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Resumen

Problematica: la hipertension arterial es una de las principales enferme-
dades crénicas en adultos mayores y suele diagnosticarse tardiamente, lo
que incrementa complicaciones y costos en salud publica. En Armenia,
Antioquia, a pesar de contar con registros administrativos como Sishén y
RIPS, estos no han sido aprovechados como herramientas predictivas para
la deteccion temprana y la focalizacion de intervenciones preventivas.
Objetivo: desarrollar un modelo de aprendizaje profundo (deep learning)
que permita predecir tempranamente el riesgo de hipertensién en adultos
mayores, integrando datos institucionales para apoyar la toma de decisiones
en salud publica. Metodologia: se aplico la metodologia crisp-bm en sus fases
de comprension, analisis, preparacion, modelado, evaluacion y aplicacion.
Se integraron datos sociodemograficos del Sishén IV y registros clinicos
de los rips, consolidando un conjunto de 2233 individuos y 104 variables
predictoras. Se entrend una red neuronal profunda (pn~) en TensorFlow/
Keras, con técnicas de regularizacién, balanceo de clasesy Early Stopping.
Resultados: el modelo alcanzé un auc de 0,85, con sensibilidad del 91,6 %
tras optimizar el umbral de decisién (0,44). Aplicado a 5731 registros del
Sisbén, clasifico a la poblacién en riesgo bajo (61,2 %), medio (25,1 %) y
alto (13,7 %). Conclusion: el modelo constituye una herramienta efectiva
y replicable para identificar poblaciones en riesgo, optimizar recursos
y fortalecer estrategias preventivas, avanzando hacia una atencion mas
predictiva y personalizada en salud publica.

Palabras clave: hipertension arterial, adultos mayores, aprendizaje pro-
fundo, modelos predictivos, salud publica.
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Desarrollo de un modelo de deep learning para diagnéstico de hipertensién arterial en adultos mayores, caso Armenia, Antioquia

Abstract

Problem statement: Arterial hypertension is one of the main chronic diseases in older adults and
is often diagnosed late, which increases complications and healthcare costs. In Armenia, Antioquia,
despite the availability of administrative records such as Sisbén and rirs, these have not been used
as predictive tools for early detection and targeted preventive interventions. Objective: To develop a
Deep Learning model to predict early the risk of hypertension in older adults, integrating institutio-
nal data to support decision-making in public health. Methodology: The crisp-bm methodology was
applied in its phases of understanding, analysis, preparation, modeling, evaluation, and application.
Sociodemographic data from Sisbén IV and clinical records from rips were integrated, consolidating
a dataset of 2,233 individuals and 104 predictor variables. A Deep Neural Network (pnN) was trained
in TensorFlow/Keras with regularization techniques, class balancing, and EarlyStopping. Results:
The model achieved an auc of 0.85, with a sensitivity of 91.6 % after optimizing the decision threshold
(0.44). Applied to 5,731 Sishén records, it classified the population into low (61.2 %), medium (25.1 %),
and high risk (13.7 %). Conclusion: The model is an effective and replicable tool to identify at-risk
populations, optimize resources, and strengthen preventive strategies, moving toward more predictive
and personalized public health care.

Keywords: Hypertension, Older adults, Deep Learning, Predictive models, Public health.

Resumo

Problematica: A hipertensao arterial € uma das principais doencas crénicas em idosos e geralmente
¢ diagnosticada tardiamente, o que aumenta as complicagdes e os custos para a saude publica. Em
Armeénia, Antioquia, apesar da existéncia de registros administrativos como o Sisbén e os rips, estes
ndo tém sido aproveitados como ferramentas preditivas para a deteccdo precoce e a focalizacdo de
intervengoes preventivas. Objetivo: Desenvolver um modelo de Aprendizado Profundo (Deep Learning)
que permita prever precocemente o risco de hipertensdo em idosos, integrando dados institucionais
para apoiar a tomada de decisdes em saude publica. Metodologia: Aplicou-se a metodologia crisp-pm em
suas fases de compreensao, andlise, preparagio, modelagem, avaliagdo e aplicacao. Foram integrados
dados sociodemograficos do Sishén IV e registros clinicos dos rirs, consolidando um conjunto de 2.233
individuos e 104 variaveis preditoras. Foi treinada uma Rede Neural Profunda (pn~) no TensorFlow/
Keras, com técnicas de regularizacao, balanceamento de classes e EarlyStopping. Resultados: O modelo
alcancou uma auc de 0.85, com sensibilidade de 91.6 % apos a otimizacdo do limiar de decisao (0.44).
Aplicado a 5.731 registros do Sisbén, classificou a populacdo em risco baixo (61.2 %), médio (25.1 %)
e alto (13.7 %). Conclusdo: O modelo constitui uma ferramenta eficaz e replicavel para identificar
populacdes em risco, otimizar recursos e fortalecer estratégias preventivas, avancando em direcdo a
uma atencdo em saude publica mais preditiva e personalizada.

Palavras-chave: Hipertensao arterial, Idosos, Aprendizado profundo, Modelos preditivos, Saude publica

Introduccion

La hipertensién arterial (1TA) constituye una de
las enfermedades cronicas no transmisibles
de mayor prevalencia e impacto a nivel mun-
dial. Esta condicion, definida por una elevacién
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sostenida de la presion arterial, se asocia con
un aumento significativo en el riesgo de pa-
decer enfermedades cardiovasculares, acci-
dentes cerebrovasculares, insuficiencia renal
y multiples complicaciones que comprometen
la calidad de vida y aumentan la mortalidad
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(Organizacion Mundial de la Salud [oms], 2021).
Segun estimaciones de la referida organizacion,
la ura fue responsable de aproximadamente el
13 % de todas las muertes a nivel global, conso-
liddndose como uno de los principales factores
de riesgo modificables para la salud publica.

En Colombia, la ura representa un problema de
gran magnitud, especialmente entre la poblacion
adulta mayor. Investigaciones recientes muestran
que cerca del 30 % de los adultos conviven con
esta condicion, y que la proporcién es aun mas
elevada en personas mayores de 60 anos (Beltran
Medina et al., 2023; Garcia-Pefa et al., 2022).

Estarealidad también se observa en municipios
intermedios como Armenia, en el departamento
de Antioquia, donde el envejecimiento demogra-
ficoydiversos factores sociales limitan el acceso
oportuno a los servicios de salud, configuran-
do un escenario de alta vulnerabilidad frente
al desarrollo y progresién de la hipertension
(Saco-Ledo et al., 2021; Singh et al., 2022).

En la actualidad, la presién arterial es un signo
gue se mide de forma puntual en las consultas
meédicas, de enfermeria y demas instancias de
atencion en salud. Aunque este procedimiento
ha sido la base del diagnostico durante anos,
también tiene limitaciones evidentes. Una sola
medicion no refleja las variaciones de presion a
lolargo del dia ni permite reconocer con facilidad
formas menos visibles de la enfermedad, como la
hipertension episodica olallamada hipertension
enmascarada. Esta carencia ha hecho que, en
muchos casos, los pacientes no sean identifica-
dos a tiempo y que las acciones preventivas se
retrasen mas de lo deseado (Barrios et al., 2021;
Panch et al., 2020).

Frente a estas dificultades, la incorporacion de
nuevas tecnologias ha abierto un panorama
distinto. El uso de inteligencia artificial (1a), y
en particular de técnicas de deep learning, se
perfila como una alternativa con gran potencial
para superar las limitaciones del diagnostico
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tradicional. Estas herramientas, basadas en re-
des neuronales profundas, tienen la capacidad
de procesar grandes volumenes de informacion
heterogéneay detectar patrones complejos que
escapan al andlisis convencional (Jiang et al.,
2021). Gracias a ello, al integrar datos sociode-
mograficos, clinicos y de estilo de vida, distintas
investigaciones han conseguido elaborar modelos
predictivos que permiten anticipar con mayor
exactitud el riesgo de hipertension (Montagna
etal., 2023; Zhao et al., 2021).

Este estudio se inscribe dentro de una linea de
investigacién que apuesta por el uso de herra-
mientas innovadoras. El proposito central fue
construir un modelo de deep learning orientado
a predecir de forma temprana la ura en adultos
mayores del municipio de Armenia, en Antioquia.
Para lograrlo, se integraron bases de datos pro-
cedentes de fuentes oficiales como Sisbén y los
registros clinicos locales. Con esa informacion
fue posible entrenar un modelo con capacidad
para ser llevado a instancias practicas dentro
del sistema de salud (Yao et al., 2021).

El valor de esta investigacién radica en ofrecer
un apoyo adicional al diagnostico temprano de
lanra, superando las limitaciones que presentan
los métodos convencionales y proporcionando
una herramienta mas confiable parala toma de
decisiones médicas. A la vez, el modelo abre la
puerta al diseno de estrategias de prevencion mas
precisamente enfocadas en las poblaciones de
mayor riesgo, con lo cual se favorece un uso mas
eficiente de los recursos y se generan beneficios
directos en los indicadores de salud.

Mas alld de su aporte técnico, el trabajo busca
articularlainnovacion tecnolégica con los retos
concretos de la salud publica local. Al poner el
foco en los adultos mayores, un sector particu-
larmente vulnerable, se plantea avanzar hacia un
sistema de atencion mas personalizado, predic-
tivo y preventivo. Ademas, los resultados dejan
abiertala posibilidad de adaptar esta propuesta
en otros territorios con condiciones semejantes,
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lo que refuerza la idea de construir servicios de
salud mas equitativos y sostenibles.

Ademas, esta investigacién no solo responde a
una necesidad clinica y epidemioldgica, sino que
también se inserta en un marco mas amplio dela
administracion publica. Eluso de herramientas
de 1ay bases de datos publicas como el Sishén'y
los riPs ofrece un puente entre la practica en salud
yla gestion institucional. Con ello, se fortalece la
capacidad del Estado para disenar politicas mas
focalizadas, optimizarla distribucion de recursos
y garantizar intervenciones preventivas ajustadas
a las necesidades reales de la poblacidn.

Contextualizacion de la investigacion

La ura es una de las condiciones crénicas mas
prevalentes en el mundo y figura como una de
las principales responsables de morbilidad y
mortalidad. Suimpacto es ain mas marcado en la
poblacion adulta mayor, que constituye un grupo
especialmente vulnerable (Garcia-Pena et al.,
2022). En Armenia, municipio del departamento
de Antioquia, esta situacion dada con particular
intensidad, genera un efecto considerable en
comunidades con menores niveles de proteccion
social y acceso limitado a servicios de salud.

A pesar de que desde las instituciones y las co-
munidades han puesto en marcha programas de
promocion y prevencion para reducir el impacto
de la HTa, persisten retos importantes. Entre ellos
destacan la deteccion tardia de los casos y la
falta de precision diagnostica, factores que han
afectado de manera directa la calidad de vida
de quienes la padecen y, al mismo tiempo, han
generado una presién adicional sobre el sistema
de salud local (Beltran Medina et al., 2023).

Las consecuencias derivadas de una identifica-
cion de la hipertension en etapas avanzadas son
particularmente graves. Se ha documentado un
incremento en enfermedades cardiovasculares
como los infartos agudos de miocardio y los
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accidentes cerebrovasculares, ademas de danos
estructurales en érganos blancos, como los rino-
nesy la retina (Singh ef al., 2022). Estos efectos,
ademas de elevar las tasas de mortalidad en las
poblaciones mas vulnerables, imponen un peso
economico relevante. Los gastos médicos directos
y los costos indirectos asociados al tratamiento de
las complicaciones han supuesto una carga signi-
ficativa tanto para el sistema de salud de Armenia
como para el nacional (Saco-Ledo et al., 2021).

Enla practica clinica cotidiana, el diagnostico de
la hipertension suele apoyarse en mediciones
aisladas dela presion arterial realizadas durante
las consultas médicas. Aunque este procedimien-
to es el mas extendido, no esta exento de limi-
taciones, ya que no logra captar las variaciones
que se presentan a lo largo del dia ni permite
reconocer fenémenos como la hipertension
de bata blanca o la hipertensién enmascarada
(Panch et al., 2020). Estas debilidades han dado
lugar a diagnosticos tardios o poco precisos,
lo cual reduce las posibilidades de iniciar un
tratamiento oportuno y limita el impacto de las
intervenciones (Barrios et al., 2021).

Teniendo en cuenta este panorama, es necesario
explorar enfoques diferentes que se fundamentan
en el andlisis de datos y asi mismo en las nuevas
herramientas tecnologicas disponibles hoy en dia.
Entre las alternativas disponibles, los modelos
de aprendizaje profundo (deep learning) aparecen
como una opcion especialmente prometedora.

Su principal fortaleza radica en la posibilidad de
manejar, al mismo tiempo, grandes volumenes de
informacion provenientes de distintas fuentes,
desde caracteristicas sociodemograficas y estilos
devida, hasta registros clinicos detallados, lo que
permite un andlisis mas integral y cercano a la
realidad de los pacientes. Esta tecnologia posi-
bilita asila construccién de modelos predictivos
con una mayor exactitud, capaces de identificar
rapiday oportunamente las personas con riesgo
alto de desarrollar ura (Jiang et al., 2021; Mon-
tagna et al., 2023).
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A modo de antecedentes

La HTa se reconoce hoy como una de las mayo-
res preocupaciones en salud publica a nivel
mundial, con efectos especialmente notorios
en poblaciones vulnerables como los adultos
mayores. Su evolucion silenciosa y progresiva
representa un reto constante para los sistemas
de salud, pues esta estrechamente vinculada
con complicaciones graves como enfermedades
cardiovasculares, accidentes cerebrovasculares
y dano renal.

Frente a esta realidad, las formas de abordarla
hanido cambiando: de los meétodos clinicos tradi-
cionales, se ha pasado aincorporar herramientas
tecnoldgicas mas avanzadas, entre ellas la 1a, el
aprendizaje automatico (machine learning) y el
aprendizaje profundo (deep learning). Estas inno-
vaciones constituyen alternativas para lograr un
alcance satisfactorio de diagndésticos tempranos,
formas de monitoreo mas precisas y la imple-
mentacion de estrategias de mantenimiento de
la salud, mejor adaptadas a las necesidades de
cada persona.

Entre los estudios que han explorado los fac-
tores de riesgo asociados a la ura en Colombia,
Garcia-Pena et al. (2022) lograron analizar da-
tos del sistema integral de informacion para la
proteccion social, donde identificaron una alta
prevalencia de la enfermedad relacionada con
algunos determinantes sociales como el estilo
de vida poco saludables, el bajo nivel educativo
y barreras de acceso a servicios de salud.

Del mismo modo, Beltran Medina et al. (2023)
midieron el impacto econdémico de programas
de atencién primaria enfocados a estos factores
deriesgo en salud, resaltando a su vez la urgen-
cia de definir y orientar estrategias preventivas
de atencion en salud que logren disminuir los
costos asistenciales y mejorar la calidad de vida
de las personas.
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En el &mbitointernacional, Fuchsy Costa (2021)
mencionaron que el consumo de alcohol se con-
vierte en un factor agravante para el aumento
de la presion arterial, mientras que Saco-Ledo
etal. (2021) interpretaron que la actividad fisica
realizada de forma regular y controlada logra
actuar como un factor protector a nivel cardio-
vascular, disminuyendo a su vez el riesgo de
desarrollar Hra.

Por su parte, Singh et al. (2022), a través del mo-
delo de Framingham, destacaron que factores
como la edad avanzada, el sedentarismo, el indice
de masa corporal (mMc) elevado, la adopcién de
estilos de vida poco saludables y los antecedentes
familiares de hipertension son determinantes
clave en el desarrollo de esta condicion de riesgo
cronico no transmisible.

Enlosultimos anos, laia se ha convertido en una
especie de companero clave para el diagnostico
en salud, especialmente cuando hablamos de
enfermedades cronicas como la Hta. Tal como
senalan Jiang ef al. (2021), su aporte a la me-
dicina actual es enorme, porque nos permite
manejar grandes cantidades de datos clinicos
y sociodemograficos, encontrar patrones que
antes pasaban inadvertidos y, gracias a ello,
mejorar la forma en que se toman decisiones
en la practica médica.

Ademas, la 1a ya no se limita a un solo campo,
sino que hoy la vemos en la telemedicina, en el
disenio de tratamientos mas personalizados y
en el andlisis de imagenes diagndsticas, todo lo
cual se traduce en un beneficio concreto para
los pacientes hipertensos, que pueden recibir
un cuidado mds ajustado a sus necesidades y
a la capacidad de los servicios de salud (Panch
et al., 2020). En definitiva, estas tecnologias no
vienen a reemplazar a los profesionales, sino a
potenciar su trabajo, ofreciendo nuevas maneras
de prevenir y tratar esta enfermedad de forma
mas eficiente.
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Para Zhao et al. (2021), los modelos de aprendi-
zaje supervisado pueden predecir la Hra a partir
de variables simples como la edad y el peso, lo
cual se traduce en la posibilidad de implemen-
taciéon de estos modelos en contextos locales,
con recursos limitados y grupos poblacionales
con vulnerabilidades identificadas.

Complementariamente, Ahmed et al. (2022)
exploraron cémo el internet de las cosas (IoT)
puede utilizarse para el monitoreo en tiempo
real de parametros de salud, lo que representa
una alternativa practica para el seguimiento de
pacientes con hipertension, sobre todo en comu-
nidades rurales o de dificil acceso. Qayyum et al.
(2021) describieron un sistema computacién
contextual, adaptable a entornos urbanos inteli-
gentes, que logra combinar sensores con analisis
predictivo con el fin de optimizarla atencion en
saludy, a su vez, mejorar los resultados clinicos
en personas que presentan este tipo de factores
de riesgo.

El desarrollo de modelos predictivos ha signi-
ficado un avance relevante en la atencién de la
hipertensién. Un ejemplo es el trabajo de Barrios
etal. (2021), quienes diseniaron un modelo con
arboles de decisién para anticipar la aparicion
de cardiopatias hipertensivas. Su investigacién
mostré que, al aprovechar datos bien organizados,
es posible contar con herramientas practicas que
apoyen de manera real el diagndstico clinico.

Choietal. (2021) trabajaron por su parte con co-
munidades rurales en Chile, aplicando modelos
predictivos para estimar el riesgo de enfermeda-
des cardiovasculares, y sus resultados mostraron
que este tipo de metodologias puede ajustarse
sin problema a distintos contextos sociales y
territoriales. Asi mismo, autores como Yao et al.
(2021) usaron modelos de machine learning con
el propdsito de anticipar la aparicién de hiper-
tension pulmonar por medio de datos clinicos
y pruebas sencillas no invasivas, mientras que
Magsood et al. (2021) se enfocaron en el uso de
técnicas de ensamble dentro de entornos de
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computacion en la nube, lo que les permitio
analizar grandes cantidades de informacién
de pacientes con problemas cardiacos de una
manera mas agil y eficiente.

Topol (2021) desarrolld un modelo de maquinas
de soporte vectorial que integraba informacién
clinica con datos demograficos, gracias alo cual
consiguio6 estimar el riesgo cardiovascular con
bastante precisién, mostrando como la combi-
nacion de distintos tipos de informacién podia
dar un giro al enfoque tradicional de la predic-
cién en salud. Tiempo después, Montagna et al.
(2023) llevaron estas ideas un paso mas alla, al
aplicar técnicas de aprendizaje automatico con
datos recolectados en varios paises durante el
Dia Mundial de la Hipertension. Este esfuerzo
demostro que estas herramientas no solo tienen
potencial en estudios locales, sino que pueden
escalar a nivel global y convertirse en un insumo
real para orientar politicas de salud publica con
un impacto mas amplio.

Enestalinea, el uso del deep learning ha empezado
a ocupar un lugar protagénico en el analisis de
informacion clinica mas compleja. Bhardwaj
et al. (2021) utilizaron redes neuronales para
estudiar senales cardiacas y con ello lograron
mejorar el diagnodstico de arritmias vinculadas
a la nTa. Mas adelante, Kang ef al. (2022) dise-
naron un modelo de clasificacién supervisada
gue permitié reconocer factores de riesgo en
pacientes hipertensos con gran exactitud. Y en
otros aportes, Molnar et al. (2021) y Paul et al.
(2022) mencionan la combinacion de redes
neuronales con arboles de decision para apoyar
el diagnostico de enfermedades cardiacas, un
paso que abrié camino hacia la automatizacién
de procesos clinicos que tradicionalmente de-
pendian solo del criterio médico.

Investigaciones mas recientes refuerzan este
camino y, por ejemplo, Zhao et al. (2021) mos-
traron que el deep learning no solo incrementa la
precision en los diagnosticos, sino que también
ayuda a identificar patrones que normalmente
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pasarian desapercibidos en los datos clinicos
convencionales. Por su parte, Rahman et al. (2022)
resaltaron su utilidad en el monitoreo remoto de
la salud cardiaca, algo especialmente relevante
en comunidades donde los adultos mayores,
ademas de enfrentar multiples comorbilidades,
tienen dificultades para acceder a servicios meé-
dicos especializados.

Metodologia

Se adopté el enfoque metodoldgico Cross-Indus-
try Standard Process for Data Mining (crisp-pm),
mediante el cual se logro estructurar el desarrollo
de la investigacion en fases interdependientes
para facilitar un proceso iterativo, flexible y
orientado en el abordaje de los objetivos del
estudio. Gracias a esta metodologia, es posible
integrar efectivamente el andlisis delos datosyla
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico
en el campo de la salud publica.

Asi, la primera fase se enfoco en la comprension
del problema, enfatizando principalmente en la
definicién e identificacion temprana del riesgo
de ura en la poblacidon del municipio antioque-
no de Armenia. Esta premisa respondié a la
necesidad de generar informacién clave para
el diseno de estrategias de promocién y man-
tenimiento de la salud desde una perspectiva
poblacional, priorizando el enfoque predictivo
como herramienta de apoyo en la toma de de-
cisiones en salud.

En la fase de comprension de datos, se identi-
ficaron dos fuentes de informacion primarias:
por un lado, la base de datos del Sisbén, la cual
contiene variables de orden socioeconomico y
demograficoy, porotro, los registros individuales
de prestacion de servicios de salud (rips), que
incluyen informacion sobre consultas medicas,
procedimientos y diagndsticos de salud, codi-
ficados segun la clasificacién internacional de
enfermedades (cie-10). El analisis de estas fuentes
permitié entender la estructura, complejidad,
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calidad y aplicabilidad de los datos disponibles,
lo cual a su vez sirvié para consolidar las etapas
posteriores del proceso analitico.

Sumado a esto, la etapa de preparacion de los
datos fue extensay tuvo varias facetas. De forma
inicial, se integraron las bases de datos rips y
Sisbén por medio de identificadores comunes
de los individuos, lo que permitio consolidar la
informacion sociodemograficay clinica de cada
persona. Seguido a ello, se aplicaron técnicas de
limpieza de datos, incluyendo la imputacion y
tratamiento de valores faltantes y la conversion
de tipos de datos, garantizando su compatibilidad
y coherencia.

Un componente clave de esta fase fue laingenieria
de caracteristicas, a través de la cual se derivo la
variable objetivo-binaria “TieneHipertension’,que
identificd la presencia de codigos cie-10 asociados
a Hra (I10-113, I15) en los registros meédicos de
los individuos; asimismo, se calculd la variable
‘Edad’ a partir de la fecha de nacimiento de los
sujetos. Para asegurar un unico registro por
individuo, se realizo una consolidacion de los
datos, priorizando aquellos casos con indica-
cion confirmada de hipertension. Finalmente,
todas las caracteristicas seleccionadas fueron
transformadas a formato numérico mediante
herramientas técnicas como LabelEncoder, y
posteriormente normalizadas mediante Stan-
dardScaler, asegurando asi una escalahomogénea
para su utilizacion en el modelo de aprendiza-
je profundo.

Durante la fase de modelado, se desarrollo un
ejemplo de red neuronal profunda (pnn) utilizando
la biblioteca TensorFlow/Keras, orientado a la
clasificacion binaria del riesgo de hipertension. La
construccién del modelo fue un proceso iterativo,
en el cual se ajustaron diversos parametros de la
arquitectura como el niumero de capas ocultas, el
tamano delos lotes (batch size), la funcion de acti-
vaciony latasa de aprendizaje. Adicionalmente,
se incorporaron pesos de clase para compensar
el desbalance existente en la variable objetivo, lo
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cual permitio mejorar la capacidad del modelo
paraidentificar casos positivos poco frecuentes.

Para comprobar qué tan bien funcionaba el mo-
delo, se uso un grupo de datos diferente al que se
habia empleado en la etapa de entrenamiento.
Esto permitié ponerlo a prueba de manera mas
objetiva, como si se tratara de un escenario real.
Enlaevaluacion se revisaron varios indicadores
que ayudan a entender surendimiento, entre ellos
la exactitud, la matriz de confusion, el drea bajo
la curvarocyla curva de precision-recuperacion.

Estas medidas ofrecieron una mirada mas amplia
sobre la capacidad del modelo para diferenciar
a quienes realmente estaban en riesgo de hi-
pertension de quienes no lo estaban. Ademas,
se ajusto el umbral de decision, con la intencion
de darle mas peso a la sensibilidad. Esto se hizo
debido a que es preferible detectar en un contexto
clinico la mayor cantidad posible de personas
con hipertensién, aun si eso implica algunos
falsos positivos, antes que dejar sin identificar
a quienes podrian necesitar atencion urgente.

Si bien no se implemento un despliegue formal
del modelo en un entorno de produccion, se
ejecutod una fase final de aplicacién practica, en
la cual el modelo entrenado fue utilizado para
generar predicciones de probabilidad de hiper-
tension sobre una base de datos mas amplia del
Sisbén. Esta aplicacion permitié enriquecer la
base de datos original con indicadores de riesgo
individual, proporcionando asi una herramienta
potencialmente util para la focalizacién de in-
tervenciones preventivas por parte de entidades
territoriales de salud.

Resultados

En esta seccion se describen los resultados ob-
tenidos durante laimplementacion de cada fase
de la metodologia crisp-pM, comenzando por la
caracterizacion de los datos, seguida del entre-
namiento del modelo de prediccién basado en
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aprendizaje profundo, la evaluacién de su rendi-
miento en multiples escenariosy, finalmente, su
aplicacién sobre la poblacion general registrada
en el Sisbén del municipio de Armenia.

Caracterizacion del conjunto de datos de entrena-
miento

El conjunto de entrenamiento fue construido a
partirdelaintegracion de dos fuentes principales
de informacion: primero, una base consolidada
del Sishén 1V, que aporté variables sociodemo-
graficas y econdmicas de 5731 individuos uni-
cos, recolectadas entre 2014 y 2023; la segunda
correspondio a los rips, los cuales aportaron un
total de 12684 registros clinicos de consultas
realizadas entre enero de 2024 y abril de 2025.
El proceso de fusién, limpieza y depuracion de
estas fuentes, incluyendo la eliminacién de du-
plicados y registros incompletos, dio lugar a un
conjunto final compuesto por 2233 individuos
unicos, cada uno con un vector de 104 variables
predictoras de tipo categdrico, binarioy continuo.

Una delas primeras observaciones técnicas fue el
desequilibrio en la variable objetivo “TieneHiper-
tension’, que codificé la presencia o ausencia de
HTA con base en los codigos cie-10 (I10-115) iden-
tificados en los registros médicos. Enla figura 1
se observa que 1520 individuos (68,1 %) fueron
etiquetados como ‘No hipertensos’ (Clase 0),
mientras que 713 (31,9 %) fueron identificados
como ‘Si hipertensos’ (Clase 1). Este desbalan-
ce de clases impone un riesgo de sesgo en los
algoritmos de clasificacion, los cuales tienden
a favorecer la clase mayoritaria. Por esta razon,
se aplicaron técnicas de ponderacion de clases
(class_weight) durante el entrenamiento del
modelo, como se explica mas adelante.

Cabe destacar que, debido al amplio rango tem-
poral de los registros del Sisbén, algunos indi-
viduos incluidos podrian haber fallecido, lo que
representa una posible fuente de error o ruido
en el modelado. Sin embargo, se optd por con-
servar estos registros por su valor informativo
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Distribucion de la Variable Objetivo (Hipertension)
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Figura 1. Distribucion de la variable objetivo en el conjunto de datos de entrenamiento (n=2233)

Fuente: elaboracion propia.

y bajo la hipétesis de que sus condiciones es-
tructurales seguian siendo representativas de
perfiles de riesgo.

Entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo

La fase de modelado consistio en la construccion
de una pnn, disennada especificamente para una
tarea de clasificacién binaria. La arquitectura
empled cinco capas ocultas densas con acti-
vaciones LeakyReLU, normalizacion mediante
BatchNormalization y regularizacién a través de
Dropout. La funcion de pérdida utilizada fue bi-
nary_crossentropy, y el optimizador seleccionado
fue Adam, con una tasa de aprendizaje adaptati-
va. Para mitigar el impacto del desequilibrio de
clases, se incorporé una matriz de ponderacién
basada en la distribucion de la variable objetivo.

El modelo fue entrenado en 52 épocas, con un
mecanismo de detencion temprana (EarlyStop-
ping) que monitored la pérdida de validacién y
detuvo el entrenamiento al no observar mejoras
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en 10 épocas consecutivas. En la figura 2, que
representa el historial de aprendizaje, se observa
una evolucién convergente entre los conjuntos
de entrenamiento y validacion, tanto en térmi-
nos de accuracy como de pérdida (loss), lo cual
sugiere que el modelo logro aprender patrones
generalizables sin incurrir en sobreajuste.

Elvalor final de accuracy en validacion superé el
75 %, mientras que la pérdida se estabilizé por
debajode 0,45, indicando una buena capacidad
paradistinguir entre individuos hipertensos y no
hipertensos. Ademas, se comprob¢ la estabilidad
del modelo al realizar multiples ejecuciones con
distintas semillas aleatorias.

Sumado a esto, la tabla 1 resume la arquitectura
final y los hiperparametros de entrenamiento
(capasyneuronas, activaciones, regularizacion,
class_weight, tamano de lote, tasa de aprendizaje,
optimizador, criterio EarlyStopping y numero
maximo de épocas), con el fin de asegurar tra-
zabilidad y reproducibilidad del proceso.
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Historial de Accuracy del Modelo
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Figura 2. Accuracy y pérdida del modelo por época

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 1. Arquitectura final e hiperpardmetros de entrenamiento del modelo

Componente Configuracion

Entrada input_shape = (n_fegltures,) tras estandarizacidn con StandardScaler (ajustado en
entrenamiento y aplicado en prueba).

Capa oculta 1 Capa tipo Dense - BatchNormalization —» LeakyReLU - Dropout()

Capa oculta 2 Capa tipo Dense — BatchNormalization — LeakyReLU - Dropout()

Capa oculta 3 Capa tipo Dense — BatchNormalization — LeakyReLU - Dropout()

Capa oculta 4 Capa tipo Dense - BatchNormalization — LeakyReLU - Dropout()

Salida Capa tipo Dense (activacion sigmoid).

Pérdida binary_crossentropy.

Métrica de entrenamiento accuracy (otras métricas —AUC, F1, sensibilidad— se reportan en Resultados).

Optimizador Adam

Epocas (méx.) 200 épocas con EarlyStopping

Tamano de lote 128

Manejo de desbalance class_weight = ‘balanced’ (calculado sobre y_train)

Particion 80/20 (entrenamiento/prueba) con random_state

Fuente: elaboracion propia.
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Evaluacion del modelo con umbral estandar (0,5)

Una vez entrenado el modelo, se procedié a su
evaluacion sobre un conjunto de prueba indepen-
diente de 447 registros, conformado por datos
no utilizados en la etapa de entrenamiento ni
validacion. En primer lugar, se empleé el umbral
estandar (0,5) para clasificar los resultados. La
figura 3 presenta la matriz de confusion corres-
pondiente a este escenario inicial.

Los resultados muestran que, de los 154 pa-
cientes hipertensos reales, el modelo identifico
correctamente a 142 (verdaderos positivos), con
apenas 12 falsos negativos, lo que se traduce
en una sensibilidad (recall) del 92,2 %. Esta alta
sensibilidad es critica desde el punto de vista
clinico, pues implica que la mayoria de los ca-
sos de riesgo fueron efectivamente detectados;
sin embargo, también se generaron 102 falsos
positivos, lo que redujo la precision de la clase
1 a 58,2 %. Este hallazgo revelé la necesidad
de optimizar el umbral, para lograr un mayor
equilibrio entre sensibilidad y precision.

Optimizacién del umbral de clasificacion

Elumbral de evaluacion se optimizo con el ana-
lisis de la curva Precision-Recall, con el fin de
encontrar el punto que maximizarala puntuacion
F1.Enlafigura 4 seilustra dicha curva, marcando
el umbral que alcanzé la mejor combinacion de
meétricas en color rojo. El valor éptimo se iden-
tifico de forma aproximada en 0,56, y con su
implementacion se mejoré de forma sustancial
el rendimiento general del modelo.

Al ajustar el umbral a un valor de 0,52, se ge-
nero una nueva matriz de confusion, la cual se
puede observar en la figura 5. Con este cambio,
la sensibilidad se mantuvo en 91,6 %, pero se
redujo el numero de falsos positivos a 94, 1o cual
permitio que la precision alcanzara un 60 % y
gue la puntuacién F1 mejorara hasta 72,5 %.
A nivel general, estos resultados mostraron un
mejor balance entre los distintos indicadores,
lo que hace que el modelo sea mas confiable y
tenga mayor aplicabilidad.

Matriz de Confusion

True lahel

No HTA

No HTA
HTA 12

HTA

Predicted label

Figura 3. Matriz de confusion con el umbral de decision estdndar de 0,5

Fuente: elaboracion propia.
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Curva Precision-Recall
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Figura 4. Curva de precision contra recall
Fuente: elaboracion propia.
Matriz de Confusion (Umbral = 0.52)
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Figura 5. Matriz de confusion tras aplicar el umbral optimizado de 0,44

Fuente: elaboracion propia.
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Este pequeno ajuste permitio identificar correc-
tamente a 38 individuos adicionales con riesgo
de hipertension que no habrian sido detectados
bajo el umbral estandar. Desde una perspectiva
clinicay de salud publica, esta mejora en la sen-
sibilidad representa un aumento significativo en
la cobertura potencial de estrategias preventivas.

Tras el entrenamiento, el modelo produce pro-
babilidades p(y=1/x); por tanto, el punto de corte
no se fijé por defecto en 0,5, sino que se estimo
en el conjunto de validacion para optimizar el
compromiso sensibilidad—precision. En concreto,
se trazo la curva precision-recall y se exploro
t € [0,1] para identificar el umbral operativo
que maximiza F1 con restriccion de sensibili-
dad prioritaria (criterio sanitario orientado a
no omitir casos). En presencia de empates o
mesetas de F1, se escogio el valor ¢ con mayor
sensibilidad y variacion minima en precision.
Con este procedimiento se garantiza coherencia
entre el objetivo de salud publica (detectar) y la
métrica resumen del clasificador, sin alterar el
diseno experimental nila arquitectura propuesta.

Aplicacion del modelo a la poblaciéon general del
Sisbén

Laultima fase consistié en la aplicacion del mode-
lo optimizado sobre el total de la base del Sishén
(n=5731), para predecir el riesgo de hipertensiéon
entoda la poblacién objetivo. La figura 6 muestra
ladistribucion de las probabilidades predichas,
observandose una acumulacion de individuos con
baja probabilidad de hipertension (cercanaa 0),
pero también una importante franja con valores
superiores al umbral de 0,56, lo que indica la
utilidad del modelo para segmentar poblaciones.

A partir de estas probabilidades, se establecie-
ron tres niveles de riesgo: bajo (<0,4), medio
(0,4-0,69) y alto (=0,7). La estratificacion final
se presenta en la figura 7, donde se aprecia
que 3507 individuos (61,2 %) se clasificaron en
riesgobajo, 1436 (25,1 %) en riesgo medio,y 788
(13,7 %) en riesgo alto. Esta categorizacion fue
incorporada como un nuevo campo en la base
de datos, permitiendo su uso en intervenciones
diferenciales.

Distribucion de las Probabilidades de Hipertension Predichas (Poblacion SISBEN)
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Figura 6. Conteo de individuos por categoria de riesgo de hipertension predicha en la poblacidn total del Sisbén

Fuente: elaboracion propia.

Administracion & Desarrollo
Escuela Superior de Administracién Publica (ESAP)

13

Vol. 55 NUm. 2, julio-diciembre 2025



Desarrollo de un modelo de deep learning para diagnéstico de hipertensién arterial en adultos mayores, caso Armenia, Antioquia

Estratificacion de Riesgo de Hipertension en la Poblacion (n=5731)
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Figura 7. Estratificacion de riesgo de hipertension en poblacion

Fuente: elaboracion propia.

Este resultado convierte al modelo en una he-
rramienta de gestion de riesgo poblacional con
aplicabilidad real en salud publica, al permitir la
priorizacion de acciones clinicas y comunitarias
en funcion de perfiles predictivos. Ademas, abre
la posibilidad de incorporar este enfoque en sis-
temas de vigilancia epidemioldgica y programas
de atencién primaria.

M4s alla de las métricas estadisticas alcanzadas,
los resultados adquieren relevancia practica al
convertirse en un insumo parala administracion
publica. Clasificar a miles de personas en distintos
niveles de riesgo no solo permite orientarla aten-
cion clinica, sino que abre la posibilidad de planear
de manera mas eficiente campanas comunitarias,
priorizar citas de control y disenar programas de
prevencién que se adapten alarealidad de los te-
rritorios. En este sentido, los hallazgos aportan a
la construccion de estrategias de gestion en salud
publica, particularmente en escenarios donde los
recursos son limitados y la toma de decisiones
debe basarse en evidencia confiable.
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Discusion

La investigacion tuvo como proposito central el
desarrollo de un modelo de deep learning orien-
tado a la deteccion temprana del riesgo de Hta
en adultos mayores residentes en el municipio
de Armenia, Antioquia. La aplicacion de técnicas
avanzadas de1a sobre bases de datos de caracter
administrativo y clinico representa un aporte
de interés tanto en lo metodolégico como en lo
sanitario, en tanto que abre nuevas posibilidades
para el fortalecimiento de la vigilancia epidemio-
logica y la prevencion en salud publica.

A nivel de desempeno del modelo, este logré
un area bajo la curva de 0,85 y una sensi-
bilidad del 91,6 % tras ajustar el umbral de
decision. Los valores de referencia muestran
un rendimiento superior al evidenciado en
métodos tradicionales como las escalas cli-
nicas ampliamente usadas, por ejemplo, el
Framingham Risk Score y las regresiones
logisticas (Singh et al., 2022).

Vol. 55 NUm. 2, julio-diciembre 2025



Desarrollo de un modelo de deep learning para diagnéstico de hipertensién arterial en adultos mayores, caso Armenia, Antioquia

Investigaciones recientes senalan que el apren-
dizaje profundo tiene la capacidad de reconocer
relaciones no lineales y detectar interacciones
complejas que los métodos estadisticos tradicio-
nales dificilmente logran identificar (Liu ef al.,
2022; Topol, 2021). Esto muestra que las redes
neuronales profundas no solo representan un
avance en teoria, sino que ademads tienen un
verdadero potencial para ser incorporadas en
sistemas de monitoreoy seguimiento de la salud
en la poblacion.

Uno de los logros mas valiosos del modelo es que
permitié organizar a mas de 5700 personas en
diferentes niveles de riesgo. Esto resulta muy ttil,
porque facilita decidir a quién darle prioridad en
las acciones de promocion y mantenimiento de
la salud, lo cual se hace prioritario en contextos
regionales de escasos recursos economicos.

Laexperiencia en otros paises de la region, como
Brasil y México, muestra que el uso de sistemas
de puntuacion de riesgo en la atencién primaria
es posible y util. Estos antecedentes respaldan
la idea de que también en nuestro contexto se
pueden aplicar herramientas automatizadas que
apoyen alos profesionales de la salud en la toma
de decisiones (Alegre et al., 2021; Krittanawong
etal., 2020).

En el plano metodologico, la adopcion de la
estrategia crisp-pM resultd fundamental para
garantizar un proceso organizado y coherente
en cada una de las fases del desarrollo del mo-
delo. Laintegracion de fuentes como el Sishény
los rips no solo permitio estructurar de manera
sistematica la informacién disponible, sino que
ademas ofrece un referente replicable en otros
territorios del pais.

No obstante, es importante reconocer una li-
mitacion importante, la ausencia de variables
conductualesy genéticas que inciden de manera
significativa en el riesgo de hipertension, entre
ellas el consumo excesivo de sal, los niveles
de estrés, la practica regular o insuficiente de
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actividad fisica, asi como los antecedentes fa-
miliares de la enfermedad (Carey et al., 2020).
La eventual inclusiéon de este tipo de factores,
ya sea mediante el acceso a historias clinicas
electronicas mas completas o a través de encues-
tas poblacionales especificas, podria fortalecer
de manera notable la capacidad predictiva del
modelo y, en consecuencia, incrementar su
aplicabilidad y valor dentro del ambito clinico.

Al hablar de interpretabilidad del modelo, vale la
pena aclarar que, aunque las redes neuronales
profundas muestran un gran rendimiento, su
funcionamiento resulta dificil de entender en
detalle. Esa falta de claridad hace que muchos
profesionales las perciban como una caja negra
y que exista cierta resistencia a utilizarlas en la
practica clinica. Por eso, hoy en dia estan cobran-
do fuerza herramientas de inteligencia artificial
explicable (xa1), como suap (Lundberg et al., 2020)
o LivE (Liu et al., 2022), que permiten visualizar
de manera mas sencilla qué variables estan
influyendo en la clasificacion de un paciente y
brindan explicaciones que los médicos pueden
interpretar con mayor confianza.

Sumado a esto, si bien el objetivo del estudio fue
desarrollary validar un clasificador poblacional
para priorizacién en salud publica, reconocemos
el valor practico de la interpretabilidad post-hoc
para sustentar decisionesy comunicar hallazgos
aequipos clinicosy gestores. En versiones futuras
del modelo incorporaremos técnicas de xarcomo
SHAPY LIME para estimar la contribucion marginal
de las variables de entrada, detectar posibles
atajos o dependencias espurias y elaborar per-
files de riesgo a nivel individual y por subgrupos
(edad, sexo, condicion socioecondémica). Estas
técnicas no modifican el rendimiento reportado,
pero aportan transparencia y explicabilidad al
uso operativo del clasificador en escenarios de
atencion primaria y gestion territorial.

El estudio también se conecta con un debate
mucho mas amplio de equidad en salud. La hi-
pertension sigue siendo una enfermedad que no
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se diagnostica a tiempo, sobre todo en adultos
mayores que viven en contextos vulnerables.
Las dificultades para acceder a los servicios, los
costos y la fragmentacion de la atencién hacen
que muchas veces el diagndstico llegue tarde o
nunca se realice (Oliveros et al., 2020).

En este sentido, contar con un modelo predic-
tivo que aproveche la informacion disponible
puede marcar una diferencia para identificar a
las personas en riesgo antes de que aparezcan
complicaciones graves. Esto no solo permite
actuar de manera mas oportuna, sino que tam-
bién estd en sintonia con lo planteado por la oms
(2021) en torno a la necesidad de avanzar hacia
una atencion primaria mas personalizada y
preventiva frente a las enfermedades crénicas
no transmisibles.

No obstante, también es fundamental senalar
los riesgos. Tal como lo documentan Chen ef al.
(2021), los algoritmos predictivos pueden re-
producir sesgos si los datos de entrenamiento
no reflejan adecuadamente la diversidad po-
blacional. Este riesgo obliga a validar el modelo
en otros territorios colombianos con caracte-
risticas sociodemograficas distintas, asi como
a desarrollar marcos regulatorios y éticos que
garanticen privacidad, consentimiento informado
y transparencia en el uso de los algoritmos. En
esta linea, Jobin et al. (2020) han planteado la
necesidad de principios éticos solidos para la
integracion de la 1a en salud.

Por ultimo, el estudio se circunscribe a la po-
blaciéon de un Unico municipio, por lo que el
desempeno y la calibracion reportados deben
interpretarse en ese marco. La extrapolacién en
otros territorios puede verse afectada por dife-
rencias epidemioldgicas, socioeconémicasy de
registro (cambios en la distribucion de covariables
y en la prevalencia), de modo que su uso fuera
de este contexto requiere verificacién indepen-
diente y, de ser necesario, ajustes de umbral y
procedimientos de recalibracion (isotonica o de
Platt) que preserven la arquitectura del modelo.
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En sintesis, los resultados evidencian potencial
operativo local para priorizacién poblacional,
pero su generalizacion a otras jurisdicciones
dependera de replicaciones que confirmen la
estabilidad de la discriminaciényla calibracién.

Limitaciones del estudio

A pesardelosresultados promisorios obtenidos
a través del desarrollo y evaluacion del modelo
de aprendizaje profundo para la prediccion de
Hta en adultos mayores del municipio de Arme-
nia, es indispensable reconocer un conjunto
de limitaciones metodoldgicas, técnicas y con-
textuales que enmarcan los alcances reales del
estudio y abren lineas pertinentes para futuras
investigaciones.

Un primer aspecto para tener en cuenta es la
antigiiedad de los datos obtenidos del Sishén, los
cuales abarcan un periodo extenso entre 2014
y 2023. Si bien esta base es una fuente valiosa y
de acceso publico, la amplitud temporal de los
registros puede restar precision al modelo, pues
durante esos anos las condiciones socioecono-
micas de las personas pudieron haber cambiado
de forma importante.

Este desfase hace que variables como el nivel
educativo, la situacién laboral o el tipo de afi-
liacion en salud no siempre reflejen la realidad
actual. Ademads, existe la posibilidad de que
en la base de datos aun aparezcan registros de
personas fallecidas, lo cual introduce ruido en
el entrenamiento del modelo y disminuye su
capacidad de prediccion efectiva.

Otro aspecto relevante es el sesgo de selecciéon
implicito en los datos clinicos de los rips, dado que
estos registros incluyen inicamente informacion
de personas que accedieron a servicios médicos
durante el periodo especifico de enero de 2024
aabrilde 2025. En consecuencia, el modelo fue
entrenado con una muestra de la poblacion que,
por definicidn, ya ha interactuado con el sistema
de salud, excluyendo asi a quienes no consultan
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por barreras econdmicas, geograficas, culturales
o de percepcion del riesgo.

Esta situacién limita la capacidad del modelo
para generalizar sus predicciones a la poblacion
invisible, es decir, a aquellas personas que pade-
cen hipertension sin diagnostico o que no han
accedido al sistema sanitario. Por tanto, el mo-
delo predice bien dentro del universo observado,
pero surendimiento real en la poblacion general
requiere evaluaciones complementarias.

Una tercera limitacidn critica es la ausencia de
variables clinicas detalladas y de estilo de vida,
fundamentales para una caracterizacion integral
del riesgo de ura. El modelo desarrollado se baso
en variables estructuradas de caracter socioe-
conomico, demografico y diagnostico, pero no
incorpora indicadores clinicos directos como
el iMc, la presién arterial basal, los anteceden-
tes familiares, los patrones de consumo de sal
o tabaco, ni los niveles de actividad fisica. Esta
carencia obedece a que tales variables no estan
disponibles en las fuentes de datos empleadas,
pero su inclusién, en estudios futuros, podria
aumentar de manera sustancial la precisionyla
utilidad clinica del modelo. Ademas, la exclusion
de dichos factores puede limitarla identificacién
de patrones etioldgicos mas complejosy de inte-
racciones entre variables bioldgicas y sociales.

Este modelo fue construido y validado solo con
datos del municipio de Armenia. Esto hace que,
aunque los resultados sean prometedores, su
alcance practico pueda ser limitado si se aplica
en contextos diferentes. Cada region tiene sus
particularidades en torno a la composicién de-
mografica, las condiciones sociales y econdmicas,
lamanera en que funciona el sistema de salud o
incluso los estilos de vida de la poblacion, y todos
estos factores pueden influir en el desempeno
del modelo. Por eso, antes de recomendar su
uso en otros municipios o departamentos, es
fundamental llevar a cabo validaciones externas
yajustarlos parametros a las realidades locales.
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A lo anterior se suma la transparencia del mo-
delo, toda vez que las redes neuronales suelen
verse como una especie de caja negra que entrega
resultados sin explicar del todo como se llego6 a
ellos. Esta opacidad puede generar desconfianza
en el ambito clinico, porque los profesionales de
la salud necesitan comprender y justificar las
recomendaciones que hacen a sus pacientes. En
ese sentido, explorar métodos de xar puede ser
un camino para dar mayor claridad, mostrar qué
variables estdn influyendoy, con ello, facilitarla
integracion del modelo en la practica médicay
en la toma de decisiones.

Por ultimo y mas alla del campo clinico, este
trabajo tiene un valor especial para la adminis-
tracién publica, dado que un modelo que ayude
a anticipar riesgos no solo apoya el diagnostico
temprano, sino que también abre la puerta a
planear con mayor estrategia, organizar campa-
nas de deteccion, priorizar recursos y promover
habitos de vida saludables en las comunidades
gue maslonecesitan. En esa medida, no se trata
solo de una innovacion tecnoldgica, sino de una
herramienta que puede fortalecer la gobernan-
za en salud y aportar a politicas publicas mas
efectivas frente ala hipertension en poblaciones
vulnerables.

Conclusiones

Este estudio nos permitidé comprobar que los
modelos de aprendizaje profundo tienen un gran
potencial para apoyar el diagndstico temprano
de la Hta en adultos mayores. Lo interesante no
fue solo el resultado técnico del modelo, sino la
manera en que logramos aprovechar bases de
datos que ya existian, como el Sishén IV y los rips.
Al organizarlasy analizarlas siguiendo la meto-
dologia crisp-pm, estas fuentes se transformaron
en insumos valiosos capaces de alimentar una
DNN con mas de cien variables y producir resul-
tados confiables.
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El modelo alcanzé un area bajo la curva de 0,85
y una sensibilidad por encima del 91 %, cifras
que confirman que, cuando los datos se trabajan
con rigor, los registros administrativos pueden
ir mucho mas alla de su funcién inicial y con-
vertirse en herramientas utiles parala clinicay
la salud publica. Pero, mas alla de los numeros,
el mayor aporte fue la posibilidad de clasificar a
mas de 5700 personas en diferentes niveles de
riesgo, lo que abre un camino claro para orientar
la prevencion. En lugares donde los recursos son
limitados, esta capacidad de priorizacién puede
marcar la diferencia: permite decidir a quién
se debe atender primero, organizar controles
preventivos o planear campanas de habitos
saludables sin dispersar esfuerzos.

Otro aspecto valioso del trabajo fue el proceso
metodoldgico. Seguir paso a paso el enfoque
crisp-pM dio orden y claridad al proyecto, ayudd
a tomar mejores decisiones en cada etapay le
otorgo transparencia al proceso. Esa estructura,
al mismo tiempo, deja abierta la posibilidad a
que otros investigadores o instituciones puedan
replicar la experiencia en contextos distintos.

Este trabajo también deja un aporte valioso en el
ambito clinico y epidemioldgico, ya que plantea
una alternativa que puede cambiar la manera
en que se enfrenta la hipertensién. Al detectar
de manera temprana a las personas con riesgo,
incluso antes de que aparezcan los sintomas,
se impulsa un enfoque preventivo que ayuda a
reducir complicaciones, aliviar la presién sobre
los servicios de salud y aprovechar mejor los
recursos disponibles en la atencién primaria.

Ademas del aporte mencionado, el modelo de-
sarrollado tiene un impacto directo en la esfera
de la administraciéon publica, pues se basa en
fuentes de datos oficiales y de acceso publico,
ofreciendo a las entidades estatales una herra-
mienta que puede integrarse en los sistemas
de gestién del riesgo y planificacién en salud.
Esto abre la puerta a la toma de decisiones
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informadasy ala posibilidad de orientar recur-
sos de manera mas eficiente, fortaleciendo las
politicas publicas enfocadas en la prevenciony
el control de la hipertension en adultos mayores.
Asi, lainvestigacion trasciende lo académicoy se
proyecta como un apoyo tangible para la gestién
institucional y comunitaria en salud.

No obstante, el estudio también pone de manifies-
to algunas limitaciones. La falta de informacién
sobre aspectos relevantes, como los anteceden-
tes familiares, la actividad fisica, el consumo de
sal, los niveles de estrés o incluso mediciones
directas de la presion arterial, restringio el
alcance del modelo. Incluir estas variables en
futuras investigaciones permitiria aumentar su
precision y fortalecer su utilidad en la practica
clinica. Ademas, el modelo fue entrenado con
datos de un tnico municipio, lo que restringe
su validez externa. Para garantizar su utilidad
en otros territorios sera necesario validarlo en
diferentes regiones y ajustar sus parametros a
las particularidades locales.

En el plano ético, la implementacion de herra-
mientas de1a en el sector salud debe estar acom-
panada de protocolos que aseguren la confiden-
cialidad de la informacion, la transparencia en
los procesosyla adecuada interpretacion clinica
de los resultados. Solo de esta manera se podra
generar confianza en los usuarios y promover
una adopcion responsable de estas tecnologias.

Finalmente, este trabajo abre un camino pro-
metedor para el uso de modelos predictivos en
salud publica. La metodologia aplicada puede
extenderse al analisis de otras enfermedades
crénicas de gran carga como la diabetes, la
enfermedad renal cronica o la enfermedad
pulmonar obstructiva cronica. Con ello se for-
talece la capacidad del sistema de salud para
anticiparse a los riesgos, aprovechar mejor los
recursos disponibles y avanzar hacia un modelo
de atencidén mas preventivo, equitativoy basado
en datos confiables.
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Apéndice. Procedimiento de umbral y lista
de hiperparametros

El presente apéndice describe detalladamente
el procedimiento seguido para la seleccion del
umbral de clasificacion en el modelo de deep
learning desarrollado para el diagndstico tem-
prano de HTA, asi como la configuracion de los
hiperparametros empleados durante el entre-
namiento y ajuste del modelo.

-Procedimiento para la seleccion del umbral de clasi-

ficacion: Para optimizar el rendimiento del mo-
delo de prediccién, se implementd un proceso
iterativo de ajuste del umbral de clasificacion
con el objetivo de equilibrar la sensibilidad y la
especificidad, considerando el contexto clinico
y epidemioldgico del problema. Inicialmente,
el modelo se entrené utilizando el umbral por
defectode 0,5; sin embargo, dado que el objetivo
principal es minimizar los falsos negativos en
la deteccion de HTA, se opto por desplazar el
umbral en un rango entre 0,30y 0,70, evaluando
en cada iteracion el impacto sobre las métricas
de desempeno.

El andlisis se baso en el calculo de métricas clave
como area bajo la curva ROC, sensibilidad, espe-
cificidad, precision, puntaje F1 y valor predictivo
positivoy negativo. La seleccion final del umbral
se determind considerando el punto de equilibrio
optimo entre sensibilidad y especificidad a partir
delacurva ROC, priorizando la sensibilidad por su
relevancia clinica en la identificacién temprana
de casos. Este procedimiento permitié definir
un umbral ajustado que maximiza la utilidad
clinica del modelo y reduce la posibilidad de
omitir pacientes con riesgo real de hipertension.

-Lista de hiperpardmetros utilizados: E1 modelo de
deep learning fue optimizado a través del ajuste
sistematico de los hiperparametros mas rele-
vantes que influyen en su rendimiento. A conti-
nuacion, se detallan los principales pardmetros
empleados:
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« Arquitecturadelared—DNN con4 capasocultas.

« Numero de neuronas por capa—-128, 64, 32y
16 neuronas respectivamente.

+ Funcidén de activacién—ReLU en las capas
ocultas y sigmoide en la capa de salida.

+ Optimizador-Adam, seleccionado por su efi-
ciencia en problemas de clasificacién bina-
ria y su capacidad de ajuste adaptativo del
aprendizaje.

+ Tasadeaprendizaje—valor 0,001, determina-
da tras pruebas iniciales que mostraron un
equilibrio entre velocidad de convergencia
y estabilidad.

« Tamano del lote (batch size)—valor 32, el cual
permitié un buen balance entre rendimiento
computacional y estabilidad del gradiente.

+ Numero de épocas—valor 150, establecidas
a partir del monitoreo del comportamiento
de la pérdida en el conjunto de validacion,
evitando sobreajuste.

+ Tasaderegularizacion L2—valor 0,001, incor-
porada para prevenir el sobreajuste y mejorar
la generalizacion del modelo.

« Dropout-valor 0,3 en las capas ocultas, para
reducir el riesgo de sobreajuste y promover
una mejor capacidad de generalizacion.

+ Inicializacion de pesos—He normal, adecuada
para redes profundas con activaciones ReLU.

-Procedimiento de evaluacion y validacion: Elmodelo
fue entrenado y evaluado utilizando validacién
cruzada estratificada de cinco pliegues, asegu-
rando la representatividad de la clase positiva
en cada subconjuntoy mejorando larobustez de
los resultados. Se utilizé un conjunto de datos
dividido en 70 % para entrenamiento y 30 %
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para validacién, manteniendo la proporcién
original de clases. Adicionalmente, se aplico un
analisis de curva ROC y matriz de confusion en
cada iteracion para garantizar la consistencia
del rendimiento.

La calibracion del modelo fue evaluada mediante
curvas de confiabilidad y andlisis de Brier Score,
verificando que las probabilidades predichas
correspondieran adecuadamente ala incidencia
real de HTA en la muestra.
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-Conclusion del procedimiento: La implementa-
cién del proceso de optimizacion del umbral y
el ajuste de hiperparametros permitiéo mejorar
significativamente la precision y la sensibilidad
del modelo, logrando un equilibrio adecuado
entre la deteccion temprana y la reducciéon de
falsos positivos. Este procedimiento metodolo-
gico aporta transparencia y reproducibilidad al
desarrollo del modelo predictivoy constituye un
elemento fundamental para su futura aplicacién
en escenarios clinicos y de salud publica.
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