, que la API devuelve al 
formulario para su visualización.  
 
El formulario desarrollado con Django (mostrado en la figura 
4) permite procesar entradas y devolver resultados con los 
datos colocados, calcular ciertas variables (como el índice de 
masa corporal) necesarias para el modelo con otras variables 
del formulario, optimizando el tiempo, sea dinámico y más 
sencillo de usar. Este formulario mostrará directamente el 
resultado (Con riesgo o Sin riesgo), tiene una función enviar 
un reporte, que se envía por correo en un PDF, con los datos 
colocados con el resultado del paciente.  
 

 
Fig. 4. Visualización del formulario. 

3 RESULTADOS  

3.1 Significancia de los factores de riesgo 
El resultado de las variables más influyentes para el 

modelo, como se observa en la Figura 4, son el índice de masa 
corporal con un 26.21%, la tensión arterial con un 21.84%, la 
medida de cintura con un 14.61%, el peso con un 11.09%, la 
actividad física con un 5.94%, la estatura con un 2.92%, las 
horas de sueño con un 2.42%, el sexo con un 2.33%, la edad 
con un 2.24%, la HbA1c (Hemoglobina glucosilada) con un 
1.13%, la glucosa promedio con un 0.99%, la insulina con un 
0.76%, el colesterol LDL con un 0.70%, los triglicéridos con un 
0.67%, la glucosa  con un 0.62%. 
 

 
Fig. 5. Importancia de los factores de riesgo. 

 

3.2 Comparación y selección del modelo 
El modelo inicial, con 50 árboles de decisión, como 

indica la Tabla 1, se obtiene una exactitud de 96%, para casos 
“Con riesgo” la precisión de 97% y una sensibilidad del 95%; 
para casos “Sin riesgo” la precisión es de 95% y una 
sensibilidad del 97%. 
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TABLA 1 

Valores de las métricas de clasificación del modelo con 50 árboles. 
 

Métrica Precisión Sensibilidad Puntaje F1 

Sin riesgo 0.95 0.97 0.96 

Con riesgo 0.97 0.95 0.96 

Exactitud - - 0.96 

 
Los resultados de la matriz de confusión, tal como se aprecia 
en la Tabla 2 muestra que los 479 casos clasificados como “Sin 
riesgo” (VN+FP), 465 fueron correctamente identificados, y 
de los 524 casos “Con riesgo” (FN+VP), 500 fueron 
correctamente predichos. Se obtuvieron 14 falsos positivos, y 
24 falsos negativos. 
 

TABLA 2 
Valores obtenidos de la matriz de confusión con 50 árboles. 

 

n_estimators=50 Predicción 

Sin riesgo Con riesgo 

Valores reales Sin riesgo VN = 465 FP = 14 

Con riesgo FN = 24 VP = 500 

 
El modelo mejorado, con 127 árboles de decisión (véase Tabla 
3), obtuvo una exactitud de 98%, para casos “Con riesgo” la 
precisión de 99% y una sensibilidad del 97%; para casos “Sin 
riesgo” la precisión es de 97% y una sensibilidad del 99%. 
 

TABLA 3. 
Valores de las métricas de clasificación del modelo optimizado. 

 

Métrica Precisión Sensibilidad Puntaje F1 

Sin riesgo 0.97 0.99 0.98 

Con riesgo 0.99 0.97 0.98 

Exactitud - - 0.98 

 
Los valores obtenidos de la matriz de confusión (véase la 
Tabla 4) de los 480 casos reales clasificados como “Sin riesgo” 
(VN+FP), 476 fueron correctamente identificados, los 524 
casos “Con riesgo” (FN+VP), 510 fueron identificados como 
verdaderos positivos; estos resultados evidencian que los 
falsos positivos se redujeron de 14 a 4, y los falsos negativos 
de 24 a 14. 
 

TABLA 4 
Valores obtenidos de la matriz de confusión con 127 árboles. 

 

n_estimators=127 

 

Predicción 

Sin riesgo Con riesgo 

Valores reales 

 

Sin riesgo VN = 476 FP = 4 

Con riesgo FN = 14 VP = 510 

 
En la Figura 6 se compara que el modelo con 127 árboles 
difiere con el modelo con 50 árboles, mostrando una 
diferencia del 2% en precisión, sensibilidad y puntaje F1 para 
ambas clases. Con respecto a la exactitud general, pasa de 
96% a 98%. 

 

 
Fig. 6. Comparación entre el modelo con 50 árboles vs modelo con 
127 árboles. 
 
El modelo entrenado con KNN, como se indica en la Tabla 5, 
obtiene una exactitud de 92%; para casos “Con riesgo” la 
precisión de 98% y una sensibilidad del 85%; para casos “Sin 
riesgo” la precisión es de 87% y una sensibilidad del 98%. 

 
TABLA 5 

Valores de las métricas de clasificación del modelo KNN. 
 

Métrica Precisión Sensibilidad Puntaje F1 

Sin riesgo 0.87 0.98 0.92 

Con riesgo 0.98 0.85 0.91 

Exactitud - - 0.92 

 
Los resultados obtenidos con el modelo Decision Tree son 
semejantes a los obtenidos por el modelo con Random Forest 
(mostrado en la Tabla 3), por lo tanto, se comparó sus curvas 
AUC y ROC, como se muestra en la Figura 7. El modelo 
Decision Tree tiene un valor AUC de 0.998 y el modelo 
Random Forest un valor AUC de 0.976. 

 

 
Fig. 7. Comparación entre el modelo Random Forest vs el modelo 
Decision Tree. 

 
Se realizó la validación cruzada del modelo Random 

Forest y del modelo Decision Tree, como se muestra en la 
Tabla 6. Random Forest obtuvo una precisión de 98.05% con 
una desviación estándar del 0.31%, mientras que, el modelo 
Decision Tree obtuvo una precisión promedio de 97.48% con 
una desviación estándar del 0.97%. 

TABLA 6. 
Valores obtenidos de la validación cruzada. 

 

Modelos Precisión Desviación estándar 

Random Forest 98.05% 0.31% 

Decision Tree 97.48% 0.97% 
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4 DISCUSIONES 

4.1 Análisis de resultados y comparación con 
estudios previos 
El análisis de la importancia de las variables reveló que, 

en el conjunto total de variables, los factores con mayor peso 
predictivo fueron la masa corporal, actividad total, peso, 
tensión arterial y medida de cintura. El análisis enfocado en 
los biomarcadores (véase Figura 4), observó que ciertos 
parámetros metabólicos (por ejemplo, HbA1c, colesterol, 
triglicéridos, insulina, etc.) tuvieron una importancia 
relativamente menor de lo esperado. Esto sugiere que los 
indicadores relacionados con el estado físico (masa corporal, 
peso y medidas antropométricas) son determinantes clave 
para la clasificación del riesgo hipertensivo. No hay que 
descartar la utilidad de biomarcadores, pues futuras 
investigaciones podrían explorar el impacto de estos 
biomarcadores en combinación con otras variables clínicas 
para mejorar la capacidad predictiva del modelo) [23] [24] 
[25]. 

 
Los resultados obtenidos demuestran que el modelo Random 
Forest, como parte de los modelos de aprendizaje automático, 
supera significativamente a métodos tradicionales, como la 
regresión logística y KNN, en la detección de patrones 
complejos presentes en los datos clínicos. Un estudio reciente 
realizado por Kandil et al. Demostró que los métodos 
tradicionales tienen una menor capacidad predictiva o 
discriminatoria en comparación con algunos enfoques más 
avanzados, lo que puede respaldar el uso de algoritmos de 
ML en el análisis del riesgo de hipertensión [26] [27] [28]. 

 
Comparado a un modelo desarrollado en una investigación 
previa [11], dicho grupo alcanzó una precisión del 80% en la 
clasificación multiclase y del 91% en la clasificación binaria 
entre casos de ECV y no-ECV. También, en otros trabajos [29], 
se utilizó un modelo de Árbol de Decisión para la predicción 
de enfermedades cardiacas, el cual alcanzó una exactitud 
cercana al 79,78%, lo que evidenció unas limitaciones en la 
detección de patrones complejos y una mayor susceptibilidad 
al sobreajuste. En contraste, el modelo presentado en este 
estudio logró una exactitud del 98%, como se evidencia en la 
Tabla 3, la cual se ha confirmado nuestra hipótesis y ha dado 
un excelente desempeño del modelo si queremos saber el 
riesgo de HTA de un paciente. Este desempeño indica que el 
modelo puede servir como una herramienta útil al momento 
de tomar decisiones con respecto a los pacientes y su 
condición actual.  
 
Otro estudio [12] desarrollo un modelo de predicción de 
enfermedad cardiovascular utilizando Random Forest y un 
dataset clínicos del repositorio de Kaggle, alcanzando una 
exactitud del 99% en la clasificación binaria de presencia o 
ausencia de enfermedad cardíaca. Si bien su modelo abarcó 
un espectro más amplio de patologías cardiovasculares, el 
modelo del presente artículo se enfocó exclusivamente en la 
predicción del riesgo de HTA, alcanzando una exactitud del 
98% y métricas por clase altamente equilibradas (precisión de 
99% y sensibilidad de 97% en la clase “Con riesgo”; precisión 
de 97% y sensibilidad de 99% en la clase “sin riesgo”) (véase 
tabla 3).  

 

4.2 Limitaciones y mejoras a futuro 
A pesar de la diferencia en los objetivos clínicos, ambos 

estudios comparten un nivel metodológico riguroso y 
resultados de alto rendimiento, lo que posiciona nuestra 
propuesta como una alternativa igualmente sólida y 
competitiva como modelo de soporte clínico en el ámbito de 
la salud. 
 
El desempeño del modelo es significativamente prometedor, 
aun así, se recomienda explorar mejoras que incluyan: 
a. Incorporación de métricas adicionales y validaciones 

externas que demuestren su utilidad en la evaluación del 

riesgo de sobreajuste.  

b. Ampliación de la muestra hacia diferentes contextos 

poblacionales para aumentar la validez externa de los 

hallazgos, no solo de estratos sociales sino también de 

grupos étnicos variados. Estudios como [30], han resaltado 

la necesidad de validar estos modelos en muestras 

heterogéneas antes de su aplicación clínica.  
 
Los presentes hallazgos del estudio llegan a confirmar la 
utilidad de modelos de ML, especialmente el modelo 
Random Forest, en la identificación tanto tardía como 
temprana del riesgo de presión arterial alta. Esta herramienta 
en su utilidad ayuda con la mejora en precisión de la 
clasificación y también llega a ofrecer un potencial 
significativo para la implementación de estrategias 
preventivas en salud pública. 
 
Aunque el modelo desarrollado presenta un rendimiento 
sobresaliente con resultados satisfactorios, es importante 
reconocer que los datos empleados provienen de una 
población específica, lo que puede limitar la aplicación del 
modelo a otros contextos geográficos, además, se omitió 
diferentes atributos del modelo debido a su baja significancia 
para la predicción. Sin embargo, esto puede cambiar con 
futuras investigaciones, que amplíen la base de datos y 
permitan tanto el uso de mayores atributos en el modelo 
como el abarcar una población mayor para obtener mejores 
resultados en el modelo. 

 
Estudios como [31], han demostrado que el autocuidado y la 
educación en salud pueden mejorar significativamente el 
control de la presión previniendo su elevación y reduciendo 
la probabilidad de desarrollar HTA en adultos. Se combina 
un enfoque individual con métodos de clasificación Random 
Forest para optimizar las estrategias de control de la 
enfermedad mediante el análisis predictivo con enfoques 
preventivos [31] [32]. 

 
La precisión del modelo utilizado está respaldada por 
métricas adicionales (AUC-ROC, sensibilidad, precisión), se 
puede explicar gracias a la calidad del preprocesamiento de 
los datos y la adecuada selección de hiperparámetros. Sin 
embargo, se debe señalar que el modelo fue entrenado con 
una muestra proveniente exclusivamente de centros urbanos 
de México, lo cual podría inducir un sesgo de selección y 
limitar la generalización de los resultados a poblaciones de 
distinto estrado social. En este sentido, estudios como los de 
Delgado-Galeano han resaltado la necesidad de validar estos 
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modelos en muestras heterogéneas antes de su aplicación 
clínica [30].  

5 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

5.1 Conclusiones 
Los resultados obtenidos en la investigación evidencian 

que los objetivos propuestos fueron alcanzados. Se 
identificaron de manera integral los principales factores de 
riesgo asociados al desarrollo de la HTA, desarrollando un 
modelo predictivo basado en Random Forest con una 
exactitud del 98%, validado mediante métricas especializadas 
como precisión, sensibilidad y puntaje F1. En conjunto al 
modelo se implementó un sistema funcional mediante una 
API integrada a un formulario interactivo, lo que evidencia 
su aplicabilidad práctica en escenarios reales en contextos 
clínicos y comunitarios.  
 
El análisis de la importancia de las variables reveló que 
factores antropométricos, como el índice de masa corporal, la 
tensión arterial, el nivel de actividad física, el peso corporal y 
la medida de cintura, fueron más determinantes en la 
predicción del riesgo que los biomarcadores. Esto sugiere que 
las estrategias de prevención deberían enfocarse más en la 
promoción activa de estilos de vida saludables. Sin embargo, 
el modelo también contempla variables metabólicas, lo que 
refuerza su carácter integral en la evaluación del riesgo. 
 
Las métricas obtenidas confirman la robustez del modelo, y 
el bajo margen de error evidenciado en la matriz de confusión 
refuerza su utilidad como herramienta de tamizaje y soporte 
clínico. El despliegue y la integración de este modelo en 
sistemas de salud pública corresponde con el objetivo de 
desarrollar una estrategia prometedora para la detección 
precoz y la prevención de enfermedades crónicas como la 
HTA. Se contribuye a la eficiencia de los sistemas de salud 
pública y particular gracias a la disponibilidad de 
herramientas predictivas accesibles, basadas en evidencia.   
 

5.2 Recomendaciones 
Para futuras investigaciones, se recomienda ampliar la 

base de datos con estudios a poblaciones más amplias y de 
diferentes contextos tanto geográficos como socioeconómicos 
para obtener mejores resultados, además de explorar la 
integración de modelos y técnicas avanzadas para optimizar 
la capacidad predictiva. 

Futuros estudios podrían explorar la combinación de 
este enfoque con modelos más avanzados, como redes 
neuronales profundas o aprendizaje por refuerzo, para seguir 
optimizando su capacidad predictiva y adaptabilidad clínica. 
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6 APÉNDICE 

Data set original fue obtenido a partir de: 
https://www.kaggle.com/datasets/frederickfelix/hiperten
sin-arterial-mxico  

Repositorio en Github de los modelos y el formulario 
desarrollado: 
https://github.com/JesusG753/Hipertension_Arterial.git  
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