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Abstract

The shape of a person's body depends on their race due to genetic inheritance. The shape of a
person's body is classified into somatotypes. The somatotypes are: endomorph, mesomorph and
ectomorph. To determine the somatotype, the Heath and Carter method can be applied by
measuring height, weight, arm and ankle diameters, as well as skin folds. The shape of the body is
relevant in athletes. Therefore, in this work we try to predict the somatotype of a person. The
prediction would be achieved without doing a calculation. A Dataset was obtained with values
obtained from a bioimpedance device and anthropometric measurements. Algorithms were trained
with both types of data using neural networks, SVM, and linear regression. Results were obtained
and each scenario is compared. The best results were those generated with anthropometric
measurements, reaching 96.8% accuracy.

Resumen

La forma del cuerpo humano es influenciada por varias caracteristicas, desde su genética,
alimentacién y entrenamiento siendo modificables los ultimos dos. Todos estos tienen afectacion
directa sobre tres componentes principales que son grasa, musculo y linealidad, conocido como
somatotipo. Para poder obtener la cantidad que posee cada persona de estos componentes se
utiliza la técnica de Heath y Carter, ya que permite tener la descripcidén cuantitativa del cuerpo, asi
como la composicién corporal a través de medidas como son pliegues subcutdneos, peso, altura,
circunferencias de extremidades y torso, entre otros, lo que se conoce como antropometria. Las
aplicaciones y ventajas del calculo del somatotipo son por mucho mejores que solo la obtencién del
IMC ya que este Ultimo no nos sirve para distinguir entre la distribucion de los tres componentes del
cuerpo mencionados anteriormente y solo nos da una estimacion de parametros excedidos por una
persona. Aun asi, el proceso de obtencién de medidas puede ser un poco engorroso para el paciente
y aunque los resultados son éptimos y permiten conocer la distribucion corporal, se busca un medio
alterno, como la prediccién para que podamos mejorar el proceso de obtencién del somatotipo sin
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tener que realizar ningln cdlculo. Se obtuvo un dataset con valores arrojados por medio de una
bascula de bioimpedancia y asi también las medidas antropométricas. Se entrenaron algoritmos con
ambos tipos de datos mediante redes neuronales, SVM y regresidn lineal. Los resultados obtenidos
fueron comparados en los dos escenarios. EI mejor resultado fue obtenido son las medidas
antropométricas, alcanzando un 96.8% de precisién.

Keywords and phrases: Somatotypes, Classification, Bioimpedance, Anthropometric Measurements.

2020 Mathematics Subject Classification: 68N01

1 Introduccién

El cuerpo de una persona es diferente de acuerdo con el género, edad y raza, que son pardmetros
no modificables. Existen otros pardmetros que ayudan a cambiar la forma del cuerpo como son los
habitos alimenticios y ejercicio. Lo anterior, ayuda a que una persona tenga cierta tendencia a
desarrollar diferentes grupos musculares. Para el deporte, es de gran ayuda esta identificacién de
caracteristicas ya que la morfologia del cuerpo ayuda a mejorar el desempefio en el deporte como
es la biomecdanica del movimiento y el rendimiento. A esta definiciéon cuantitativa con la que se
describe al cuerpo se le llama somatotipo. El somatotipo es la distribucidn fisica de los elementos
corporales dentro de las tres categorias del somatotipo. El endomorfo corresponde al tejido adiposo
subcutdneo, el mesomorfo es la masa musculoesquelética y el ectomorfo a la delgadez. En todos los
casos, las personas pertenecen a mas de una categoria, pero siempre una es mas predominante.
Hay que recordar que, el principio del somatotipo es identificar la grasa, musculo y linealidad lo cual
puede ser identificado con mayor precisidn a partir de una bascula de bioimpedancia eléctrica, la
cual puede diferenciar entre el musculo y la grasa, densidad dsea, proporciéon del peso, cantidad de:
grasa, masa muscular, agua, entre otros. Los anteriores son datos que puedes ser usados para
clasificar los somatotipos de una persona sin necesidad de calculos.

2 Somatotipos

El somatotipo representa la forma del cuerpo de una persona que tiene cierta tendencia a una
categoria. De acuerdo con las medidas de cada persona se obtiene una clasificacién y esta puede
ayudar en diferentes aspectos como es proporcionar un plan alimenticio, reforzar la actividad fisica
o decidir el deporte 6ptimo en el cual puede desenvolverse mejor. En la Tabla 1 [1] se muestran los
somatotipos con las caracteristicas fisicas de cada uno.
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Tabla 1. Somatotipos definidos para mujeres y hombres [1].
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Endomorfo
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2.1 Método de medidas antropométricas

El método para obtener el somatotipo corresponde al propuesto por Heath y Carter que consiste en
realizar las siguientes medidas: Pliegue del triceps, Pliegue subescapular, Pliegue suprailiaco,
medidos en milimetros (mm). Didametro biepicondileo de himero y bicondileo del fémur, medido en
centimetros (cm). Perimetro corregido del brazo en centimetros corregido por el pliegue triceps.
Perimetro corregido por el pliegue de la pierna. También se determind la estatura, medida en
centimetros y el peso corporal medido en kilogramos (Kg.) [2].

2.2 Calculo del Somatotipo

Las formulas que componen el método de Heath-Carter son las ecuaciones 1, 2 y 3: Se detalla cada
una para cada caso

Endomorfia = —0,7182 + 0,1451X - 0,00068X2 + 0,0000014X3 (1)

X= (Pliegue tricipital + Pliegue subescapular + Pliegue supra espinal en mm) * (170,18/Estatura en
cm)

Mesomorfia = 0,858U + 0,601F + 0,188B + 0,161P — 0,131H + 4,5 (2)

U= Didmetro biepicondilar del himero en cm.
F= Didmetro bicondilar del fémur en cm.
B= Perimetro corregido del brazo en cm = Perimetro del brazo contraido — Pliegue tricipital en cm.

P= Perimetro corregido de la pierna en cm = Perimetro de la pierna (pantorrilla) — Pliegue de la
pierna en cm.

H= Altura en cm.

Ectomorfia = Indice ponderal (IP) = Estatura (cm) Peso * (1/3) enkg (3)
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1. SilP es mayor oigual a 40,75 a (IP*0,732)-28,58
2. SilP se encuentra entre 38,25y 40,75 a (IP*0,463)-17,63
3. SilPesmenoroiguala38,25a0,1

Una vez aplicadas las ecuaciones se obtienen tres valores, una para cada somatotipo. Uno de los
tres indices puede sobresalir. El valor maximo puede ser el somatotipo buscado [1].

2.3 Basculas de bioimpedancia eléctrica

Las bdsculas habituales nos ayudan a conocer el peso de una persona, sin poder diferenciar entre
cada componente. Sin embargo, las basculas de bioimpedancia son todo lo contrario, permiten
conocer la cantidad de musculo, grasa y agua de cualquier persona, se envia una pequeiia cantidad
de electricidad compuesta por Resistencia R y Reactancia K. entre las plantas de los pies y las palmas
de las manos, de esta forma el cuerpo genera cierta resistencia de acuerdo con los componentes
gue posea su cuerpo y poder realizar la medicién [3].

2.4 Aprendizaje automatico

El Aprendizaje automatico (AA — ML por sus siglas en inglés, Machine learning) es el término mas
usado en la literatura. EI AA consiste en algoritmos capaces de aprender después de un
entrenamiento. Con el entrenamiento se obtiene un modelo. El modelo es capaz de hacer
predicciones o clasificaciones. Es posible hacer entrenamientos con datos diferentes datos como
son textos, imagenes, audios o videos [4].

2.5 Aprendizaje supervisado, no supervisado y reforzado

El AA puede ser Supervisado, No supervisado o Reforzado. El AA Supervisado implica tener una
etiqueta para cada elemento para ayudar al algoritmo a identificar a cada categoria. En el AA No
supervisado los registros carecen de etiqueta. Por lo tanto, el algoritmo debe encontrar patronesy
clasificar de acuerdo con dichos patrones. Generalmente se usa para hacer clusteres. Finamente el
AA Reforzado permite interactuar durante el entrenamiento para mejorar el modelo [4].

2.6 Algoritmos de clasificacion

Los algoritmos de clasificacién permiten generar clisteres que nos ayudan a identificar elementos
de alguna categoria, los cuales son usados mas frecuentemente en la actualidad. Permite identificar
o diferenciar datos entre si, ya sean imagenes o textos. Se ha usado desde el dmbito médico hasta
en autos auténomos. Los mas comunes son: el vecino mas cercano (KNN), Maquinas de soporte
vectorial (SVM), Redes bayesianas, entre otros [4].

2.7 Trabajos relacionados

En [5] se propone aplicar una red neuronal artificial para determinar la endomorfia, ectomorfia y
mesomorfia utilizando datos sobre la altura, peso y datos brutos sobre analisis de impedancia
bioeléctrica en mujeres jovenes con ayuda del método Heath-Carter, en el que se propuso un
perceptron multicapa, se utilizé 173 casos y se dividieron 70% para entrenamiento, 15% para
validacion y 15% para prueba de los cuales se obtuvieron una precisiéon aproximada de entre 0.83 y
0.87.
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En [6] se tiene como objetivo analizar las aplicaciones del aprendizaje automatico en las ciencias del
deporte relacionadas con la cineantropometria, utilizando la plataforma Microsoft Azure Machine
Learning y comparar los algoritmos clasificadores. Se utilizé un tamafo de muestra de 1000 datos,
el conjunto de datos se dividié en el 75% entrenamiento y el 25% prueba, para los algoritmos
utilizados se tuvo las siguientes precisiones respectivamente: red neuronal multiclase el .8483,
arboles de decision .7448, regresion logistica 0.2009 y decisién multiclase .7658

Para [7] se tiene como finalidad predecir los tipos de cuerpo de las mujeres al comparar la tasa de
precisién predictiva entre un analisis discriminante estadistico y una Red neuronal artificial (ANN
por sus siglas en inglés). Se observd que la ANN generd una precision del 94.7% para predecir los
tipos de cuerpo con mayor precisidon que el discriminante analisis 83.5%.

Para la investigacion [8] se utilizaron imagenes tomadas de internet para la prediccion de atributos
fisicos de imagenes de rostros usando redes neuronales convolucionales, donde se usaron alrededor
de 61,000 imagenes de la web y luego se usé deteccion de rostros para recortar las caras de estas
imagenes. Se usd una ResNet-50 como arquitectura, en las que se obtuvo las siguientes precisiones
para tipo de cuerpo 84.58%, etnia 87.34%, para altura 70.51%, peso 63.99%.

En [9] se realiza un trabajo que utiliza Redes neuronales de Regresidon generalizada capaces de
predecir con precisién 76 medidas corporales detalladas a partir de las siguientes caracteristicas
corporales faciles de medir como son: la edad, sexo, y perimetro de busto, cintura y cadera de la
cual se tiene una precision del .90 al .92.

En el trabajo [10] se realizé la clasificacidon de la forma del cuerpo de los estudiantes basada en la
red neuronal profunda. Para ello, basado en los datos del cuerpo humano en 3D, de 62 estudiantes.
Para los cuales, se obtuvieron las coordenadas en Matlab para identificar los cuatro angulos del
cuerpo, al comparar los resultados de clasificacion se encontré que los mejores resultados se
obtuvieron cuando las muestras se dividieron en cuatro categorias y la probabilidad fue inferior a
0.05. No se buscé el somatotipo sino otras categorias. Todos los estudiantes fueron clasificados en
alguna categoria.

En [11] se tiene como objetivo obtener el somatotipo utilizando sus imagenes corporales en
diferentes posiciones basandose en técnicas de procesamiento de imagenes, se obtuvo un Dataset
de 46 personas. Los resultados obtenidos muestran que el tipo de somatotipo de los fisicoculturistas
se puede estimar solo con base a las imagenes, obteniendo la mejor tasa de clasificacién del 92%.

3 Método propuesto
3.1 Obtencion del dataset

Una Bascula de Bioimpedancia Eléctrica (BBE) proporciona datos relacionados con el peso, cantidad
de grasa, masa muscular y agua entre otros indicadores. La BBE es utilizada por los entrenadores
fisicos profesionales y los nutridlogos. Cada BBE proporciona diferentes indicadores. Sin embargo,
la informacién es considerada privada, por lo que es complicado que dicha informacidn sea
compartida.
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Para este trabajo se usé un Dataset disponible por Krzykala. El Dataset cuenta con datos de una BBE
y con datos de Medidas Antropométricas (MA) [12] . Ver Tabla 2. El Dataset se dividié por columnas
para trabajar con datos de la BBE y MA por separado. Al final se hacen pruebas con los datos juntos.

Tabla 2. Datos desde un dispositivo de bioimpedancia eléctrica [12].

i Edad en Altura Peso TBWP FATP FATM PMM PMM FFM RLFAT RLFAT RLPM TRFFM
X decimal [em] [kg] [%] [%] [kel [%] [ke]l [kg]l P[%] Mkg]l MI[%] " [kgl
o

F 19.25 1635 442 602 116 52 374 165 393 220 19 6.3 . 22,5
F 18.92 1748 609 573 211 127 453 276 477 246 2.7 7.8 — 269
F 18.92 1658 510 61.0 163 84 410 209 432 234 23 6.9 -~ 24.8
F 19.67 163.2 440 601 250 141 400 176 421 326 3.4 6.6 w242
F 19.83 1844 670 609 132 93 584 391 612 101 1.2 103 - 329
F 19.25 1717 554 57.9 240 138 417 23.1 439 270 28 7.2 -~ 24.6
F 19.58 174.0 557 589 196 109 424 236 448 245 25 7.2 « 25.5
F 19.75 166.8 53.7 587 200 107 410 220 430 257 26 7.0 w245
F 19.50 165.8 504 603 81 41 433 218 463 207 20 7.1 — 264
F 19.58 1779 706 56.4 231 163 516 364 543 282 3.6 8.5 - 31.0
F 1892 1745 59.8 565 227 136 439 263 462 261 2.8 7.6 -~ 26.0
F 18.83 1710 551 57.0 305 188 40.7 224 429 324 36 7.1 w241
F 2067 176.8 616 ©56.7 247 156 453 279 477 272 3.1 7.8 - 26.7
F 2017 1730 629 576 217 137 469 295 494 284 3.2 7.7 — 28.4
F 19.08 163.9 504 60.7 167 86  41.0 207 432 251 24 6.9 — 24.8
Fo2117 167.2 515 592 175 89 396 204 417 256 2.4 6.6 -~ 24.0
F 1892 161.8 434 509 304 132 287 125 302 412 3.8 5.1 w 17.1
F 18.67 1722 51 554 243 137 403 226 425 264 2.7 7.1 -~ 23.6
F19.42 1682 541 558 239 130 390 21.1 412 280 28 6.8 w232
F 19.50 1720 570 52.8 278 159 392 223 411 323 33 6.6 -~ 235

El Dataset tiene 35 columnas incluyendo: Género, Edad, Estatura y Peso. No se muestran todas las
columnas en la Tabla 2, por falta de espacio.

Por otro lado, se tienen datos de medidas antropométricas. Para este caso se conservd: Género,
Edad, Estatura y Peso. Ver la Tabla 3.

En la Tabla de MA se tienen medidas en centimetros y milimetros. Se cuenta con 13 datos o
columnas.
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Tabla 3. Datos desde medidas antropométricas [12].

Elbo . -
Se Decim :teig Weight TBWP xi dt :ne Is.a::":,scamu Incep :‘:Pra"' :Ifilr:fo ?i::xmfere Eiz:::fumfere
x alage [em] [kel [%] h widt skinfold skinfo skinfol Id nce [cm] nce [cm]
[cm] h [mm] Id d[mm] [mm]
[em] [mm]

F 19.25 163.5 44.2 60.2 57 83 9.0 11.2 7.4 9.8 21.5 30.0
F 1892 174.8 60.9 57.3 6.0 90 82 15.6 11.6 14.2 23.0 35.0
F 18.92 165.8 51.0 61.0 58 83 84 9.6 9.0 10.0 235 32.5
F 19.67 163.2 44.0 60.1 56 84 15.0 13.6 21.6 14.4 24.0 32.0
F 19.83 184.4 67.0 60.9 70 94 100 8.2 11.2 11.6 26.0 335
F 19.25 1717 554 57.9 59 87 70 10.2 15.0 8.0 23.0 34.0
F 19.58 174.0 55.7 58.9 6.1 91 094 11.0 12.0 9.8 235 335
F 19.75 166.8 53.7 58.7 6.1 92 82 14.2 10.2 12.8 23.0 34.5
F 19.50 165.8 50.4 60.3 6.1 84 7.2 8.2 8.0 5.2 215 32.0
F 19.58 1779 70.6 56.4 69 95 10.0 9.6 10.2 10.4 27.0 37.0
F 18.92 1745 59.8 56.5 59 85 9.0 12.0 14.0 12.0 24.5 36.0
F 18.83 171.0 55.1 57.0 6.6 88 108 13.8 15.4 10.8 24.0 33.0
F 20.67 176.8 61.6 56.7 59 87 9.2 15.8 15.8 12.4 24.0 34.0
F 20.17 173.0 629 57.6 60 85 84 12.0 12.0 14.0 26.0 34.5
F 19.08 163.9 50.4 60.7 57 83 104 9.6 12.0 9.0 22.5 34.0
F 21.17 167.2 515 59.2 6.0 81 11.2 11.0 18.0 9.0 24.0 32.5
F 1892 161.8 434 50.9 56 83 80 140 9.2 17.4 220 31.5
F 18,67 1722 561 55.4 61 91 738 16.4 10.8 12.6 23.1 35.6
F19.42 168.2 541 55.8 6.0 85 134 12.6 11.2 12.0 23.8 323

Se creé un Dataset con ambos datos para el entrenamiento. Lo anterior para hacer tres
entrenamientos y comparar los datos.

3.2 Método aplicado

Con el Dataset de Krzykala se trataron los datos por separado. Por un lado, los datos de la BBE y por
el otro lado los datos de las MA. Luego se llevd a cabo el entrenamiento con los algoritmos de Redes
neuronales artificiales (RNA) y Regresion logistica (RL). Para el Entrenamiento se utilizé la aplicacion
de Orange. Se obtuvieron datos de cada conjunto de datos. Finalmente, se obtuvieron datos de los
datos juntos BBE y Las MA. Ver la Figura 1.
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Figura 1. Diagrama de las tres dataset para el entrenamiento.

4 Resultados

Para la clasificacion de somatotipos usando solo datos de la BBE. Se presentan los resultados de
cada categoria. Ver la Tabla 4 y 5.

Tabla 4. Resultados del dataset de datos del dispositivo de bioimpedancia eléctrica.

Modelo | Ectomorfo Endomorfo Mesoformo

AUC €A F1 Prec Recall MCC AUC CA  F1 Prec Recall MCC AUC CA F1 Prec Recall MCC
RNA 0.921 0903 0.581 0.607 0557 0.527 0.964 0911 0941 0933 0948 0765 | 0955 0923 0717 0722 0712 0672
RL 0923 0915 0.627 0.664 0593 0.580 0.964 0914 0043 0.927 0950 0769 | 0948 0925 0713 0750 0679 0.671
SVM 0901 0908 0.524 0706 0417 0.498 0.953 0887 0928 0.837 0972 0.692 D846 D919 0677 0741 0.624 0.634

Tabla 5. Matrices de confusion del dataset de datos del dispositivo de bioimpedancia eléctrica.

RNA RL SVM
Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo
Ectomorfo 167 79 54 Ectomorfo 178 72 50 Ectomorfo 125 114 61
Endomorfo 36 1745 39 Endomorfo 43 1765 27 Endomorfo 38 1789 13
Mesomarfo 32 46 242 Mesomorfo 42 &7 231 | Mesomorfo 14 114 212
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Como se puede observar se logré el 93.3% de prediccidn al clasificar la categoria de Endomorfo con
la RNA, donde solo se clasificaron 75 de 1840. Mientras que la precisidén mas baja se presentd en la
Categoria de Ectomorfo con la RNA con el 60.7%.

Por otro lado, la Categoria de Medidas antropomeétricas presenté mejores resultados. Ver la Tabla

6y7.
Tabla 6. Resultados del dataset con datos de medidas antropomeétricas.
Model | Ectomorfo Endomorfo Mesoformo
o
AUC  CA F1 Prec Recall MCC AUC CA F1 Prec Recall MCC AUC CA F1  Prec Recall MCC
RNA 0,984 0962 0.847 0.244 0851 0.826 | 0.987 0953 0.968 0968 0968 0877 | 00987 0,959 0.248 0851 0.845 0825
SVM 0.875 0054 0.824 0792 0.850 0799 | 0.986 0.949 0.965 0.961 0.969 0.865 | 0583 0960 0.845 0.904 0793 0.824
Tabla 7. Matrices de confusion del dataset con datos de medidas antropométricas.
RNA SVM
Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo b3 Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo ¥
Ectomorfo 1313 137 93 1543 Ectomorfo 1325 152 66 1543
Endomorfo 139 2884 155 9178 Endomorfo 205 9897 76 9178
Mesomorfo 104 156 1419 1679 Mesomorfo 143 205 1331 1679
3 1556 9177 1667 12400 3 1673 9254 1473 12400

Con el Dataset conformado con las Medidas antropométricas se logré el mejor resultado. El mejor
resultado fue del 96.8% con la Categoria de Endomorfo con la RNA. Mientras que el resultado mas
bajo fue del 79.2% para el Ectomorfo con la SVM.

Finalmente, con el Dataset combinado los resultados fueron mejores que el Dataset-BBE, pero
menor que el Dataset-MA. Ver la Tabla 8 y 9.

Tabla 8. Resultados del dataset con datos del dispositivo de bioimpedancia y medidas

antropomeétricas.

Modelo | Ectomorfo Endomorfo Mesoformo
AUC CA F1 Prec Recall MCC AUC CA F1 Prec Recall MCC AUC CA F1 Prec Recall MCC
RNA 0.967 0542 0746 0.803 0.697 0.716 0982 0943 0962 0955 0969 0.852 0.968 0937 0777 0764 0791 0741

SVM

0.947 0935 0.710 0.790 0.645 0.679

0.980 0910 0.941 0910 0974 0.758

0.949 0932 0727 0.824 0.651 0.695
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Tabla 9. Matrices de confusidon del dataset de datos del dispositivo de bioimpedancia y medidas
antropomeétricas.

RNA SVM
Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo ¥ Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo ¥
Ectomorfo 53 10 13 76 Ectomorfo 49 22 5 76
Endomorfo 6 443 8 457 Endomorfo 5 445 7 457
Mesomorfo 7 1" 68 86 Mesomorfo 8 22 56 a6
)3 66 464 89 619 b3 62 489 68 619

Los resultados muestran que la mejor precision ha sido para la categoria de Endomorfo con la RNA
con el 95.5%. Mientras que la precision mas baja fue para la categoria de Mesomorfo con la RNA
con el 75.4%.

Se presenta una comparacion de resultados de las tres estrategias de este trabajo. Por otro lado, se
presentan los resultados del estado del arte encontrado. Ver la Tabla 10.

Tabla 10. Comparacién de resultados propios y del estado del arte.

Resumen de resultados de los escenarios Resultados de trabajos del estado del arte
Maxima Técnica Precision
Dataset con bioimpedancia 93.3% [1] Perceptron multiple 87%
Dataset con medidas antropométricas 96.8% [2] Red neuronal 84.8%
Dataset combinado 95.5% [3] Red neuronal 94.7%
[4] Red neuronal convolucional 87.3

5 Conclusiones y trabajo a futuro

Después de aplicar entrenamiento a los diferentes Dataset se concluye que es posible predecir el
somatotipo. Si usamos los datos de impedancia la prediccién puede ser hasta del 93.3% en la
categoria de mesomorfo. Mientras, que con el Dataset de medidas antropométricas es posible
predecir el somatotipo hasta el 96.7%. Por lo tanto, es posible hacer prediccion con datos
antropomeétricos sin necesidad de hacer los calculos apoyados en los algoritmos de clasificacion.
Ademas, resulta un método mas practico y barato debido a que el equipo es mas basico.

Se trabajé la clasificacidon con imagenes. Sin embargo, los resultados no fueron favorables. Se sigue
trabajando con las imdagenes, pero se segmentaran. Con este pre procesamiento se pretende utilizar
la aplicacidn Orange y algoritmos de Aprendizaje profundo.
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