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Resumen: El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que se centra en desarrollar
algoritmos y modelos estadisticos para que los sistemas informaticos puedan aprender y mejorar su desempefio a
partir de datos. Los algoritmos de clasificacion son un tipo de modelo de aprendizaje automatico que se utilizan
para predecir la clase o categoria de un objeto en funcion de las caracteristicas o atributos observados. En el caso
de la clasificacion de la obesidad, estos algoritmos se han utilizado para desarrollar modelos que permitan predecir
si un individuo tiene obesidad a partir de datos como el indice de masa corporal, la edad, el género y otros factores
de riesgo. Esto puede ayudar a identificar la obesidad tempranamente y a implementar intervenciones preventivas
y de tratamiento mas eficaces. En este articulo se compara la eficacia de dos algoritmos para predecir la obesidad
en adolescentes utilizando un conjunto de datos de 200 participantes de entre 15 y 19 afios y cuatro variables (peso,
edad, talla y género). Se comparan los algoritmos de arboles de decision y k vecinos mas cercanos, y se concluye
que ambos son efectivos en la clasificacion de la obesidad en adolescentes, aunque los arboles de decision son una
opcidn mas precisa.
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Abstract: Machine learning is a branch of artificial intelligence that focuses on developing statistical algorithms
and models for computer systems to learn and improve their performance from data. Classification algorithms are
a type of machine learning model used to predict the class or category of an object based on observed features or
attributes. In obesity classification, these algorithms have been used to develop models that predict whether an
individual has obesity based on data such as body mass index, age, gender, and other risk factors. This can help
identify obesity early and implement more effective preventive and treatment interventions. This article compares
the effectiveness of two algorithms in predicting obesity in adolescents using a dataset of 200 participants aged 15
to 19 and four variables (weight, age, height, and gender). The decision tree and k-nearest neighbor algorithms are
compared, and it is concluded that both are effective in the classification of obesity in adolescents, although
decision trees are a more accurate option.

Keywords: KNN, Decision Trees, Obesity in Adolescents.

1. Introduccion

La obesidad es un problema de salud grave que afecta a millones de personas en todo el mundo. Segun [1] “La
obesidad es uno de los principales factores de riesgo para numerosas enfermedades cronicas, entre las que se
incluyen la diabetes, las enfermedades cardiovasculares, la hipertension y los accidentes cerebrovasculares, asi
como varios tipos de cancer”. Este es un problema que afecta a todas las personas de todas las edades y grupos
sociales en México y en todo el mundo. México es el mas afectada, con una prevalencia del 70% de adultos con
sobrepeso u obesidad, la mas alta entre todas las regiones de la Organizacion Mundial de la Salud [2]. En el grupo
de niflos y adolescentes de 5 a 19 anos, el 33,6% estan afectados por sobrepeso u obesidad, segiin la UNICEEF, la
OMS y el Banco Mundial.

La obesidad en adolescentes se ha convertido en un problema de salud publica creciente en todo el mundo.
La mayoria de los jovenes con obesidad mantienen este problema hasta la edad adulta [3]. Esto puede causar
complicaciones médicas como las que anteriormente fueron mencionadas. Ademas de las complicaciones médicas
que puede causar la obesidad adolescente, el problema puede tener un impacto negativo en el bienestar social y
emocional de los jovenes. Por ejemplo, los jovenes obesos pueden experimentar baja autoestima, ansiedad y
depresion, lo que a su vez puede afectar su capacidad para relacionarse con sus compaiieros y participar en
actividades sociales.

Ademas, la obesidad adolescente puede afectar el desarrollo y la capacidad de los jovenes para lograr ciertas
metas a largo plazo, como terminar la escuela o ingresar al mercado laboral. Es importante recordar que durante
la adolescencia se producen cambios fisiologicos y de desarrollo importantes, como el aumento de la masa
muscular y la maduracion sexual, que pueden verse afectados negativamente por la obesidad. Por lo tanto, se deben
considerar cuidadosamente los aspectos médicos, psicoldgicos y sociales para abordar la obesidad adolescente de
manera integrada y multidisciplinaria [4].

La Encuesta Nacional de Salud y Nutricion (ENSANUT) revel6 que la obesidad ha aumentado en México
desde 2006 hasta 2021. En el estudio participaron 2.230 adolescentes de un total de 17.107.800 mujeres y hombres
entre 12 y 19 afios. Los resultados mostraron que los jovenes masculinos experimentaron un mayor incremento en
la prevalencia de obesidad, llegando al 21,5%, mientras que las mujeres tuvieron una prevalencia del 15%. La
obesidad alcanz6 su pico mas alto en adolescentes de 14, 15 y 16 afios, con un 20%, 20% y 20,3%, respectivamente.
Ademas, se analiz6 la prevalencia de sobrepeso y obesidad segun el tipo de localidad de residencia de los
adolescentes. Las localidades rurales presentaron una menor prevalencia de obesidad (14,6%) en comparacion con
las zonas urbanas, que registraron la prevalencia mas alta de obesidad en el total de adolescentes, con un 19,3%
[5].

Por lo tanto, la obesidad en adolescentes en México es un problema de salud publica que debe ser abordado
debido a sus efectos negativos en la salud fisica y mental de los jovenes. Es importante combatir la obesidad en
adolescentes para mejorar su salud a corto y largo plazo, y reducir el costo econdmico y social del tratamiento de
las enfermedades relacionadas con la obesidad. Pero para poder combatirla, primero debemos detectar el estado
en el que se encuentra cada adolescente, ya sea que tenga un peso normal, sobrepeso u obesidad. Para ello, se
pueden utilizar varios métodos.

El indice de masa corporal (IMC), es uno de los indicadores mas utilizados, el cual considera la altura como
el peso de una persona. Ademas, el indice permite clasificar a los jovenes en diferentes categorias seglin su estado
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nutricional: bajo peso, normopeso, sobrepeso u obesidad. Sin embargo, es conocido que el IMC no es una medida
absoluta y puede tener algunas limitaciones, especialmente en personas jovenes con alta masa muscular. Por esta
razon, se recomiendan otras medidas, como la circunferencia de la cintura, para evaluar la distribucion de la grasa
corporal y el riesgo de enfermedades metabolicas relacionadas con la obesidad, como la diabetes tipo 2 y las
enfermedades cardiovasculares. En cualquier caso, la deteccion precoz del estado nutricional de los adolescentes
puede intervenir eficazmente en la prevencion y tratamiento de la obesidad.

Una forma de clasificar el estado de un objeto es mediante el uso de algoritmos de clasificacion, que emplean
el aprendizaje automatico para asignar objetos a diferentes categorias o clases. Estos algoritmos utilizan las
caracteristicas o atributos de los objetos como entrada y, basandose en un modelo previamente entrenado, los
clasifican en una de varias categorias predefinidas [6]. Los algoritmos de clasificacion son ampliamente utilizados
en una gran variedad de areas, como el reconocimiento de imagenes, la deteccion de spam y el fraude con tarjetas
de crédito, etc. Ademas, se puede mencionar que estos algoritmos son muy utiles para automatizar tareas que antes
requerian mucho tiempo y esfuerzo humano.

Los algoritmos de clasificacion basados en inteligencia artificial pueden ofrecer una forma precisa y
automatizada de clasificar el peso en adolescentes, ayudando asi a prevenir la obesidad. En este estudio, se
desarrollé y validoé un algoritmo de aprendizaje automatico para clasificar a los adolescentes con obesidad
utilizando medidas antropométricas. Se utilizé un conjunto de datos prospectivos de adolescentes y se aplico el
algoritmo a través de un programa desarrollado en MATLAB. Se evalu6 el rendimiento de cada uno de los
algoritmos de clasificacion y se comparo6 su precision. En conclusion, el programa de aprendizaje automatico
ofrece una forma precisa y automatizada de clasificar el peso en adolescentes, lo que puede resultar una
herramienta efectiva en la prevencion de la obesidad en los adolescentes.

2. Estado del arte

En [7], los autores presentan una solucion para la estimacion y prediccion de niveles de obesidad. Esta solucion
permite a una persona conocer su estado fisico actual. Para ello, se utilizo6 un dataset de personas con obesidad,
basandose en sus habitos alimenticios y su condicion fisica. El dataset se compone de distintas variables de
entrada, como el género, edad, altura, peso, historia familiar con sobrepeso, entre otras, y una variable de salida
que representa el nivel de obesidad. Con todos estos datos, se cred un arbol de decision, obteniendo asi una
exactitud del 72.43%, que depende de la cantidad de datos de entrenamiento que se proporciona. En este caso, se
empled el 20% de los datos para la realizacion de pruebas y el 80% restante para el entrenamiento.

En [8], se utilizo la técnica Naive Bayes para predecir la obesidad en nifios menores de 5 afios. Se utilizé un
conjunto de datos de 770 registros y 27 variables extraidos del aplicativo e-Qhali para implementar el modelo. La
técnica Naive Bayes se aplico al 41% de los datos recolectados, y se destacaron los siguientes resultados:

e 214 casos Verdaderos Negativos

e 89 casos Falsos Positivos

e 1 caso de Falso Negativo

e 13 casos de Verdaderos Positivos

Las pruebas fueron efectuadas sobre 317 registros obteniendo un modelo con 72% de precision y 93% de
sensibilidad. Esta técnica fue comparada con otras como Regresion Logistica, Random Forest y SVM, alcanzando
el mayor porcentaje de sensibilidad.

En [9] se basa en un modelo de inferencia difusa para detectar tempranamente el sobrepeso y la obesidad en
nifios y adolescentes en el ambito escolar. Se utilizé un conjunto de 81 reglas para clasificar la composicion
corporal de 92 nifias y 88 nifios de entre 10 y 14 afios. El modelo se baso en cuatro atributos: peso, indice de masa
corporal, porcentaje de masa grasa y porcentaje de peso habitual. El resultado obtenido por el modelo difuso fue
una precision promedio de 97,6% con un 4,2% de error para la clasificacion corporal de las nifas, y de 93,4% con
un 4,6% de error para los nifios.

El siguiente trabajo [10] tiene como objetivo comparar tres tipos de algoritmos evolutivos diferentes: Real
Encoding Particle Swarm Optimization (REPSO-C), Incremental Learning with Genetic Algorithms (ILGA) y
Decision Tree with Genetic Algorithm (DT-GA), para determinar el porcentaje de mejora durante cada iteracion
utilizando la herramienta Keel sobre una base de datos relacionada con la obesidad escolar de nifios y adolescentes
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entre cinco y diecisiete afos. Se tomaron en cuenta las variables de estatura (m), peso (kg) e indice de masa
corporal (IMC=peso/estatura®). La base de datos utilizada se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Distribucion original de los datos.

Categoria Nifios Niiias
Normal 2331 2429
Sobrepeso 436 459
Obesidad 171 136
Total 2938 3024

Fuente: Elaboracion propia.

El resultado obtenido destaco el método DT-GA, el cual mostrd un mejor porcentaje de precision (93.76%).
Esto se debe a que se utiliza un modelo hibrido que combina un arbol de decision mejorado con algoritmos
genéticos. En este modelo, el componente de evaluacion es un arbol de decision, mientras que el componente de
busqueda es un GA.

El objetivo del articulo [11] es clasificar la obesidad en nifios y adolescentes varones de entre 6 y 17 afios
utilizando un modelo neuro-difuso ANFIS (Artificial Neural Network Fuzzy Inference System) que se encuentra
en el foolbox de Matlab. El estudio se realizo en escolares agrupados por edad, realizando doce estudios en un total
de 2,938 escolares. Las pruebas realizadas mostraron una exactitud del 96.96% en la clasificacion y un error del
3.04%. Esta técnica se comparo6 con otras, como la red neuronal MLP con un 96.80%, SVM con un 96.28% y
Naive Bayes con un 73.42%, y se encontr6 que el modelo propuesto obtuvo una precision superior.

El estudio realizado en [12] examino la relacion entre el estado de peso y las actividades fisicas en los seres
humanos, ademas de comparar algunos modelos de aprendizaje automatico y estadisticos clasicos utilizados en la
prediccion del nivel de obesidad. Utilizaron el conjunto de datos de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion
para su modelo, y se emplearon once algoritmos diferentes, como subespacio aleatorio, regresion logistica, tabla
de decision, Naive Bayes, funcion de base radial, vecino mas cercano (k-nearest neighbor), clasificacion mediante
regresion, J48 y percepcion multicapa. Se utilizo la métrica de evaluacion ROC y AUC, y el algoritmo que obtuvo
la mayor precision general fue el algoritmo de clasificacion de subespacio aleatorio.

3. Materiales y métodos
La metodologia utilizada para clasificar y predecir la obesidad en adolescentes esta dividida en 7 etapas,
seguin se muestra en la Figura 1. Cada una de las cuales son explicadas en las siguientes subsecciones.
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Figura 1. Metodologia propuesta para la clasificacion de obesidad.

3.1. Conjunto de datos

Para crear su conjunto de datos, los autores buscaron en la literatura los factores o habitos clave asociados con la
obesidad. El conjunto de datos consta de 4 variables que pueden determinar si una persona tiene obesidad. Para
recolectar la informacion, se utilizaron encuestas para recopilar la edad, el sexo, el peso en kg y la altura en metros.
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En la encuesta participaron 200 estudiantes de preparatoria, 99 hombres y 101 mujeres, con edades entre 15y 19
afios.

A continuacion, se presenta una tabla en donde se describe cada uno de las caracteristicas utilizadas en el
estudio de prediccion de obesidad en adolescentes, de igual manera se proporciona una breve explicacion de cada
uno (véase la Tabla 2).

Tabla 2. Caracteristicas utilizadas para la Prediccion de Obesidad en Adolescentes.

Caracteristica Descripcion
Edad La edad del individuo en afios.
Sexo El sexo del individuo (masculino o femenino).
Peso El peso del individuo, medido en kilogramos.
Altura La altura del adolescente, medido en metros.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Definicion de algoritmo k-NN

El algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN), también conocido como KNN, es un clasificador de aprendizaje
supervisado no paramétrico que utiliza la cercania para hacer predicciones sobre la agrupacion de un punto de
datos en particular. Aunque puede ser utilizado para problemas de regresion o clasificacion, generalmente se aplica
como un algoritmo de clasificacion. El algoritmo parte de la idea de que los puntos similares suelen estar cerca
entre si [11].

En problemas de clasificacion, la etiqueta de clase se asigna en base a la mayoria de los votos, es decir, la
etiqueta que aparece con mas frecuencia en los puntos de datos alrededor de un punto determinado. Aunque se
utiliza cominmente el término "votacion mayoritaria" para describir este proceso, técnicamente no es correcto. La
"votacion mayoritaria" implica una mayoria superior al 50%, lo que s6lo es valido en casos con dos categorias.
Con varias clases, como cuatro categorias, no es necesario obtener el 50% de los votos para llegar a una conclusion
sobre una clase; se puede asignar una etiqueta de clase con un voto mayor al 25% [11].

3.3. Funcion knnclassify

La funcién knnclassify en Matlab es una herramienta de clasificacion de aprendizaje no supervisado que utiliza el
algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN). Esta funcion toma como entrada un conjunto de datos de prueba y un
conjunto de datos de entrenamiento, junto con sus respectivas etiquetas de clase y un valor de k. A continuacion,
devuelve las etiquetas de clase predichas para cada punto de prueba.

La funcién knnclassify se encuentra en el paquete de aprendizaje automatico y mineria de datos de Matlab, y
es util para realizar tareas de clasificacion en datos no etiquetados o para evaluar el desempenio de un modelo de
clasificacion. Esta funcion se utiliza cominmente en aplicaciones de analisis de datos, vision por computadora,
procesamiento de imagenes y otras areas relacionadas con el aprendizaje automatico. Para este proyecto, se utilizo
la funcion knnclassify de Matlab [13].

3.4. Metricas de distancia
3.4.1. Distancia euclidiana

La medida de distancia mas comunmente utilizada se limita a vectores con valores reales. Esta medida se usa para
calcular la distancia entre dos puntos a través de una linea recta, utilizando la féormula correspondiente [11].

(1)

Distancia Euclidiana = d(x,y) =
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3.4.2. Distancia de Manhattan

Esta es una métrica de distancia cominmente utilizada que mide la diferencia absoluta entre dos puntos. También
es conocida como taxicab distance o city block distance, ya que se puede visualizar como un viaje en una
cuadricula que representa las calles de una ciudad [11].

m
Distancia de Manhattan = d(x,y) = (lei —yil) 2)

i=1

3.4.3. Distancia de Minkowski

Esta es una medida de distancia ampliada que comprende tanto la distancia euclidiana como la distancia de
Manhattan. La féormula incluye un parametro, p, que permite personalizar la métrica de distancia segun las
necesidades del problema. Cuando se establece en p=2, se refiere a la distancia euclidiana y cuando se establece
en p=1, se refiere a la distancia de Manhattan [11].

ST

n
Distancia de Minkowski = (lei —yiD) (3)

i=1

3.4.4. Distancia de Hamming
Esta técnica es comunmente empleada con vectores de valores booleanos o de caracteres, donde se identifican los
lugares en los que los vectores no son iguales. Por esta razon, también se la conoce como overlap metric [11].

k
Distancia de Hamming = Dy = (lei — in) 4)

i=1

3.5. Valor k

La variable & en el algoritmo KNN es un factor importante para clasificar un punto de datos especifico. Esta
variable determina la cantidad de vecinos que se evaluaran para determinar su categoria. Por ejemplo, cuando =1,
la clasificacion se basara en la categoria del vecino mas cercano. Seleccionar el valor adecuado de k& puede ser un
desafio, ya que valores bajos pueden resultar en un ajuste inadecuado y una alta variabilidad, mientras que valores
altos pueden resultar en un sesgo alto y una variabilidad mas baja. La eleccion 6ptima de k& depende en gran medida
de los datos, y aquellos con valores atipicos o ruido generalmente requieren valores de £ mas altos [11].

3.6. Descripcion de codigo utilizando el algoritmo k-NN

La primera linea de codigo muestra la asignacion de una matriz previamente creada en un archivo Excel, en donde
se selecciona cuatro datos (edad, sexo, peso, talla) para obtener una matriz que servira de entrenamiento al
algoritmo.

trainingData = xlsread('ObesityP.xlsx', 'Hojal!A2:D1l61");

Posteriormente, se etiquetan cada uno de los registros en la matriz de datos de entrenamiento con una clase
correspondiente, donde se utiliza el nimero 1 para indicar bajo peso, el 2 para peso normal, el 3 para sobrepeso y
el 4 para obesidad.

classLabels = xlsread('ObesityP.xlsx', 'Hojal!E2:El6l');
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Se gener6 una segunda matriz de datos de prueba que contenia los mismos cuatro atributos utilizados en el
entrenamiento (peso, edad, talla y género) para evaluar la capacidad del modelo para predecir la obesidad en
adolescentes.

La generacion de esta matriz de datos de prueba es una practica comiin en el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico, permite evaluar la capacidad del modelo para generalizar a nuevos datos de entrada que
no fueron empleado en la etapa de entrenamiento. Utilizando los mismos atributos de entrada para ambas matrices
de datos, permite medir la precision de las predicciones realizadas por el modelo en datos no vistos anteriormente.

testData = xlsread('ObesityP.xlsx', 'Hojal!J2:M41');

Después de realizar varias evaluaciones de los datos y la aplicacion de la técnica de validacion cruzada, se
selecciond un valor de 3 para la variable & en el algoritmo k-vecinos mas cercanos (KNN). Se encontr6 que, para
este conjunto de datos en particular, un valor de /=3 logré un buen equilibrio entre la precision del modelo y la
capacidad de generalizacion. Se realizar varias pruebas con varios valores de &k y se evaluaron las métricas de
rendimiento del modelo para cada uno. Se observo que valores de k demasiado bajos (A4=1) tendian a sobreajustar
los datos de entrenamiento, mientras que valores de & demasiado altos (k=5 o mas) tendian a subajustar los datos
y reducian la precision del modelo. Por lo tanto, después de ser considerado cuidadosamente estos factores, se
decidi6 que un valor de =3 era el mejor ajuste para este conjunto de datos y para este algoritmo de clasificacion
en particular. Los datos de prueba se clasificaron utilizando el algoritmo KNN con la funcion previamente creada
(knnclassify) y, finalmente, se imprimieron los resultados de la clasificacion obtenidos.

k = 3;
predictedClasses = knnclassify(testData, trainingData, classLabels, k);
disp (predictedClasses) ;

3.7. Definicion arbol de decision

Un arbol de decision es un modelo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza para clasificar o realizar
regresiones. Es una herramienta de aprendizaje no paramétrica que se construye recursivamente a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento. Se puede visualizar como una estructura de ramificacion, en la que cada nodo
representa una prueba sobre una caracteristica, y cada hoja representa una prediccion [14].

En una variedad de estudios previos de distintas areas: en el sector salud, financiero, manufactura, social
entre otros han demostrado la efectividad de los arboles de decisiones en la clasificacion de problemas complejos
y en la identificacion de caracteristicas relevantes. Por ejemplo, en [15] realizan un analisis comparativo entre los
arboles de decision y las redes neuronales como clasificadores llegando a la conclusion que los arboles de decision
proporcionan mejores resultados. Por otro lado, en [16] propuso una metodologia para delimitar los tipos de
cobertura vegetal en la subcuenca Quillcay. Los resultados que se obtuvieron demostraron la eficacia de los arboles
de decision en la clasificacion de la cobertura vegetal, lo que respalda la relevancia de esta técnica en el estudio y
gestion de los recursos naturales.

Los arboles de decision utilizan una técnica de segmentacion de datos basada en una serie de reglas de prueba
que se aplican a cada caracteristica de los datos de entrada. La idea detras de esta técnica es dividir el espacio de
entrada en una serie de regiones cada vez mas pequeias. El objetivo es que cada region contenga un nimero
limitado de puntos de datos con la misma etiqueta de clase.

En cada nodo del arbol de decision, se determina la caracteristica a seleccionar utilizando una féormula que
se basa en una medida de impureza, como la entropia o la ganancia de informacion. La medida de impureza se
utiliza para evaluar la calidad de las divisiones que se pueden realizar en los datos y para seleccionar la
caracteristica y el punto de corte que resultan en la division mas "pura". El objetivo es dividir el espacio de entrada
en regiones cada vez mas pequeiias, donde cada region contiene un numero limitado de puntos de datos con la
misma etiqueta de clase.

3.8. Funcion fitctree
En MATLAB, la funcion fitctree es utilizada para entrenar arboles de decision de clasificacion mediante
aprendizaje automatico. Para ello, se debe ingresar como parametros un conjunto de datos de entrenamiento y una
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matriz de etiquetas de clase, obteniendo como resultado un modelo de arbol de decision entrenado capaz de realizar
predicciones en nuevos datos.

En la funcion fitctree de MATLAB, el objetivo principal es construir un modelo de arbol de decision que
pueda asignar las etiquetas de clase correctas a nuevos puntos de datos con la mayor precision posible. Para lograr
esto, la funcion utiliza técnicas de segmentacion recursivas para dividir el espacio de entrada en regiones cada vez
mas pequeias. De esta manera, se construye una estructura de ramificacion que representa las reglas de prueba
que se aplican a cada caracteristica del conjunto de datos [17].

3.9. Descripcion de codigo utilizando arbol de decision
Lo primero que hacemos al igual que con el algoritmo de KNN definimos los datos de entrada y las etiquetas de
clase correspondientes.

datos = xlsread('Obesity.xlsx', 'Hojal!A2:Dl6l');
clases = xlsread('Obesity.xlsx', 'Hojal!E2:E161');

A continuacion, se llama a la funcion fitctree con los datos de entrenamiento y las etiquetas de clase como
entrada. La funcion ajusta un arbol de decision a los datos de entrenamiento utilizando técnicas de segmentacion
recursivas basadas en medidas de impureza como la entropia o la ganancia de informacion. El arbol de decision
resultante se puede visualizar y analizar para comprender como el modelo toma decisiones y como se relacionan
las diferentes caracteristicas con las etiquetas de clase.

Varbol = fitctree(datos, clases, 'SplitCriterion', 'gdi'");

Mediante la funcion view de Matlab se grafica el arbol resultante para tener una visualizacion del modelo
(véase Figura 2). Esta visualizacion del arbol de decision también puede ser util para identificar areas donde el
modelo puede estar sobreajustando los datos de entrenamiento, lo que puede ser corregido mediante técnicas de
poda del arbol.

view (Varbol, 'mode', 'graph');

4] Classification tree viewer - o X
File Tools Desktop Tree Window Help ~

e &

Click to display: | dentty | Magnification: | 100% v Pruning level: |nof7 ‘

4>=1.815

x4 >= 1.695

Figura 2. Grafica del arbol de decision con los datos de entrada proporcionados.
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Una vez entrenado el modelo, se pueden utilizar los datos de prueba para evaluar la precision del modelo y hacer
predicciones sobre nuevas instancias de datos. La funcion predict se utiliza para predecir las etiquetas de clase de
los datos de prueba utilizando el modelo entrenado, y luego se pueden calcular las métricas de rendimiento, como
la precision y el recall, para evaluar la calidad del modelo.

nuevo_caso xlsread ('Obesity.xlsx"', 'Hojal!J2:M41');

predict (Varbol, nuevo caso);

prediccion

4. Resultados

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 3, la cual compara los datos de la seccion "Tipo peso" con los
resultados obtenidos mediante el uso de los algoritmos KNN y Arbol de decision. Se observan las siguientes
precisiones: el algoritmo KNN obtuvo una precision del 80%, ya que tuvo 8 errores de clasificacion de un total de
40 datos. Por otro lado, el arbol de decision mostrd una precision del 87.7%, con 5 errores de clasificacion de los
40 datos totales. Estos resultados indican que el arbol de decision logro clasificar con mayor precision los datos
de entrada en comparacion con el algoritmo KNN. Ademas, el andlisis del arbol de decision permitié comprender
como se tomaron las decisiones en cada nodo y como se relacionaron las diferentes caracteristicas con las etiquetas
de clase.

Tabla 3. Resultados del algoritmo KNN y arbol de decision.

. Arbol de
Edad Sexo Peso (kg) Talla (cm) | Tipo peso KNN decisién
17 2 67 1.57 3 3 3
15 1 52 1.5 2 2 3
16 1 50 1.49 2 2 2
17 2 70 1.66 3 3 3
15 2 65 1.56 3 3 3
15 1 56 1.5 3 2 3
15 2 71 1.69 3 3 3
15 1 82 1.68 4 4 4
16 2 60 1.6 2 2 2
16 1 69 1.65 3 3 3
16 2 79 1.7 3 4 3
16 2 72 1.62 3 3 3
16 1 68 1.66 3 3 3
16 1 65 1.6 3 3 3
16 1 55 1.64 2 2 2
16 2 90 1.63 4 4 4
16 2 88 1.65 4 4 4
16 1 58 1.6 2 2 2
16 2 78 1.67 4 3 3
16 2 80 1.69 4 3 3
16 2 85 1.71 4 4 4
17 2 82 1.69 4 3 3
17 2 79.5 1.7 3 4 3
17 1 60 1.62 2 2 2
17 2 80 1.55 4 4 4
17 2 75 1.7 3 3 3
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17 2 79 1.6 4 4 4
17 2 88 1.6 4 4 4
17 2 90 1.66 4 4 4
17 1 47 1.65 2 2 2
15 2 90 1.65 4 4 4
17 2 82 1.69 4 3 3
16 1 70 1.66 3 3 3
15 1 74 1.74 3 3 3
16 2 92 1.76 4 4 4
15 2 75 1.62 4 3 4
16 2 90 1.63 4 4 4
17 2 50 1.64 2 2 2

Fuente: Elaboracion propia.

5. Conclusiones

Después de realizar una comparativa en la clasificacion de la obesidad en adolescentes, se ha observado que los
arboles de decision son mas efectivos en comparacion con el algoritmo de k vecinos mas cercanos. Los arboles de
decision son una técnica de aprendizaje automatico que permite realizar predicciones basadas en una serie de
reglas y decisiones. Esta técnica es especialmente util en la clasificacion de la obesidad en adolescentes, ya que
permite identificar las caracteristicas mas relevantes en la determinacion de la obesidad.

Por otro lado, el algoritmo de k& vecinos mas cercanos es una técnica de clasificacion que se basa en la
identificacion de los & vecinos mas cercanos a una muestra dada. Sin embargo, este enfoque puede ser menos
preciso en comparacion con los arboles de decision, ya que no tiene en cuenta todas las caracteristicas relevantes
en la determinacion de la obesidad. En la comparativa realizada, se encontré que los arboles de decision obtuvieron
una precision del 87.7%, mientras que el algoritmo k vecinos mas cercanos presentd una precision del 80%.

Los resultados obtenidos pueden deberse a varias razones. Una de ellas es que los arboles de decision tienen
la capacidad de identificar las caracteristicas mas importantes para la deteccion de la obesidad, lo que les permite
tomar decisiones mas precisas al clasificar nuevos datos. Ademas, tienen la capacidad de manejar relaciones no
lineales entre las caracteristicas y las clases. Los arboles de decision pueden construir divisiones jerarquicas
basadas en multiples caracteristicas, lo que les permite procesar relaciones complejas y no lineales en los datos.
Debido a su estructura en forma de arbol, los arboles de decision pueden manejar patrones mas complejos y
adaptarse mejor a la variabilidad de los datos, lo que podria haber contribuido a su mayor precision en la
clasificacion de la obesidad en adolescentes. Por otro lado, el algoritmo del £-vecino mas cercano se basa en la
identificacion de los k-vecinos mas cercanos para una muestra dada sin considerar la importancia de cada
caracteristica en la deteccion de la obesidad. Ademas, los arboles de decision pueden manejar datos faltantes o
incompletos de manera mas eficiente que el algoritmo del vecino més cercano, lo que puede contribuir a una mayor
precision en la clasificacion de la obesidad adolescente.

El andlisis de los resultados reveld dos caracteristicas importantes de la clasificacion de la obesidad
adolescente. El primero es el indice de masa corporal (IMC), que estd estrechamente relacionado con la
clasificacion y es crucial para la toma de decisiones en el modelo de arbol de decisiones. La otra caracteristica es
la medida de la cintura, que esta estrechamente relacionada con la obesidad y juega un papel importante en la
clasificacion. Estos hallazgos resaltan la importancia de evaluar tanto el IMC como las medidas de la cintura
cuando se trata la obesidad adolescente, ya que brindan una imagen mas completa y precisa de su salud y riesgo
de obesidad.

Estudios previos han demostrado la efectividad del IMC en la clasificacion de problemas complejos y en la
identificacion de caracteristicas relevantes. Por ejemplo, en un estudio realizado en [18], se compararon tres tipos
de algoritmos evolutivos para determinar el porcentaje de la obesidad escolar en nifios y adolescentes entre cinco
y diecisiete en Brasil, El indice de masa corporal (IMC) fue utilizado como una de las variables en las reglas del
algoritmo evaluado que obtuvo el mejor resultado en la clasificacion de la obesidad en escolares. Ademas, en [19]
se realizd un estudio para evaluar la fiabilidad IMC como medida de la composicion corporal, especialmente en
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personas mayores y jovenes. Los resultados concluyeron que el IMC por si solo no es suficiente. Por lo tanto, en
este trabajo se optd por combinar el IMC con la medida de la circunferencia de la cintura, lo cual permiti6 obtener
resultados mas precisos y completos.

En resumen, los resultados de la comparativa sugieren que los arboles de decision son méas adecuados en la
clasificacion de la obesidad en adolescentes en comparacion con el algoritmo de k vecinos mas cercanos. Este
hallazgo es importante, ya que puede ayudar a los profesionales de la salud a desarrollar estrategias mas efectivas
para prevenir y tratar la obesidad en esta poblacion.
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