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Resumen. La obesidad es la base de muchas enfermedades crónicas importantes, 

y por lo tanto es uno de los mayores problemas de salud en el mundo, siendo el 

IMC el principal indicador empleado para la predicción, sin embargo, el 

porcentaje de grasa corporal es uno de los factores asociados con problemas de 

obesidad, siendo estos porcentajes distintos para hombres y mujeres. El objetivo 

de este artículo es desarrollar un modelo novel difuso clasificado para hombres y 

mujeres para la predicción de casos de obesidad en personas de 6-17 años. El 

presente trabajo estudió los factores e indicadores empleados como medidas de 

predicción de casos de obesidad y desarrolló un modelo difuso que puede ser 

utilizado como un índice de predicción de obesidad en el campo médico 

utilizando percentiles de peso, altura y el porcentaje de grasa corporal (BF). Los 

pasos involucrados en este estudio son: una revisión de los factores de obesidad 

infantil, colección Pre-procesamiento y clasificación de los datos, fuzzificación 

de las entradas y la generación de reglas óptimas, basadas en el árbol GFID3. Los 

resultados obtenidos demuestran que el modelo difuso desarrollado obtiene una 

exactitud 83.65% para hombres y 76.13% en mujeres para la predicción de casos 

de obesidad. 

Palabras clave: Obesidad, árbol GFID3, lógica difusa, IMC. 

Fuzzy Model for Prediction Obesity Cases Using the 

Generalized GFID3 Tree  

Abstract. Obesity is the cause of many major chronic diseases, and therefore is 

one of the biggest health problems in the world, being the IMC the primary 

indicator used for prediction, however, the percentage of body fat is one of the 

factors associated with obesity problems, these percentages being different for 

men and women. The aim of this paper is to develop a new classified novel fuzzy 

model for men and women for the prediction of cases of obesity in people aged 

6-17 years. This paper studied the factors and indicators used as measures of 

prediction cases of obesity and developed a fuzzy model which can be used as a 

predictor of obesity in the medical field using percentiles weight, height and 

percentage of body fat (BF). The steps involved in this study are: a review of the 

9 Research in Computing Science 113 (2016)pp. 9–22; rec. 2016-02-28; acc. 2016-05-18



factors of childhood obesity, Pre-processing collection and classification of data 

fuzzification of inputs and generating optimal rules, based on the tree GFID3. 

The results show that the developed fuzzy model accuracy gets 83.65% and 

76.13% for men and women for predicting cases of obesity. 

Keywords: Obesity, GFID3 tree, fuzzy logic, IMC. 

1. Introducción 

La condición clínica conocida como obesidad actualmente asume la característica 

de epidemia universal, esta enfermedad es causa importante de muerte y enfermedades 

relacionadas (también denominadas co-morbilidades), por otra parte se relaciona 

directamente y de forma proporcional a la magnitud de la condición clínica de la 

Obesidad. La OMS [6] indica que el número de niños y lactantes que padecen sobrepeso 

aumento de 32 millones a 42 millones en el 2013, la OMS establece que de acuerdo a 

la tendencia posiblemente este número crezca hasta 70 millones para el 2025. La 

definición de obesidad, medición, clasificación y tratamiento no se determinan 

fácilmente, encontrar un sistema para evaluar y clasificar el nivel de Obesidad, sobre 

todo si se refiere a los riesgos o la prescripción de los tratamientos es de gran interés 

clínico [1]. El exceso de peso puede provenir de músculo, hueso, grasa y / o agua en el 

cuerpo, la presencia de exceso de grasa en el tronco o en el abdomen fuera de 

proporción con la grasa corporal total es un predictor independiente de los factores de 

riesgo y morbilidad [19]. Hoy en día se realizan múltiples investigaciones para 

clasificar a una persona en condición de sobrepeso, obesidad, etc. utilizando diversos 

parámetros antropométricos, cuando el interés es determinar la mejor indicación 

terapéutica y el tratamiento, así como el mejor mecanismo apropiado para el análisis de 

datos, la búsqueda de un método más preciso para evaluar la obesidad y en 

consecuencia el mejor tratamiento [1]; por este motivo surge la pregunta, es posible la 

aplicación y utilización de un modelo difuso basado en árboles de decisión que pueda 

ser utilizado como un índice de predicción de casos de obesidad empleando un conjunto 

de registros médicos de crecimiento de personas entre 6-17. 

En esta investigación, se desarrolló un modelo difuso para la predicción de casos de 

obesidad. Este enfoque novel combina las técnicas de árboles de decisión difuso ID3 y 

la lógica difusa para la generación de un índice basado en un conjunto de reglas así 

como un modelo para la predicción de casos de obesidad tomando como referencia los 

percentiles de edad, peso y BF y que pueden ser tomados como ayuda en el campo 

médico. Este modelo está clasificado tanto para hombres como para mujeres, tomando 

como referencia el hecho de que las medidas y rangos, como el porcentaje de grasa 

tienen rangos distintos en hombres y mujeres [1], por lo tanto el modelo clasificado es 

capaz de predecir si una persona es propensa a casos de obesidad con mayor precisión 

y ofrecen una alternativa de ayuda en el campo médico. Para relacionar las diferentes 

variables de nuestra base de datos se utiliza la Clasificación asociativa que es un campo 

integrado de la Minería de Reglas de Asociación (ARM) y Clasificación. El ARM 

tradicional fue diseñado teniendo en cuenta que los elementos tienen la misma 

importancia y en la base de datos simplemente se menciona su presencia o 

ausencia [18]. 
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El presente artículo está estructurado de la siguiente forma: en la sección 2: Trabajos 

Previos, donde se verá las investigaciones realizadas anteriormente. Posteriormente en 

la sección 3, se mostrará los Métodos y Herramientas utilizados en el modelo difuso. 

En la Sección 4 se mostrará los Experimentos y Resultados que se obtuvieron luego, 

además de la comparación con otros artículos que analizaron la misma problemática. 

Finalmente, en la sección 5 Conclusiones y Trabajo a Futuro, se establecerá cuál fue el 

resultado obtenido mediante el modelo propuesto. 

2. Trabajos relacionados 

En el 2008 se propuso un nuevo índice de medida, como una alternativa en la toma 

de decisiones en cirugía bariátrica con respecto a su grado de obesidad, tomando como 

referencia el IMC y el porcentaje de grasa corporal en personas adultas, tomando como 

referencia los lineamientos de la OMS y la experticia de los autores para la generación 

de reglas [1]. En el contexto mundial de la salud el índice de masa corporal (IMC) es 

considerado el principal criterio para determinar si una persona tiene problemas de 

obesidad., sin embargo, el exceso de grasa en relación al porcentaje de grasa corporal 

(% BF), es en realidad el principal factor perjudicial en la enfermedad de la obesidad 

que por lo general se pasa por alto. El estudio propone un modelo difuso mediante la 

asociación de IMC y %BF. 

En el 2013 se presenta un modelo difuso para la evaluación de la obesidad 

abdominal (AO) y el riesgo Cardio-Metabólico (CMR) [2]. Sobre la base de los 

indicadores más conocidos de mediciones antropométricas; como el índice de masa 

corporal (IMC), así como la circunferencia de la cintura (CC) y la relación cintura-

altura (RCEst); se hizo la construcción de una función de pertenencia (OF), así también 

se mapeo los conjuntos difusos de IMC, AO. 

En el 2014 se realizó el sistema de toma de diagnóstico médico difusos [3] para 

ayudar y apoyar a evaluar los pacientes con dolor torácico de acuerdo al grado de 

obesidad. Para este artículo se fuzzificó el índice de masa corporal (IMC). Ese mismo 

año [4] realizó un nuevo árbol de decisión difusa. Se propuso un algoritmo ID3 fuzzy 

generalizado en el uso generalizado de entropía de la información (abreviado como 

GFID3), que mejoró las deficiencias de algoritmos de árboles de decisión fuzzy 

existentes, ya que  no toman en cuenta el impacto de la no linealidad; por lo cual son 

incapaces de integrar la selección de los atributos extendidos. En el 2015 se hizo el 

estudio en los niños de 4 a 6 años [5], en el estudio se tienen en cuenta el índice de masa 

corporal y la actividad física que realizan para el análisis de la obesidad en los niños. 

3. Métodos y herramientas 

La fuente de datos que se utilizó son un conjunto de  5962 registros médicos  de 

personas  entre los 6-17 años de edad,  proporcionadas por  instituciones educativas de 

Brasil. Los parámetros seleccionados y que fueron  empleados para la predicción se 

muestran en la Tabla 1. 

Posteriormente, se procedió al calculó del IMC de acuerdo a las pautas clínicas dada 

por [6], de acuerdo al análisis realizado sobre los datos recogidos, este cálculo se realizó 
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con respecto a los percentiles de edad, altura y peso y sexo. Después de calcularse el 

IMC en los niños y adolescentes, los valores percentiles del IMC y edad se muestran 

en la figura 1, proporcionada por los Centros para el Control y la Prevención de 

Enfermedades (CDC) para el IMC por edad para niñas para obtener la categoría del 

percentil. El IMC por edad para niños y niñas para obtener la categoría del percentil se 

muestran en la Fig. 1 y 2. 

Tabla 1. Parámetros de entrada. 

Parámetros Descripción 

Percentil Estatura 
Índice de clasificación de la estatura por 

edad basado en percentiles (0-100). 

Percentil Peso 
Índice de clasificación del peso  por 

edad basado en percentiles (0-100). 

BF Porcentaje de grasa 

 

Fig.1. Índice de masa corporal en niñas basado en percentiles [6]. 

Los percentiles son el indicador que se utiliza con más frecuencia para evaluar el 

tamaño. El percentil indica la posición relativa del número del IMC del niño entre niños 

del mismo sexo y edad. Las categorías del nivel de peso del IMC por edad y sus 

percentiles correspondientes se muestran en la siguiente Tabla 1. 
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Fig.2. Índice de masa corporal en niños basada en percentiles [6]. 

Tabla 2. Pautas clínicas en la identificación de la obesidad en los niños [6]. 

Clasificación Percentil IMC 

Bajo peso <5 

Normal >=5 y <85 

Sobrepeso >=85 y <95 

Obesidad >=95 

Tabla 3. Pautas clínicas en la valoración del porcentaje de grasa en los niños [7]. 

Clasificación Porcentaje de grasa 

Muy Bajo >0 y <5.5 

Bajo >=5.5 y <11.5 

Rango Optimo >=11.5 y <21 

Moderadamente Alto >=21 y <26 

Alto >=26 y<31 

Muy Alto >=31 y <=100 
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El %BF se considera un mejor índice para evaluar la obesidad que el IMC ya que 

este último sólo funciona como un indicativo del exceso de peso y el primero es un 

indicativo de exceso de la masa grasa y el riesgo de seguir siendo obesos [1][7]. Por lo 

tanto, %BF ha sido suficientemente aprovechado en este artículo. Los valores para 

niñas y niños se muestran en las Tablas 2 y 3. 

Tabla 4. Pautas clínicas en la valoración del  porcentaje de grasa las niñas [7]. 

Clasificación Porcentaje de grasa 

Muy Bajo >0 y <11 

Bajo >=11 y <15 

Rango Optimo >=15 y <23.5 

Moderadamente Alto >=23.5 y <31.5 

Alto >=31.5 y<34.5 

Muy Alto >=31 y <=100 

Para introducir un mecanismo coherente y hacer frente a la obesidad en este artículo 

se consideró tanto el percentil de peso, el percentil de estatura y %BF para presentar un 

nuevo índice de la obesidad en niños mediante la teoría de la lógica difusa. 

4. Experimentos y resultados 

Se consideró 4 etapas para desarrollar el trabajo, estos son: Pre-procesamiento de 

datos, Fuzificación, Generación de Reglas, Aplicación del Sistema Mandani, 

Clasificación de Resultados. Además de la comparación del Sistema Difuso con un 

clasificador usando un algoritmo Machine Learning, que en este caso es un árbol de 

decisión C4.5. 

4.1 Pre-Procesamiento de datos 

En la etapa inicial, se disponía de una base de datos que poseía un total de 14 

atributos entre edad, sexo, índices de masa corporal, variables de esfuerzo físico, 

pliegues cutáneos, etc. De acuerdo a [1] se establece los  valores Crisp para poder 

delimitar los límites y rangos de  los atributos IMC y BF, sin embargo estos medidas 

son adecuadas para personas adultas, además se debe establecer de acuerdo a los 

expertos cuales son los atributos de medida que son factores críticos en la predicción 

de obesidad [7, 1]. En su trabajo de investigación [1] propone un nuevo índice de 

clasificación de obesidad para adultos tomando como referencia IMC y el porcentaje 

de grasa, tomando como referencia los resultados dados por [1] se tomó como entradas 

al sistema, el porcentaje de grasa corporal, así como los percentiles de peso y edad, ya 

que el modelo propuesto está orientado a personas de 6-17 años. Los valores de 

porcentaje de grasa (BF) tienen valores Crisp distintos para hombres y mujeres, por lo 

que fue necesaria una clasificación de los registros de datos en hombres y mujeres. Otro 

punto que se considero es la conversión de los atributos de BMI, peso y estatura a un 

percentil, debido a que como lo menciona la OMS [8] una medida básica para el control 
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de la obesidad es el percentil del BMI, ya que esto permite poder establecer un 

porcentaje y compararlo con otras evaluaciones hechas a otros niños y ver si está en un 

rango aceptable. Se tomó una plantilla base para la conversión de BMI a Percentiles de 

Luis F. Romero, investigador de la universidad de Málaga [9]. El siguiente paso fue 

una clasificación de los datos en hombres y mujeres así como la clasificación de sus 

registros médicos en cada una de las clases Crisp para el cálculo del promedio de cada 

uno de los atributos, así como la desviación estándar que serán utilizados en la etapa de 

fuzificación.  

4.2 Fuzzificación 

Una vez con los datos preparados se necesitaba tener los rangos y clases para cada 

uno de estos atributos cada uno de estos se basaron en una guía de expertos como es la 

OMS y otros artículos de investigación sobre Obesidad Infantil. El primero que es para 

el caso de Percentiles de BMI, peso y estatura se pudo conseguir gracias a la OMS en 

[10] que dispone de una serie de gráficas y tablas de percentiles tanto para niños como 

para niñas siendo las clases: bajo peso, peso normal, sobrepeso, y obesidad. En cuanto 

al Porcentaje de Grasa de acuerdo a un artículo visto en [7] donde se establecía de 

acuerdo a los pliegues cutáneos el resultado de la masa grasa, masa magra y el 

porcentaje de grasa corporal igualmente para niños y niñas siendo las clases: muy bajo, 

bajo, normal, moderado, alto y muy alto. Hay que considerar también la salida de 

clasificación, esto es importante porque se necesita datos pre-iniciales o de 

entrenamiento que servirá en la etapa de generación de reglas. Con los rangos y clases 

ya tomados fueron utilizados como entrada al sistema Mandani para lógica difusa.  

 

Fig.3. Índice Percentil Estatura en niños. 

 

Fig.4. Índice Percentil Estatura en niñas. 

En este caso se seleccionó la función de pertenencia y la que más se adapta al 

contexto del problema es la función de pertenencia de forma trapezoidal de acuerdo a 
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[1], estas funciones de pertenencia fueron establecidas mediante la función trapezoidal 

en base al promedio y las desviaciones estándares de cada rango para poder conseguir 

los cuatro parámetros de cada trapecio. La función de pertenencia trapezoidal se 

muestra en la ecuación 1, donde x es el atributo de entrada a ser fuzzificado, a, b, c, d 

son los rangos del trapecio. 

𝑓(𝑥, 𝑎, 𝑏, 𝑐) =

{
  
 

  
 

0, 𝑥 ≤ 𝑎
𝑥 − 𝑎

𝑏 − 𝑎
, 𝑎 ≤ 𝑥 ≤ 𝑏

1, 𝑏 ≤ 𝑥 ≤ 𝑐
𝑑 − 𝑥

𝑑 − 𝑐
, 𝑐 ≤ 𝑥 ≤ 𝑑

0, 𝑑 ≤ 𝑥 }
  
 

  
 

(1) (1) 

Finalmente se obtuvo los resultados de cada atributo con sus valores fuzificados o 

graduados pudiendo pertenecer a más de una clase. En las siguientes Figuras 3, 4, 5, 6, 

7, 8, se muestran las funciones de pertenencias de cada atributo de entrada. 

 

Fig.5. índice Percentil Peso en niños. 

 

Fig.6. Índice Percentil Peso en niñas. 

 

Fig.7. Índice BF en niños. 
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Fig.8. Índice BF en niña. 

4.3 Generación de reglas 

Para esta etapa, existen diversas herramientas con base en algoritmos de máquinas 

de aprendizaje que son generalizadas para trabajar con datos difusos, de acuerdo al 

estado del arte existen muchas opciones que depende mucho sobre los datos que se 

estén trabajando, así como la cantidad que representa, algunas técnicas poseen ventajas 

en cuanto a la robustez, pero también cuentan con desventajas como caer en óptimos 

locales. Otras técnicas permiten conseguir reglas muy óptimas, pero requieren de gran 

esfuerzo computacional para procesarlo. Y algunos carecen de métodos de 

simplificación, para sí obtener reglas con alta precisión, existen desde redes neuronales 

[11], mapas cognitivos [12], arboles de decisión [13, 14, 15] o algoritmos genéticos 

[16], todos generalizados para trabajar con datos fuzzificados. 

Árbol ID3 Fuzzificado 

El algoritmo ID3 fuzzificado, es una extensión del algoritmo clásico ID3, como un 

método para construir un árbol de decisión. En la construcción recursiva del árbol, se 

adopta una estrategia ‘divide y vencerás’. El algoritmo Fuzzy ID3 calcula la entropía 

de partición difusa basada en el atributo y luego selecciona el atributo con la mínima 

partición de entropía difusa con una extensión del atributo, la entropía de partición es 

una extensión de la entropía de partición Crisp del algoritmo ID3 [17]. 

Sea   Ω = {1,2, … , 𝑛}, un conjunto de entrenamiento,  𝐴 = {𝐴1𝐴2, … , 𝐴𝑚}  un 

conjunto de atributos, donde {𝐴𝑖1, 𝐴𝑖2, … , 𝐴𝑖𝑘𝑖} es el rango del atributo 𝐴𝑖, en el árbol 

ID3 con valores fuzzificados, los nodos de decisión se consideran como conjuntos 

difusos en Ω., la entropía de partición difusa de un nodo no hoja D está dado por  

𝐹𝐸(𝐷, 𝐴𝑖) [4]: 

𝐹𝐸(𝐷, 𝐴𝑖) = ∑
𝑚𝑖𝑗

𝑚𝑖
𝐸

𝑘𝑖

𝑗=1

(𝐷, 𝐴𝑖𝑗) , (2) 

𝐸(𝐷, 𝐴𝑖𝑗) = −∑
𝑚𝑖𝑗𝑘

𝑚𝑖𝑗̅̅ ̅̅̅

𝑛𝑖

𝑘=1

𝑙𝑜𝑔2
𝑚𝑖𝑗𝑘

𝑚𝑖𝑗̅̅ ̅̅̅
, 

(3) 

donde 𝑚𝑖𝑗 = 𝑀(𝐴 ∩ 𝐴𝑖𝑗  ),𝑚𝑖 = ∑ 𝑚𝑖𝑗
𝑘
𝑗=1 , 𝑚𝑖𝑗𝑘 = 𝑀(𝐷 ∩ 𝐴𝑖𝑗 ∩ 𝐶𝑘),𝑚𝑖𝑗̅̅ ̅̅̅ =

 ∑ 𝑚𝑖𝑗𝑘
𝑛
𝑘=1 . 

Una de las características del árbol ID3 difuso basado en la generalización de 

entropía (FID3) propuesto por [17], es que puede ser aplicado tanto a conjunto de datos 

con valores de atributos fuzzificados como a atributos numéricos y continuos. 
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El método elegido fue un árbol de decisión fuzzificado con el algoritmo ID3 

generalizado para este propósito [17]. Aparte de considerar los buenos resultados que 

proporciona esta técnica, es necesario considerar sobre todo la rapidez con la cual puede 

proporcionar las reglas. Las reglas obtenidas, así como la tasa de precisión para cada 

clase de salida se muestran en las Tablas 4 y 5.  

Tabla 5. Reglas difusas para Niñas. 

Nro Reglas Precisión 

1 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS MuyAlta AND BF IS 

MuyAlto THEN BajoPeso 
1.00 

2 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS Optimo AND Estatura IS 

Bajo THEN Obesidad 
1.00 

3 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS Alto AND Estatura IS Bajo 

THEN Sobrepeso 
1.00 

4 IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS MuyAlto THEN Obesidad 1.00 

5 IF Peso IS Normal AND Estatura IS Bajo THEN Sobrepeso 0.98 

6 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS Normal AND BF IS 

MuyBajo THEN BajoPeso 
0.90 

7 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS Bajo AND Estatura IS Alta 

THEN Normal 
0.90 

8 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS MuyAta AND BFIS 

Moderado THEN BajoPeso 
0.88 

9 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS Bajo AND Estatura IS 

Normal THEN Normal 
0.86 

10 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS Moderado THEN 

Sobrepeso 
0.84 

Tabla 6. Reglas difusas para Niños. 

Nro Reglas Precisión 

1 
IF Peso IS BajoPeso AND Estatura IS Normal AND BF IS 

Moderado THEN BajoPeso 
1.00 

2 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS Bajo AND BF IS 

Optimo THEN Normal 
1.00 

3 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS Bajo AND BF IS Alto 

THEN Sobrepeso 
1.00 

4 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS Normal AND BF IS 

Moderado THEN Sobrepeso 
1.00 

5 
IF Peso IS Normal AND Estatura IS Normal AND BF IS Alto 

THEN Sobrepeso 
1.00 
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Nro Reglas Precisión 

6 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS MuyBajo AND Estatura 

IS Normal THEN Normal 
1.00 

7 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS MuyBajo AND Estatura 

IS SobreAlto THEN Normal 
1.00 

8 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS MuyBajo AND Estatura 

IS Alto THEN BajoPeso 
1.00 

9 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS MuyAlto AND Estatura IS 

Bajo THEN Obesidad 
1.00 

10 
IF Peso IS Sobrepeso AND BF IS MuyAlto AND Estatura IS 

Alto THEN Sobrepeso 
1.00 

Con esto finalmente se pudo insertar dentro del requerimiento de reglas del sistema 

difuso para la clasificación de peso infantil, siendo dichas reglas las que pasaran a 

formar parte del resultado o salida del sistema difuso. 

4.4 Clasificación y resultados 

Después de proporcionar el conjunto de entrenamiento con un total de 5962 

registros; 20% de los datos fueron utilizados para entrenar el árbol GFID3,  mientras 

que el conjunto de datos total fueron empleados para test. El modelo difuso generado 

se muestra en la Fig. 9. 

 

Fig.9. Relación Porcentaje de Grasa vs Estatura del Sistema de Clasificación Difusa para 

Niños. 

En cuanto a los resultados de comparación se evaluó la categoría de precisión de 

las reglas, así como de las salidas. En la Tabla 6 y 7, se muestras algunos resultados de 

los primeros 10 registros para hombres y mujeres respectivamente. 

Los resultados de clasificación en 2,935 niños y 3,021 en niñas estos resultados se 

muestran en porcentajes en las Tablas 8 y 9. 
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Tabla 7. Comparación de Salidas para Niños. 

Estatura 

Percentil 

Peso 

Percentil 
%Grasa Salida 

Clasificación 

del Modelo 

Salida 

Experto 

Clasificación 

Experto 

56.56 37.03 11.9 38.3 Normal 27.273 Normal 

83.45 54.57 10.1 43.40 Normal 24.03 Normal 

52.75 55.81 11.5 43.85 Normal 60.84 Normal 

86.76 96.28 27.8 97.54 Obesidad 96.21 Obesidad 

99.93 99.97 33.5 97.54 Obesidad 99.71 Obesidad 

97.37 99.41 28.6 97.54 Obesidad 98.70 Obesidad 

87.30 99.28 30.2 97.541 Obesidad 99.13 Obesidad 

98.58 97.00 18.5 85.19 Sobrepeso 91.24 Sobrepeso 

96.40 96.66 17.8 85.31 Sobrepeso 93.15 Sobrepeso 

97.98 97.14 16.7 85.43 Sobrepeso 92.35 Sobrepeso 

Tabla 8. Comparación de Salidas para Niñas. 

Estatura 

Percentil 

Peso 

Percentil 
%Grasa Salida 

Clasificación 

del Modelo 

Salida 

Experto 

Clasificación 

Experto 

82.40 30.15 13.7 7.38 Normal 1.69 Bajo Peso 

78.08 58.84 11.9 45.29 Normal 37.25 Normal 

84.90 54.29 15.4 43.82 Normal 19.87 Normal 

100.00. 100.00 36.2 97.53 Obesidad 99.82 Obesidad 

86.53 99.28 30.7 97.53 Obesidad 99.38 Obesidad 

98.73 99.60 33.8 97.53 Obesidad 98.92 Obesidad 

98.39 99.57 24.6 97.53 Obesidad 98.92 Obesidad 

30.76 73.25 25.9 85.56 Sobrepeso 91.87 Sobrepeso 

96.62 96.80 29.7 91.88 Sobrepeso 93.32 Sobrepeso 

70.34 90.57 30.7 86.08 Sobrepeso 94.02 Sobrepeso 

Tabla 9. Resultados de Clasificación para Niños. 

Niños Precisión 

Correctamente Clasificados 83.65 

Incorrectamente Clasificados 16.35 

Tabla 10. Resultados de Clasificación para Niñas. 

Niñas Precisión 

Correctamente Clasificados 76.13 

Incorrectamente Clasificados 23.87 
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4.5 Discusiones 

De acuerdo al sistema difuso y los resultados de clasificación con el algoritmo 

difuso basado en árboles de decisión GFID3, se observa claramente que el sistema 

difuso es mejor en cuanto a la clasificación dando un promedio de precisión de reglas 

82.79% para niños y un porcentaje de 76.37% de precisión para niñas. A diferencia del 

estudio realizado por Miyahira y su índice difuso basado en IMC y BF propuesto para 

la predicción de casos de obesidad en personas adultas, el presente estudio tomo como 

entrada al sistema difuso los valores percentiles de IMC, peso, estatura y %BF, 

considerando la distribución de estos en el rango de edad de 2-20 años y generando las 

reglas más optimas mediante un conjunto de 5643 registros médicos y la aplicación del 

GFID3 generalizado que ha demostrado ser más robusto que las variantes propuestas 

del árbol ID3 y por tanto adecuado en el campo médico. 

5. Conclusiones y trabajo a futuro 

Este trabajo presenta un índice difuso para la predicción de casos de obesidad tanto 

en hombres como mujeres, tomando como entradas los Percentiles de peso, estatura y 

el %BF, basado en la lógica y los conjuntos difusos. Los resultados obtenidos son un 

conjunto de reglas y un modelo difuso que permite determinar si una persona es 

propensa o no a problemas de obesidad partir de sus registros médicos de peso, estatura 

y %BF, estas reglas fueron generadas mediante la fuzzificación de las entradas y como 

resultado del árbol GFID3 que ha demostrado tener gran exactitud frente a las variantes 

propuestas del ID3. El índice difuso desarrollado puede ser utilizado en el campo 

médico para la predicción de casos de obesidad, sin embargo, no está destinado a 

reemplazar o sustituir las métricas de evaluación empleados por médicos con 

experiencia; por el contrario, se debe ver como una herramienta de apoyo para la 

predicción de casos de obesidad en personas de 6-17 años. Como trabajos futuros se 

pretende extender este estudio para personas adultas, optimizando el conjunto de reglas 

generadas mediante un algoritmo evolutivo como los algoritmos genéticos y probar y 

validar sus resultados en el campo médico. 
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