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RESUMEN 

El presente trabajo tiene como objetivo rediseñar el análisis del conjunto de datos 

“Pima Indians Diabetes Database”, que fue parte de la investigación titulada 

“Using the ADAP Learning Algorithm to Forecast the Onset of Diabetes Mellitus” 

presentada por J. Smith, J. Everhart, W. Dickson, W. Knowler y R. Johannes, en 

el Proceedings of the Annual Symposium on Computer Application in Medical 

Care de 1988. Hoy en día el conjunto de datos utilizado por los investigadores, 

aplicando modelos de detección temprana con redes neuronales, está disponible 

desde diversos sitios web. El rediseño del análisis original consistió en generar 

nuevos atributos categóricos a partir de los ocho atributos numéricos de los 768 

registros originales, una vez que el modelo se entrenó usando 576 registros, se 

utilizó Árboles de Decisión y Reglas de asociación, para pronosticar si en otros 

192 registros de prueba, las pacientes desarrollarían diabetes mellitus. Los 

resultados basados en atributos categóricos, como: número de embarazos, 

prueba de tolerancia a la glucosa, presión arterial diastólica, espesor del pliegue 

cutáneo de los tríceps, insulina sérica, índice de masa corporal y un indicador de 

diabetes en familiares cercanos, son comprensibles por un mayor número de 

personas no especialistas en diabetes. En el escenario expuesto, la probabilidad 

de predicción correcta con Árboles de Decisión fue del 65% y las 20 primeras 

Reglas de Asociación generadas van desde el 70% al 90% de confianza como 

clasificadoras para la predicción de diabetes. La herramienta utilizada en la 

elaboración del modelo fue Azure Machine Learning Studio (Classic).  
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Introducción 

La diabetes es la enfermedad metabólica más común, por tanto, se ha 

constituido en un gran desafío mundial, siendo además, la principal causa de 

muerte en el mundo, e incluso la Federación Internacional de Diabetes estima 

que en el 2040, 642 millones de personas serán diabéticas (Madmoli et al., 

2019). A la fecha, muchos estudios relacionan a los antecedentes familiares con 

el estado de presencia de diabetes en una persona. (Neel, 1976; Ramesh et al., 

2017; Smith et al., 1988). 



 

Por años, diversas organizaciones han recopilado sistemáticamente múltiples 

conjuntos de datos sobre pacientes diabéticos y muchos de ellos están 

disponibles desde la web (Breault et al., 2002), en tal sentido, en el presente 

trabajo se ha obtenido y rediseñado el análisis de un conjunto de datos referido 

a 768 mujeres de entre 21 y 81 años de la población india Pima, que se localiza 

cerca de Phoenix, Arizona. Esta población ha sido catalogada en décadas 

recientes como con fuerte predisposición genética a la Diabetes Mellitus Tipo 2. 

(Fufaa et al., 2015; Knowler et al., 1991; Olsson & Goedecke, 2020; Pettitt & 

Knowler, 1988; Savage et al., 1979; Tulloch-Reid et al., 2003).  

 

El mencionado conjunto de datos fue compilado para la investigación titulada 

“Using the ADAP Learning Algorithm to Forecast the Onset of Diabetes Mellitus” 

presentada por J. Smith, J. Everhart, W. Dickson, W. Knowler y R. Johannes, en 

el Proceedings of the Annual Symposium on Computer Application de 1988. Los 

datos originales consisten en ocho variables predictoras médicas independientes 

de tipo numérico, en adelante referidas como características, y una variable 

objetivo dependiente de tipo nominal o texto. Estas características representan 

factores de riesgo significativos de diabetes para las mujeres Pima. (Smith et al., 

1988). 

 

Respecto de los algoritmos escogidos, las reglas de asociación, según (Pincay-

Ponce et al., 2020; Wu et al., 2008), han sido incluidas por la IEEE International 

Conference on Data Mining, entre los diez primeros algoritmos de minería de 

datos más influyentes en la comunidad de investigación, además, de que, como 

indican otros autores, se han utilizado en estudios recientes para la clasificación 

de Diabetes Mellitus, junto con los Árboles de Decisión (Ahouz et al., 2019; Pekel 

& Özmen, 2020). 

 

El algoritmo específico de árbol de decisión que se seleccionó fue el Two-Class 

Boosted Decision Tree implementado en Azure Machine Learning Studio, al que 

en adelante se referirá como Azure ML, para crear un modelo de aprendizaje 

automático que se basa en el algoritmo de árboles de decisión impulsado, que 

es un método de aprendizaje conjunto en el que el segundo árbol corrige los 



errores del primer árbol, el tercer árbol corrige los errores del primer y segundo 

árbol, y así sucesivamente, para que en el conjunto de todos los árboles se haga 

la predicción. (Ríos Canales, 2016). Para calcular las reglas de asociación y el 

conjunto de elementos frecuentes se utilizó la integración del algoritmo Apriori 

en Azure ML, desde el paquete Arules disponible el repositorio Comprehensive 

R Archive Network (CRAN). (Barga et al., 2015). 

 

El objetivo de este artículo es comparar el rendimiento de los clasificadores de 

árboles de decisión y reglas de asociación en la predicción de la Diabetes 

Mellitus, en función de su precisión y tasa de verdaderos positivos. La 

metodología aplicada consistió en analizar y generar con los clasificadores 

indicados, nuevas características categóricas a partir de las numéricas del 

conjunto de datos original, justificando cada discretización bibliográficamente. Se 

ha considerado que los resultados basados en datos categóricos son 

comprensibles por un mayor número de personas. 

 

Materiales y métodos 

Este estudio es de tipo aplicado con detalles descriptivos al recurrir a la 

discretización de las características originales con base en bibliografía existente. 

En general, los pasos seguidos fueron cuatro: 1) Preparación de datos, 2) Ajuste 

de los hiperparámetros y examinado de datos con los algoritmos Two-Class 

Boosted Decision Tree y Apriori, 3) Cálculo y evaluación de la precisión de los 

algoritmos, 4) Uso de servicios web de Azure ML para determinar si un paciente 

es propenso a tener diabetes en el futuro en función de los datos que se 

suministren al servicio web. 

 

Para el Paso 1, en el Cuadro 1 se muestran las características del conjunto de 

datos original y sus equivalentes discretizados mediante la aplicación de 

transformaciones SQL en Azure ML (Mund, 2015, p. 63), junto con la estadística 

básica de cada característica en el conjunto de datos original. El conjunto de 

datos original no tiene nulos ni vacíos y al estar depurado por (Smith et al., 1988) 

la labor de análisis y pre procesado se simplificó considerablemente. 

 

En la discretización, para la concentración de glucosa en plasma, la presión 



arterial diastólica, el grosor del pliegue de la piel del tríceps, la insulina sérica de 

2 horas y el índice de masa corporal; se establecieron según los rangos 

determinados en la investigación de (Bashir et al., 2019). La edad en años se la 

discretizó según las denominadas directrices provisionales sobre clasificaciones 

de edad internacionales estándar (Affairs, 1982). El número de embarazos se 

discretizó según las categorías definidas por (Smith et al., 1988), al igual que la 

medida de influencia genética, que utiliza información de padres, abuelos, 

hermanos completos y medios, tías y tíos completos y medios, y primos.  

 

La medida de influencia genética documentada en el artículo original crece a 

mayor número de familiares que desarrollaron la diabetes, también cuando la 

edad a la que esos familiares desarrollan diabetes es menor y a medida en que 

el porcentaje de genes que comparten con la paciente aumenta. En contraparte 

disminuye al ser mayor el número de familiares que nunca desarrollaron diabetes 

o a medida que es mayor su edad al realizarse el último examen. 

 

Luego, se identificó estadísticamente el poder predictivo de las características 

en relación con el atributo clase. Esto se hizo con filtros de Azure ML, usando la 

métrica de información mutua, porque soporta etiquetas y características de texto 

o numéricas. (Mund, 2015, p. 65), obteniendo los resultados del Cuadro 1. Para 

finalizar el paso 1, los nuevos datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento 

y pruebas del 70% y 30%, que corresponden a 538 y 230 registros 

respectivamente.  

 

 

Cuadro 1: Poder predictivo de las características ordenados de mayor a menor según la métrica de 
Información Mutua.  

 

En el cuadro anterior, también se interpreta como que el grosor del pliegue de la 

piel del tríceps dice menos con respecto a desarrollar diabetes y que la 

concentración de glucosa en plasma a 2 horas en una prueba oral de tolerancia 



a la glucosa. El siguiente Diagrama de Venn ilustra las relaciones aditivas y 

sustractivas de varias medidas de información asociadas con las variables 

correlacionadas X y Y. El área contenida por ambos círculos es la entropía 

conjunta H (X, Y). El círculo de la izquierda (rojo y violeta) es la entropía individual 

H(X), siendo el rojo la entropía condicional H(X|Y). El círculo de la derecha (azul 

y violeta) es H(Y). El área violeta es la información mutua I (X; Y).(Pluim et al., 

2003) 

 

Ilustración 1: Diagrama de Venn para ilustración la métrica de información mutua 

 

Variables Estadística básica de datos 
numéricos 

Significado de los rangos 
discretizados 

Preg: Número de 
embarazos 

Mínimo 0, Máximo 17 
Promedio: 3.845 
Des. Estándar: 3.3673 
Valores distintos: 17 
Valores Únicos: 2 

0: Sin embarazo 
>=1 y <=2: Moderno 
=>3 y <=6: Post antiguo 
>=7: Antiguo 
Valores Únicos: 4 

Plas: Concentración de 
glucosa en plasma a 2 
horas en una prueba oral 
de tolerancia a la glucosa 

Mínimo 0, Máximo 199 
Promedio: 120.895 
Des. Estándar: 31.973 
Valores distintos: 136 
Valores Únicos: 19 

<74: Glucosa baja 
<=74 y <140: Glucosa normal 
>=140: Glucosa Alta 
Valores Únicos: 3 

Pres: Presión arterial 
diastólica (mm Hg) 

Mínimo 0, Máximo 122 
Promedio: 69.105 
Des. Estándar: 19.356 
Valores distintos: 47 
Valores Únicos: 8 

<64: Hipotensión presión baja 
>=64 y <85: Presión arterial normal 
>= 85: Hipotensión presión alta 
Valores Únicos: 3 

Skin: Grosor del pliegue 
de la piel del tríceps (mm) 

Mínimo 0, Máximo 99 
Promedio: 20.536 
Des. Estándar: 15.952 
Valores distintos: 51 
Valores Únicos: 5 

<20: Espesor bajo 
>=20 y <40: Espesor normal 
>= 40: Espesor muy alto 
Valores Únicos: 3 

Insu: Insulina sérica de 2 
horas (mu U / ml) 

Mínimo 0, Máximo 846 
Promedio: 79.799 
Des. Estándar: 115.244 
Valores distintos: 186 
Valores Únicos: 93 

<60: No diabético 
>=60 y <110: Diabético Etapa1 
>=110 y <130: Diabético Etapa2 
>=130: Diabético Etapa3 
Valores Únicos: 4 



Variables Estadística básica de datos 
numéricos 

Significado de los rangos 
discretizados 

Mass; Índice de masa 
corporal (peso en kg / 
(altura en m) ^ 2) 

Mínimo 0, Máximo 67.1 
Promedio: 31.993 
Des. Estándar: 7.884 
Valores distintos: 248 
Valores Únicos: 76 
 

<18.5: Por debajo del peso 
>=18.5 y <25: Saludable 
<=25 y <30: Con sobrepeso 
>=30 y <40: Obeso 
>=40: Obesidad Extrema 
Valores Únicos: 5 

Pedi: Esta medida de 
influencia genética. 

Mínimo 0.708, Máximo 
2.42 
Promedio: 0.472 
Des. Estándar: 0.331 
Valores distintos: 517 
Valores Únicos: 346 
 

'0 - 0.244' 
‘0.245 - 0.525' 
'0.526 - 0.825' 
'0.826 - 1.1' 
'>1.1' 
Valores Únicos: 5 
Fuente: (Smith et al., 1988) 

Age: Edad en años Mínimo 21, Máximo 81 
Promedio: 33.241 
Des. Estándar: 11.76 
Valores distintos: 52 
Valores Únicos: 5 

<1: Infante 
>=1 y <15: Jóvenes 
>=15 y <25: Joven 
>=25 y <45: Edad adulta joven 
>=45 y <65: Edad adulta media 
>=65: Edad adulta mayor 
Valores Únicos: 4 

Class: Atributo de clase (0 
o 1) 

Tipo: Texto/Clase 
tested_negative: 500 
tested_positive: 268 

 

Cuadro 2: Variables numéricas originales y sus pares discretizadas 

Para el Paso 2, los hiperparámetros del árbol de decisión se configuraron como: 

número de hojas 20, instancias mínimas por hojas 10, Tasa de aprendizaje 0.2, 

número de árboles de refuerzo 100. Los parámetros de Apriori se definieron 

como: soporte mínimo 0.1, confianza mínima 0.5, mínimo de elementos en una 

regla 2, máximo de elementos en una regla 8, orden por confianza, se aplicó 

poda para las redundancias y en cuanto a los conjuntos de elementos frecuentes 

se configuraron como 20 al igual que las reglas de asociación. Los Pasos 3 y 4 

corresponden a los resultados. 

 

Resultados y discusión 

El modelo, que en Azure ML se denomina experimento resultó tal cual se muestra 

la Ilustración 1. En la Ilustración 2 se muestra una regla bordeada de color azul 

para un caso de prueba negativo, que se extrajo de una vista parcial del 

centésimo árbol de decisión que se generó. 



 

Ilustración 2: Experimento resultante en Azure ML 

 
Ilustración 3: Ejemplo de regla con resultados negativos 

A modo de ejemplo, en la ilustración 3, se muestran los 5 primeros itemsets más 

frecuentes, así como las 10 primeras reglas de asociación ordenadas por 

confianza, indicando para cada regla los antecedentes o left-hand-sides (lhs) y 

los consecuentes o right-hand-sides (rhs), así como el soporte y la confianza. 

 



 
Ilustración 4: Itemsets más frecuentes y reglas ordenadas por confianza. La regla 9 indica que, si está en 
estado de diabético etapa de 1, entonces la prueba tiene un 80% de probabilidad de dar negativo. 

 
Ilustración 5: Algunas predicciones del árbol de decisión y su probabilidad de ocurrencia encerradas en los 
recuadros verdes. 

En la ilustración 5 se muestran los resultados previstos para un umbral de datos 

del 50%, destacándose la precisión que alcanza el 64.8%, pero también muchos 

falsos negativos, lo que puede estar relacionado a la necesidad de aplicar 

análisis difuso en un problema de este tipo, donde se manejan rangos de valores 

dispersos entre sí.  

 

Además, la proporción de verdaderos positivos frente a la proporción de falsos 

positivos expresada en ROC resulta en un área bajo la curva ROC (AUC) de 

69.5%. La precisión de 45.5% será entendida como la probabilidad de que la 

paciente tenga un diagnóstico relevante y la exhaustividad de 47.3% es la 

probabilidad de que un diagnóstico relevante se suscite. La precisión y la 

exhaustividad fueron cercanas al artículo original que bordeó el 76%. (Smith et 

al., 1988). Esto es un desafío pues según (Chauhan & Karvande, 2019; 



Kavakiotis et al., 2017), la precisión de detección debe ser aceptable para que el 

sistema sea confiable, de modo especial en aspectos clínicos.  

 

En este trabajo se logró una exactitud del 65% utilizando árboles de decisión en 

tanto que, con las reglas que se generaron sobre el conjunto de pruebas, las 20 

primeras bordean entre el 70% y 90% de confianza como clasificador para la 

predicción de diabetes. 

 

 
Ilustración 6: Resultados de la evaluación del Árbol de Decisión Reforzado de Dos Clases 

 
Ilustración 7: Interfaz del servicio web de Azure ML para probar el modelo 



Adicional a los resultados numéricos presentados, de cierto modo, hay 

coincidencia con otros estudios que identifica la obesidad como un factor de 

riesgo, pero está claro que el riesgo aumenta a medida que aumenta el índice 

de masa corporal y que el sobrepeso es un factor de riesgo significativo sin la 

presencia de obesidad. (Dallo & Weller, 2003; Ollila et al., 2017). 

 

Conclusiones 

El descubrimiento de conocimientos a partir de bases de datos médicas es 

importante para realizar un diagnóstico médico eficaz, siendo posible procurar 

una descripción clara y comprensible de patrones, aun por buena parte de no 

especialistas como se procuró en este experimento (modelo) implementado en 

Azure ML, para el diagnóstico de diabetes sobre el conjunto de datos de la 

población de indias americanas PIMA.  

 

El modelo constó de un Árbol de Decisión Reforzado y Reglas de Decisión 

generadas con Apriori, del árbol se evaluó la exactitud, la precisión y 

exhaustividad, la curva ROC, una matriz de confusión. De las reglas se evaluó 

la confianza de ellas. Los resultados fueron ligeramente mejores con reglas de 

asociación. 

 

Todos los factores de riesgo incluidos en el análisis presentado, como variables 

predictoras médicas independientes, tienen una fuerte asociación con la 

diabetes, sin embargo, si se trata de establecer niveles de incidencia, el orden 

de mayor a menor sería: la concentración de glucosa, el índice de masa corporal, 

la edad, el número de embarazos y la insulina en la sangre. En menor medida, 

pero aclarando siempre que es también en función de los datos disponibles, 

aparecen la influencia genética, la presión arterial diastólica y el grosor del 

pliegue de la piel del tríceps.  
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