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1. Introduccién

Los temas de clasificacion y prediccion para el &rea de computacion han sido un gran reto,
intentando buscar més aplicaciones eficientes en las que sean de utilidad todas estas
herramientas para poder mejorarlas o corregirlas. Las redes nueronales han llamado la
atencion de los estudiosos de la estadistica ya que se destaca un buen rendimiento para

problemas con mucho ruido o que no sean lineales.

Por otro lado, las actividades en linea se han ido reforzando con el paso del tiempo, con la
finalidad de ofrecer servicios de manera flexible y sobre todo que sean precisos y seguros.
En el campo de la salud se ha buscado aplicar técnicas para poder adaptarse a esta nueva era
tecnoldgica, con la intencién de poder atender en la distancia a pacientes, hasta el punto de
poder operarlos [1] La automatizacion de tareas entre las mas destacadas, son la evaluacion
nutricional a poblaciones sanas o con alguna condicion que presente enfermedad. En este
trabajo se pretende identificar las mejores técnicas para poder clasificar la estructura corporal
de las personas o pacientes, que tengan o no una enfermedad y que haya acudido con algun
especialista de la salud con la intencion de recibir atencion para comenzar con un plan
alimenticio y hacer ejercicio de acuerdo a sus necesidades fisicas y poder mejorar su estado

de salud.

La obesidad es una enfermedad cronica que se caracteriza por un mayor contenido de grasa
corporal en la que influyen diferentes factores como su genética, el lugar donde vive, entre
otros [2] La necesidad de atacar esta enfermedad ha promovido diferentes alternativas de

solucion para mejorar la calidad de vida y disminuir la mortalidad de las personas. Existen



diferentes factores que provocan el sobrepeso y la obesidad, pero en [3] nos permite encontrar

tres elementos de nuestro interés, de los cuales se pueden definir los siguientes:

e Determinantes genéticos de la obesidad.
e Distribucién de la grasa corporal en caso de la obesidad.

e Lainfluencia de aspectos sociales, como son las condiciones socioecondmicas (CSE).

Los determinantes genéticos son resultado de la seleccidn natural que sirven para la evolucion
de cada especie por lo que esos mismos factores provocan que caracteristicas fisiologicas,
habitos y rasgos culturales se hereden, causando especial impacto en los ultimos ya
mencionados ya que, estan intimamente relacionados con las condiciones socioeconomicas
(CSE). La distribucion de grasa corporal permite analizar cuales son las consecuencias de
cualquier tipo de obesidad de acuerdo con la localizacion de la grasa. Y finalmente, los

aspectos sociales y econémicos como determinantes para el aumento de peso y obesidad.

En la Figura 1, Podemos observar el gasto que hacen las familias de lugares rurales y urbanos,
en las que se puede apreciar que para ambos casos aumento el gasto para alimentos. Aunado
a esto, en este mismo reporte [4] realizado por ENSANUT e INEGI, se puede decir que los
adultos de 20 a 69 afios se clasificaron como muy activos (minimo 300 minutos de actividad
fisica moderada-vigorosa por semana), moderadamente activos (150 a 299 minutos de

actividad fisica moderada-vigorosa por semana) y fisicamente inactivos.

Podemos deducir que, aunque en apariencia los adultos tienen actividad fisica activa, es cierto
que la alimentacién es clave para una calidad de vida mejor, por lo que no hay punto de

convergencia, ya que pudiéramos pensar que a mayor actividad fisica menor obesidad, pero



no es asi. Ahora, sabemos que los gastos de comida estan relacionados directamente con el
ingreso de las familias, en la Figura 2, se puede apreciar que las familias rurales invierten
mas en alimentos saludables que las familias urbanas, pero también son los que méas gastan

en alimentos no saludables.

A todos estos datos estadisticos nos podemos dar cuenta que no tenemos unificados las
variables de alimentacion y actividad fisica. Los alimentos destinados no son los adecuados,
no estan supliendo las necesidades de las familias, solo estan satisfaciendo su paladar,

ignorando completamente la calidad de los alimentos y los requerimientos del cuerpo.

El primer objetivo es combatir la obesidad, pero no puede ser solamente disminuyendo el
nivel caldrico, debemos pensar en la calidad del cuerpo, en concentrar los niveles necesarios

de nutrientes para las necesidades de cada persona.

Veamos, segun el articulo cientifico [5] nos dice que las dietas hipocaldricas se utilizan para
perder peso, enfocandose en la pérdida de masa grasa, esto se hace a través de aportar una
cantidad de calorias insuficiente para que el cuerpo tome sus reservas, de esta forma se
guemaria lo que esta sobrando en el cuerpo. Pero la realidad no es tan simple como un conteo,
ya que poder consumir una soda que contiene 160 calorias y unas papas fritas de 360 calorias
aparentemente podrian sustituir una comida basandonos en el aporte caldrico. En la que se
hace evidente una falta de nutrientes, vitaminas que aporta una comida completa, la
consecuencia de esto es obesidad, ya que las personas al no distribuir correctamente su
alimentacion, les da un sentido de insaciedad, mal humor, pensar en comida todo el dia, lo
gue desencadena que haya una falta de constancia en el ejercicio y dieta, pues estan afectando

factores psicoldgicos y emocionales provocados por la mala alimentacion.



Una segunda consecuencia negativa de llevar una dieta de esta indole, es que el cuerpo se
adapta a este tipo de alimentacion, provocando un efecto contrario: aumento de peso de
manera significativa, ain mayor que cuando se comenzd ya que, el organismo hace un ajuste
a la situacion hipocaldrica, es decir, quemaria menos calorias de las que esta consumiendo,
para tener mas reservas y hacer frente a este sometimiento de energia por lo que, cuando el
cuerpo se exponga a un aumento de alimento ese seria dirigido a esas reservas, provocando

un efecto contrario. Esto se resume también en obesidad.

Ahora bien, una solucidn alterna es contratar los servicios de un nutridlogo, pero, ¢;qué tan
fiable es esto para la poblacién mexicana?, de acuerdo a los datos de [4] podemos observar
que el gasto promedio per capita en alimentos a nivel nacional es de aproximadamente 70
ddlares, como podemos observar en la Figura 2, por lo que podemos deducir que poder pagar

actividades recreativas o servicio extra, €s un gasto y no una inversion.

Ahora bien, las consecuencias de no tratar la obesidad son innumerables, que van desde
consecuencias psicoldgicas, emocionales, fisiologicas, entre otras, se describen a

continuacion.

Segun [6] define la obesidad como el aumento del peso corporal por la acumulacién de
triglicéridos, una practica coman pero no tan eficiente es medir el indice de Masa Corporal
(IMC) el cual se define en [7] como una herramienta para obtener el peso ideal de una persona

a través de una formula que esta dada por:

_ PESO
"~ TALLAZ



En el que existen rangos para definir si una persona padece de obesidad o no, siendo una
pandemia mundial, que afecta a cualquier persona. Las complicaciones médicas que produce
la obesidad, como ya mencionamos son muchas, como enfermedades pulmonares, sindrome

metabolico, enfermedades del corazon, diabetes, cancer, hipertension, entre otras.

1.1. Planteamiento del problema

La necesidad de las investigaciones para poder atacar la obesidad desde distintos factores ha
promovido alternativas de solucidn para mejorar la calidad de vida y disminuir la mortalidad
de las personas. En México, segun el comunicado del INEGI [8] la prevalencia de obesidad
mayor se encuentra en el grupo de edad de 30 a 59 afios siendo el 35% de los hombres y 46%
de las mujeres que lo padecen. Por lo que este Gltimo grupo corre riesgo incluso de muerte,

debido a la evolucidn de la obesidad si no se corrije a tiempo
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FIGURA 1 Gasto promedio mensual per capita en alimentos por tipo de
localidad. México, Fuente: ENSAUT 2012y 2018-19

Tabla 1 Gasto per cpita promedio por hogar en alimentos y salud en 2018. Fuente:
ENSANUT 21018-19

Gasto mensual per cépita Gasto mensual per capita
en alimentos en salud
Region Proporcién Proporcion .
. . Con Sin
Total alimentos alimentos Total . )
seguridad* seguridad
saludables no saludables
Nacional 1409.43 75.30% 12.70% 162.38 157.92 188.59
Norte 1623.00 71.10% 14.90% 156.06 155.33 161.15
Centro 1404.03 76.10% 12.50% 168.9 166.91 180.48
Ciudad de
) 1699.73
México 74.60% 9.10% 218.86 215.05 232.9
Sur 1160.20 77.40% 13.00% 134.99 127.52 186.06
Tipo de localidad
Rural 977.24 78.30% 14.60% 135.81 122.51 246.05
Urbano 1547.08 74.40% 12.10% 170.61 169.53 176.39

*Se consideran hogares asegurados aquellos en donde el jefe de familia reporta que usualmente se atiende
en instituciones del IMSS, ISSTE,SS Pemex, Semar o Sedena

*El resto se destina a la compra de bebidas alcohdlicas, tabaco, agua embotellada y comidas fuera de casa



1.2. Justificacion

Atender el problema de la obesidad nos da una accion en paralelo, ya que no tiene un efecto
unico, es decir, la obesidad es una causa raiz de muchos otros padecimientos, algunos de
ellos fueron mencionados anteriormente. Atender este problema, nos ayudaria a disminuir de
manera radical los otros padecimientos que son causa de muerte, como lo dice [9] las tres
principales causas de muerte tanto para hombres como para mujeres son las enfermedades
del corazon, la diabetes mellitus y los tumores malignos, las cuales son parte del 88.4% de

fallecimientos en México.

Ahora bien, seleccionar al grupo de mujeres de entre 30 y 50 afios como objeto de estudio
nos permite poder erradicar un problema mas, que es la herencia cultural pues la solucion
trabajaria en paralelo con los grupos mas pequefios ya que, la mayoria de estos adultos tienen
descendencia de esta forma, los padres de familia cambiarian habitos, provocando que los
mas pequefios se adapten a los nuevos cambios de los padres. Esto es, que, si buscaramos
resolver el problema en nifios, los padres tendrian mas dificultad de adaptarse a los habitos

de los pequerios.

Otra razon importante, es que la obesidad es un padecimiento reversible, aunque trae consigo
otros padecimientos, la mortalidad es alta unificandolos todos, teniendo a nuestro alcance la

solucion a un problema que no solo es nacional sino mundial.

Ahora bien, sabiendo todo lo anterior, tenemos un factor al que es dependiente las soluciones,
que es el aspecto econdmico, Poder automatizar un proceso para la evaluacion fisica de una

persona, como son su estructura corporal, somatotipo (unas lineas adelante se explicaran con



mas detalle el término) nos permite poder disminuir costos. La razon radica en que la
inversion serd destinada directamente al consumo y no seré distribuida también en el pago
del servicio, disminuyendo los gastos del proceso, provocando que el gasto destinado a la

alimentacion en Meéxico no se vea afectado, lo que nos permite asegurar resultados exitosos.

Dotar a un Sistema artificial con las caracteristicas necesarias para que evalue el estatus fisico
de una persona, ayudaria al paciente a darle seguimiento a sus cambios mensuales, donde
pudiera identificar sus aciertos y las areas por mejorar. Aungue existen aplicaciones que
evallan la cantidad de calorias, eso no nos asegura una calidad de alimentacion, ni mucho
menos de vida, pues nuestro cuerpo no es funcional con solo contar las colorias, la
justificacién a esto mencionado como parte del problema es que la falta de informacion lleva

a tomar dietas “estrictas” provocando efectos contrarios a los deseados.

Definir el estado nutricional implica un conjunto de rubros a evaluar en una persona, desde
antecedentes clinicos, sociales, dietéticos, composicion corporal, datos bioguimicos e
influencia de farmacos en el cuerpo, que nos da como resultado un diagnéstico para disefiar
planes nutricionales enfocados a cada necesidad. Para fines de esta investigacion nos
enfocaremos a la composicién corporal que nos permite obtener la relacion adecuada entre
peso graso y peso libre de grasa, asi también permite realizar el seguimiento de una persona
para identificar la distribucion de grasa y el desarrollo de la masa muscular, efecto de la dieta
y rendimiento deportivo. Segun [10] existen diferentes métodos para la determinacion de la
composicion corporal. Para este caso se utilizardn medidas antropométricas y definicion de
somatotipo debido a su facilidad de aplicacion, fiabilidad, comodidad y sobre todo su precio.
Teniendo en cuenta que la cineantropometria es la ciencia que estudia la antropometria,

somatotipo, proporcionalidad y composicion corporal



Ahora bien, el somatotipo se define en [11] como una técnica para evaluar de manera
cuantitativa la forma del cuerpo y su composicion, en las que se pueden distinguir tres clases

representativas que son:

e Endomorfo: Es definido como una persona con mucha grasa y una forma redonda.
e Mesomorfo: La estructura aparenta una robustez relativa musculoesquelético.

e Ectomorfo: Se define como una apariencia relativamente delgada

En laFigura 2, podemos observar un aproximado de las caracteristicas fisicas para cada grupo
y en la Tabla 2, caracteristicas mas especificas para cada clasificacion segun el nivel

predominante para cada categoria.

Endomorfo Ectomorfo

Mesomorfo
FIGURA 1 SOMATOTIPOS DE HOMBRES Y MUJERES. ECTOMORFO, ENDOMORFO Y

MESOMORFO [9]

Figura 2 Clasificacion del Somatotipo (obtenido de Bartinelli,T (2007), lustracion de

la clasificacion del somatotipo, Phisique, fitness and performance)



Tabla 2 Caracteristicas en las clases del somatotipo (obtenido de Cabafas, M.
(2009), Comparacion de la clasificacion del somatotipo, Introduccion de la técnica

antropométrica. Método. Medidas antropomeétricas. Puntos anatomicos.)

Bajo Moderado Alto Muy alto
de05a | de3ab5b de55a7 75a-
25
Valor Endomorfo Mesomorfo Ectomorfo
1-25 Poca grasa subcutanea Contornos | Bajo desarrollo muscular. Linealidad relativa de gran volumen
musculares y 6seos visibles Didmetros 6seos y por unidad de altura. Extremidades
musculares pequefios relativamente voluminosas
3-55 Moderada adiposidad relativa. Desarrollo musculo Linealidad relativa moderada.
Aprienciamés blanda. esquelético relativo Menos volumen por unidad de
moderado. Mayor volumen | altura
de musculos y huesos
55-7 | Altaadiposidad relativa Grasa Alto desarrollo musculo Linealidad relativa moderada. Poco
subcutanea abundante. esquelético relativo. volumen por unidad de altura
Acumulacion de grasa en el Didmetros 6seos y
abdomen. musculares grandes.
7.5- Adiposidad relativa muy alta Muy alto desarrollo Linealidad relativa muy alta.
Clara acumulacion de grasa musculo esquelético relativo | Volumen muy pequefio por unidad
de altura Individuos muy delgados.




subcutanea, especialmente en
abdomen.

Musculos y esqueletos
grandes

En [12] menciona “La mejor manera de alcanzar un estado nutricional adecuado es incorporar

Vino/cerveza
(Consumo opcional
y moderado

en adultos)

l &cﬁv[dad fisic:

a diaria

Figura 3 Piramide de la Alimentacion Saludable
(SENEC,2004)

una amplia variedad de alimentos a nuestra dieta diaria y semanal.” por lo que, es facil

deducir que un solo alimento no tiene todos los nutrientes que nuestro cuerpo necesita, por

ello se cae en un error basar nuestra alimentacion en una dieta hipocal6rica, la realidad es

que debemos cumplir con ciertas porciones de todos los alimentos para obtener la nutricion

adecuada, existiendo diferentes graficos que demuestran las cantidades recomendadas como

es la piramide alimenticia (Figura 3). Los cuales son agrupados de acuerdo con su aporte

caracteristico



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo principal

Aplicar algoritmos para la clasificacion del somatotipo en personas a través de analisis de

bioimpedancia eléctrica especial,

1.3.2 Objetivos especificos

1.

2.

5.

Obtener los conjuntos de imagenes y clasificar el somatotipo por un experto
Configurar el Dataset de imagenes para su uso en la metodologia

Aplicar técnicas de clasificacion clasicas, extrayendo las caracteristicas
Aplicar técnicas con técnicas y herramientas usando librerias y plataformas de
inteligencia artificial.

Obtener y evaluar los resultados

1.3.3. Hipotesis

La aplicacion de un sistema de vision artificial puede mejorar la clasificacion del somatotipo

y deteccidn de obesidad a través de iméagenes obtenidas por medio de impedancia eléctrica.

1.4.

Estado del arte

En el trabajo de investigacion de [13] con el objetivo de detectar y definir los tipos

morfologicos con el uso de metodologias ligeramente diferentes. La muestra incluyo 149



hombres estudiantes de primer afio de la facultad del deporte, que rondan en la edad de 20
afios, utilizando medidas antropométricas. Se utilizaron un total de 12 medidas
antropomeétricas, de las cuales se obtuvo medidas del esqueleto, volumen, peso corporal y
tejido adiposo subcutaneo. Se utilizo estadistica descriptiva para todas las variables y los
sujetos se dividieron utilizando un método mas avanzado en red neuronal taxonomica
Intruder, la cual tiene como objetivo usar varias iteraciones del perceptron multicapa para
formar una matriz indicadora. Esta red se alimenta de un pre procesador, que forma una
matriz indicadora inicial. EI nimero de matrices y por ende el nimero de taxones se
determina inicialmente con base en el criterio PB y para la clasificacion se realiza mediante
el método de analisis discriminante de Fisherian. Las diferencias por cada variable se
determinaron mediante andlisis de varianza univariante (ANOVA). Cabe sefialar que los
datos son bastante homogéneos en cuanto a las medidas del esqueleto, asi como volumen y
peso. Con diferencias en cuanto a variables utilizadas para la evaluacion de tejido adiposo
subcutaneo, por lo que se redujo la tabla y se quedd con los resultados mas importantes del
analisis. Algunos resultados de la clasificacion no son correctamente clasificados en ninguno
de los taxones, que inicialmente eran cuatro, pero el algoritmo de la red neuronal taxonémica
esta disefiado para aprender, por lo que se hicieron siete intentos, de esta manera se ajusto las
funciones discriminativas logrando un indice de eficiencia de hasta el 100%. Los resultados
muestran que la identificacion y definicion con metodologias ligeramente diferentes y mas

avanzadas conducen a una oportuna identificacion de ciertas caracteristicas.

En el trabajo [14] se pretende desarrollar un algoritmo de redes neuronales para elaborar
planes de acondicionamiento fisico en la ciudad. Se obtuvieron las variables de entrada para

el algoritmo con ayuda de expertos para evaluar los datos mas relevantes que se deben tener



en cuenta para disefiar adecuadamente un plan de acondicionamiento. Después se aplico el
método Delphi, lo que resulto en las siguientes variables: edad, sexo, porcentaje de grasa
corporal, nivel de estado fisico, enfermedades transmisibles o adquiridas, historia de lesiones
articulares, historia de lesiones musculares, horario de entrenamiento, las cuales fueron
seleccionadas por el equipo de expertos y que veian cuales tenian mayor influencia sobre el
somatotipo. Este grupo corresponde a diez profesionales en educacion basica, el cual consta
de entre cinco y quince afios de experiencia, quienes realizaron un formulario con base a
estas variables. Para el algoritmo de redes neuronales, las variables mencionadas

anteriormente son los datos de entrada, que corresponden a los siguientes valores.

. Ejercicio: Nombres de ejercicios

. Repeticiones: Cantidad de veces a ejecutar un ejercicio

. Tiempo: Unidades de tiempo (segundos)

. Distancia: Dado en metros en valores entre mil y cinco mil
. Series: Dado en valor numérico, entre valores de 3y 10

Aparte se establecieron parametros adicionales que es fase de la rutina que consta de tres

fases donde cada una tiene un conjunto de ejercicios:

1. Calentamiento general
2. Entrenamiento central
3. Vuelta a la calma

Consta también de la calificacion fase, que es la calificacion que el individuo le otorga a cada
fase de la rutina de ejercicios de acuerdo con el esfuerzo percibido en una escala ya definida

llamada “Escala de Borg”. Y también de la modificacion fase, que es un parametro utilizado



para que el individuo después de realizar la rutina de ejercicios califique e indique las

correcciones a los parametros indicados en la rutina de ejercicios.

Para la definicion de valores objetivo en la red neuronal esta definida en la escala de Borg,
la cual utiliza como variable de entrada la percepcion con respecto al ejercicio que puede ser

evaluada.

El modelo se realiz6 a partir de submodelos y divisiones de la base de datos generales, el
primer modelo se realiz6 para un dia en especifico y para una rutina especifica. Es decir, se
toma la divisién de la fase de datos por dia. Las entradas de la neurona estan definidas a

continuacion:

Por cada variable (valor de la semana, dia, fase de entrenamiento, etc.) se tiene una neurona,
en total son 42 neuronas que se conectan a la primera capa oculta. Se dividio el set de datos
en dos bloques 20% para pruebas y el 80% para el entrenamiento de la red. En total se
obtuvieron 240 nuevas rutinas, 8 rutinas diferentes por 30 individuos. El resultado dio
91.67% de asertividad en los ejercicios, solo se hizo una variacion en ejercicios, series,

repeticiones, impacto.

Mientras que en el trabajo [15] se utilizaron redes neuronales para identificar las formulas
para determinar las clasificaciones del somatotipo a través de altura, peso y datos brutos
obtenidos de impedancia bioeléctrica, lo cual permitié determinar cuéles son las entradas
criticas que permiten definir los grados de impacto en la salida, en el que se propuso un

perceptron multicapa con las siguientes entradas:

. indice de masa corporal

o Reactancia



o Resistencia

. Tasa metabdlica en reposo

El grupo poblacional para el estudio pertenece a mujeres voluntarias sanas de etnia polaca de
19 a 29 afios, los criterios de exclusion para las mujeres fueron si estaban embarazadas, en

lactancia, epilepsia y menstruacion.

Las medidas antropométricas se tomaron con el mismo dispositivo en condiciones totalmente
controladas, realizando las tomas dos veces, en las que se obtuvo el 2.6% medio de error
técnico. De igual forma para tomar la composicion corporal se hizo en condiciones
totalmente controladas, donde las mujeres tenian ciertas especificaciones alimenticias y
fisicas como no realizar ejercicio extenuante, para poder colocar los parches con electrodos
en la mano y pies. El modelado se realizé con Matlab y los somatotipos se clasificaron a
través de un perceptrén multicapa, en el que se dividieron 173 casos en los siguientes
conjuntos: 121 para muestras de entrenamiento (70% de los casos), 26 muestras para

validacion (15% de los casos) y 26 muestras de prueba (15% de los casos)

Se utiliz6 dos redes neuronales de tres capas, la MLP 6-5-1 para determinar los somatotipos
y la MLP 6-4-3 para determinar los somatotipos simultdneamente, con las funciones de
activacion logaritmica sigmoidea, tangente hiperbdlica sigmoidea y lineal. La funcion de

entrenamiento fue Levenberg-Marquardt.

En los resultados se puede observar que las ANN MLP 6-4-3 describe peor los somatotipos
que los que solo tienen una salida, pero al evaluar, la ventaja de la ANN que tiene tres salidas
calcula simultaneamente los somatotipos con la misma cantidad de errores que la red que

tiene salida unica (RMSE mayor en 0.14 y 0.08 para Endo y Meso, respectivamente).



En [16] se tomaron medidas y fotografias para obtener variables antropomeétricas con la
finalidad de determinar la forma de un cuerpo humano, en el que se utilizé una red neuronal
artificial para clasificar los somatotipos a partir de la imagen corporal. El estudio se realizo
con un grupo de 126 hombres y 167 mujeres entre las edades de 19 y 40 afios originarios de
la India. Las medidas fueron tomadas en un ambiente controlado y fueron procesados a través
de la técnica Heath-Carter para determinar los componentes del somatotipo. Se utilizaron
diez parametros antropométricos. Este conjunto de datos fue procesado por el algoritmo de
perceptron multicapa, asi que se separo en tres clases, las unidades de entrada, la de salida
gue se encuentran los resultados del procesamiento y unidades intermedias. El objetivo es
medir la precisién de prediccion de la red neuronal. Para el conjunto total se utilizé un 72.7%
para entrenamiento y el 27.3% para pruebas. En los resultados se pueden observar que existe
una diferencia significativa en todas las variables medidas entre ambos sexos. Los resultados
mostraron que la red neuronal tuvo mayor precision en endomorfia y ectomorfia comparado

con el modelo lineal teniendo una precision del 93%.

En la investigacion [17] se llevd a cabo la tarea de prediccion de atributos fisicos a partir de
imagenes de rostros, en los que no se involucra pesos ni medidas. Se creé el conjunto de
datos que contiene 61,864 imagenes, siendo una tarea complicada ya que los rostros no tienen
un patron para identificar los atributos fisicos. Para observar el desempefio de las redes se
utilizd ResNet-50 para realizar los experimentos. El conjunto de datos se dividio en 20% de

prueba, 80% entrenamiento.

Cada red fue entrenada para 100 épocas a través de Keras, el reto principal fue diferenciar
el género delas personas, pero la deteccion de tipo de cuerpo, etnia, peso y altura tuvo un

97.7% de precision, los mejores resultados fueron del 70.51% para talla y 63.99 para peso.



En conclusion, la red utilizada (ResNet50) se desempefia bien en la clasificacion de estos

atributos, pudiendo ser mejorada aumentando los datos con sus respectivas etiquetas.

El trabajo [18] involucra la deteccion y metastasis del cancer en mujer y hombres a partir de
imagenes, se utilizd una CNN para 970 imagenes consecutivas de cuerpo completo de 817
pacientes masculinos diferentes quienes presentaban cancer o estaban curados asi como
lesiones degenerativas. Después de esto se realizé una seleccidn de imagenes, quedando 586
que correspondian a 368 exploraciones dseas que corresponden a pacientes masculinos con
metastasis y 218 pacientes masculinos sin metastasis. Se le aplico técnicas de aprendizaje
profundo, y los pasos fueron los siguientes; procesamiento de datos para la normalizacion de
estos, fase de entrenamiento para el aprendizaje y validacién, después de esto se trabajaron
en la red neuronal convolucional logrando una precision de clasificacion del 97.38%. Por lo

que se las CNN puede tener un resultado favorable para la deteccion de metastasis

El objetivo de [19] es identificar tipos constitucionales en la muestra de jovenes hombres y
determinar las diferencias en la manifestacion de somatotipos en habilidades motoras. Los
datos utilizados en el trabajo fueron recolectados dentro del proyecto cientifico llevado a
cabo por la facultad de deporte y educacion fisica, el cual estd compuesta por 99 encuestados
cuyo promedio es de aproximadamente 14 afios los cuales fueron sometidos a pruebas
antropométricas y motoras, resultando las siguientes variables: altura del cuerpo, peso del
cuerpo, circunferencia del pecho, circunferencia del medio brazo, abdominal, pliegue
cutaneo, pliegue cutaneo subescapular, pliegue cutaneo triceps, las medidas se tomaron
siguiendo las recomendaciones del programa biologico internacional formado por medidores
calificados. La evaluacion de las pruebas motoras incluye prueba de velocidad, carrera de 20

m de carrera de obstaculos, evaluacién de movimientos alternativos, flexibilidad, fuerza



estatica de la mano y regién del hombro, asi como fuerza repetitiva del cuerpo. De acuerdo
con los resultados obtenidos por la red neuronal intruder, el primer tipo constitucional siendo
el 41% de la poblacion de estudiantes de 7° y 8°, fueron encuestados como tipicos de estatura
media, pero con una reduccion significativa de valores con respecto a la circunferencia y
masa corporal, el segundo tipo constitucional que el incluye el 31% de la poblacion de
estudiantes de 7° y 8° se caracteriza por el promedio superior con valores en el campo
longitudinal. Se puede observar que la identificacion tiene una tendencia hacia meso-
ectomorfos. La tercera constitucion que es de los endomorfos, incorpora al 25% de la
poblacién, se caracteriza por la submedia dimensiones longitudinales del esqueleto y
cantidad superior a la media de masa muscular. El coeficiente de eficiencia de la red neuronal
fue del 97% que es por todos los medios satisfactorio, siendo que 3 sujetos no fueron

clasificados como miembros de cualquiera de los tres grupos.

En el trabajo [20] se tiene como objetivo identificar el nivel de asimetria morfoldgica entre
la poblacion general de polacos en relacion con el sexo y el tipo de cuerpo, se obtuvieron
caracteristicas antropométricas de un grupo de 618 joévenes que se divide en 354 hombres y
264 mujeres alrededor de los 19 afios utilizando el método Heath-Carter, la composicién
corporal se realiz6 a través de bioimpedancia eléctrica. Las diferencias de cada somatotipo
se realizaron a través de analisis de varianza de una via (ANOVA), usandose una sola para
medidas repetidas de 2x3 para el indice de la grasa, masa y masa muscular. Los resultados
obtenidos se detallan a continuacion, la muestra total se dividid en tres grupos segun el
predominio del componente (endomorfo, mesomorfo, ectomorfo) a través del método Heath-
Carter, distribuyéndose de la siguiente manera: el grupo de endomorfos incluia 100 varones

y 183 mujeres, el grupo de mesomorfo 146 hombres y 23 mujeres y el grupo de ectomorfo



108 hombres y 58 mujeres. Las diferencias estadisticas mayores se encontraron para la altura
corporal, masa corporal, masa grasa y masa muscular. Para la endomorfia y mesomorfia se
observé una diferencia promedio en el indice de masa corporal (IMC) y el més pequefio se
observo en la ectomorfia. Se observaron también diferencias significativas en el porcentaje

entre hombres y mujeres en todos los casos. Asi también existieron diferencias significativas

En [21] se tiene como objetivo analizar las aplicaciones del aprendizaje automatico en las
ciencias del deporte relacionadas con la cineantropometria, utilizando la plataforma
Micfrosoft Azure Machine Learning y comparar los algoritmos clasificadores que son parte
de esta, por ejemplo: red neuronal multiclase, bosque de decision multiclase, jungla de
decision multiclase y regression logistica multiclase, se coemnta que debido a la falta de
datos la categorizacion se generd con base a un studio de somatotipo en adolescentes, por lo
que se utilize un tamafio de muestra de 1000 datos, el cual se dividié en el 75% para
entrenamiento y el 25% para pruebas. El objetivo de una clasificacion multiclase es poder
identificar un dato en més de dos clases sin necesidad de intervencion de una persona. Para
los algoritmos utilizados se tuvo las siguientes precisiones respectivamente: red neuronal
multiclase el .8483, jungle de decision multiclase el .7448, para la regresion logistica

multiclase 0.2009 y éarboles de decisién multiclase 0.7658

Para el trabajo [22] se realiza una comparacion en la prediccion del cuerpo de las mujeres
por medio de un analisis estadistico discriminante y una red neuronal artificial, en el cual se
utiliza una técnica de clasificacion en la parte inferior del cuerpo, en el que se incluyo datos
antropométricos y estadisticos de los principals analisis de componentes. Para esta
investigacion se utilizaron datos antropometricos del “6" Size Korea project” que es una

encuesta de dimensionamiento nacional. Los investigadores seleccionaron a 322 mujeres que



eran mas altas que 165 cm que tenian un IMC de 25 y eran categorizadas como de bajo peso
y normal. En las que se utilizaron 33 mediciones principals de componentes corporals que
incluye 8 alturas, 12 circunferencias, 5 longitudes, 3 anchos, 4 profundidades y 1
circunferencia de cadera menos la circunferencia de cintura. De estos componenetes
principals se extrajeron cinco variables para el analisis. PC2 dimensiones horizontals de
cintura a cadera, PC2 parte inferior del cuerpo, PC3 dimensiones horizontals de la pierna
PC4 dimensiones verticals de cintura a cadera y PC5 tampo de cadera. A partir de los
subgrupos o clusters mencionados se identificaron tres tipos de cuerpo, que se definen en las
siguientes categorias, Tipo 1: representaba un tipo copulento, Tipo 2: represent un tipo curvo
y el Tipo 3: era Delgado. Para el analisis discriminante se extrajo medidas clave para
diferenciar entre grupos. El conjunto de datos incluia lost res tipo de cuerpo identificada a
partir del analisis de cliusters como una variable de agrupacién y las 33 variables de
medicion. Al obtener las meidas clave de cada grupo se calcul6 su significanciay el porcenaje

de las varianzas.

Para predecir el tipo de cuerpo a través de redes neuronales, se utiliz6 la propagacion hacia
atras del perceptron multicapa con una red neuronal de retroalimentacién multicapa de tres
capas, en la primer capa se extrajeron 33 mediciones utilizando el discriminante ya que se
incluyeron en el andlisis de esta sale nueve mediciones clave que son los datos de entrada
para la sigueinte capa, el numero de neuronas se la segunda capa o capa oculta se determine
a partir de una serie de iteraciones y el numero vario entre una y nueve, por lo que se
selecciond esta ultma debido al desempefio a partir del buen reconocimiento y finalmente la

tercer capa estaba compuesta por 3 neuronas. Los resultados fueron los siguientes Se observo



que la ANN generd una precision del 94.7% para predecir los tipos de cuerpo con mayor

precision que el discriminante analisis 83.5%.

En [23] tiene el objetivo de presenter una arquitectura de red neuronal de regression capaz
de predecir con precision 76 medidas coporales detalladas a partir de siete caracteristicas
corporales faciles de medir. Para este trabajao se utilizé un dataset de cddigo abierto de la
encuensta antropométrica del éjercito de EEUU de 2012 que es una de las colecciones mas
grandes y completes de dimensiones del cuerpo humano, esta contiene 93 mediciones
antropométricas y 15 sobre informacion demografica descriptiva de los rasgos

antropométricos.

Como se menciono el método propuesto predice 76 dimensiones antropométricas a partir de
siete caracteristicas de entrada, que incluye informacion demografica como la edad, sexo y
cinco caracteristicas corporals como estatura, peso, circunferencia del busto, circunferencia
de la cintura y circunferencia de la cadera, siendo que las primeras dos pueden afectar
directamente a las caracteristicas fisicas. Para esta clasificacion se obtuvo una precision del

.90 al .92.

En el trabajo [24] se realizé la clasificacion de la forma del cuerpo de los estudiantes basada
en la red neuronal profunda basado en los datos del cuerpo humano en 3D, de 62 estudiantes,
para los cuales se obtuvieron las coordenadas en matlabl 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 F fue

inferior a 0.05.



En [25] se tiene como objetivo obtener el somatotipo utilizando fotografias de personas que
tienen diferentes resoluciones con los atletas con un fondo blanco y con iluminacion artificial,
estas imagines fueron capturadas de culturistas en los campeonatos regionals de la federacion
internacional de culturismo en los afios 2014 y 2016. Las imagenes fueron grabadas en
format JPG con dos imagenes para cada atleta, en los que ellos estan posicionados de manera
estrategica para realizar la segmentacion de manera mas facil. EI dataset se compone de 15
varones y 31 mujeres entre las edades de 29- 37 afios. Para los experimentos se utilizé una
red neuronal multicapa para estimar el somatotipo y las medidas 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 clasificacion del 92%.

En el trabajo [26] se tiene como objetivo desarrollar modelos de aprendizaje automatico que
permitan la estimacion automatic de los somatotipos de Heath-Carter utilizando un Sistema
de escaneo 3D vy técnicas de procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas de la
forma del cuerpo. Para despues desarrollar modelos de aprendizaje automatico para predecir
los somatotipos. Para los datos se recopilaron medidas de 46 participantes, en los que 17 se
utilizaron como conjunto de prueba, de cada uno se obtuvieron las medidas antropométricas
tradicionales y se capturaron datos de escaneo 3D. Para el desarrollo se encontraron tres
modelos de regresion para estimar las escalas del somatotipo (endomorfo, mesomorfo y
ectomorfo). Para el resultado es que el escaneo 3D permiten predicciones precisas con un

error medio menor a 0.5.



2. Preliminares

2.1. Somatotipos

El somatotipo es definido en [27] como la descripcion cuantitativa de una persona en cuanto
a su composicion y forma de su cuerpo, el cual es una referencia para plantear estrategias en
planes deportivos o nutricionales con la finalidad de obtener cambios fisicos para mejorar la

salud.

Desde la antiguedad ya existian clasificaciones corporales que definian a las personas no solo
en sus personalidades sino sus capacidades y habilidades que servian para orientarlos a ciertas
actividades, como areas de guerra o construccion. Pero hasta 1940 un profesor llamado
William H. Sheldon definié un método a través de imagenes denominado como fotoscopico,
para visualizar la forma corporal, pues habia descubierto una realcion entre los componenetes
primarios del cuerpo que son grasa, musculo y linealidad, en las que establecia que estas eran
una entidad génetica, es decir, que las personas nacian con esa composicion corporal y ya no
podian modificarla a lo largo de su vida. Con esto pudo clasificar a las personas en tres
categorias endomorfo que es la adiposidad relativa, mesomorfo: que es la robustez o
magnitud del masculo y finalmente ectomorfo que se refiere a la linealidad relativa o
delgadez de un fisico. Con el tiempo los estudiosos en las ciencias del deporte trataron de
buscar soluciones para algunas limitaciones que planteaba Sheldon, fue hasta 1964 cuando
se consolidé un método que se basaba meramente en antropometria que consiste en una serie
de mediciones que expresan de manera cuantitativa las dimensiones del cuerpo, la cual
representa un punto clave la seleccion de mediciones. Esta valoracion de pliegues sbcutaneos
y medidas de las circunferencias fue establecido por Heath y Carter. Aunque en la actualidad

existen diferentes métodos, este es el méas objetivo y facil de usar. Carter establece que el



somatotipo es la definicion numérica de la forma fiscia, la cual debe ser establecida dentro
de la somatocarta que es una representacion grafica para clasificar la forma corporal de las
personas a las que previamente se le tomaron las medidas antropométricas. En este métdo se
mantiene el uso de los tres componentes que son endomorfismo, ectomorfismo y
mesomorfismo definido en una sola expresion compuesta por los tres nimeros, el cual sirve

para identificar y comparar los tres componenetes y definir a que somatotipo pertenece.

2.2. Sobrepeso y obesidad

La organizacion mundial de la salud la define como una enfermedad crénica no transmitible
que tiene como caracteristica el aumento de grasa corporal, esta se origina por la interaccién
de diferectes circunstancias como factores genéticos y ambientales [28] el cual tiene un
aumento importante en la mortalidad y morbilidad ya que esta asociada a muchas otras

enfermedades en las que afecta a la mayor parte del organismo.

Tener una dieta en alto contenido de grasa, azucares, carbohidratos, saltarse comidas,
mantener una baja actividad fisica son algunas caracteristicas que provocan el progreso de
esta enfermedad. Para poder saber si una persona tiene obesidad, se utiliza en IMC que se
define en [29] como la relacidn entre estatura y peso, la cual es una division que nos da como
resultado un valor utilizado para ubicarlo entre los pardmetros definidos por la OMS y saber
cuanta masa grasa tiene una persona. Otros pardmetros importantes que se consideran a la
hora de la obtencion del IMC son las diferencias de género, siendo que las mujeres tienen
mayor grasa abdominal subcutanea y menor grasa intrabdominal en comparaciéon a los
hombres. A continuacion, en la Figura 4, se definen los parametros establecidos por la OMS

y la NOM para definir obesidad y sobrepeso. En la que podemos observar que la principal



diferencia entre obesidad y sobrepeso es el grado de IMC entre uno y otro, es decir tener

obesidad es estar en un IMC mas alto.

Otro valor importante y utilizado para definir el sobrepeso y obesidad es la circunferencia de
la cintura que es un indicativo de una mayor acumulacion de grasa central, el cual es muy
atil para evaluar el riesgo cardiovascular. Aunque cabe resaltar que en diferentes estudios
realizados como [30] hace énfasis que utilizar estos valores para diferenciar entre grasa

corporal y masa magra es deficiente a pesar de ser procedimientos de bajo costo y nada

invasivos.
Por IMC* de acuerdo a la OMSy la Norma Oficial Mexicana (NOM)
Fuente Bajo peso Normal  Sobrepeso Obesidad
OMS <185 18.5-249  25.0-29.9 Grado | Grado Il Grado Il
30.0-34.9 35.0-39.9 >40.0
NOM - - 25.0-26.9 > 27
Por el riesgo de desarrollar complicaciones metabédlicas de acuerdo con la CC*
Riesgo de complicaciones Incrementado Sustancialmente incrementado
metabolicas
Hombres > 94 cm > 102 cm
Mujeres >80 cm > 88 cm
Obesidad abdominal de acuerdo a los criterios de la International Diabetes Federation’
Hombres > 90 cm
Mujeres >80 cm

IMC: peso actual (kg)/estatura (m)?

IMC saludable* < 24

Peso saludable o IMC saludable = (24)xtalla en (m?)

Rango de peso saludable: IMC saludable (escoger un IMC menor a 25) ejemplo: (24.9)x 1.60 m?

Peso saludable minimo = 18.5 x 2.56 = 47.3

Peso saludable maximo = 24.9 x 2.56 = 63.7

*El IMC saludable se puede definir en el &mbito clinico entre 20 y 25 unidades en hombres y entre 19 a 24 en mujeres

El personal de salud debe determinar cuél es el IMC saludable dentro de este rango tomando como base la constitucion, la edad y las expectativas de cada paciente.
Si se toma el limite superior del rango, el peso despejado se puede denominar peso méaximo normal.

tAdaptado de: WHO (2000) Obesity: Preventing and Managing the Global Epidemic, Report of a WHO Consultation on Obesity.

FIGURA 4 CLASIFICACION DE OBESIDAD POR IMC Y CIRCUNFERENCIA DE LA CINTURA (CC) OBTENIDO DE S. BARQUERA
CERVERA, ET AL.: OBESIDAD EN MEXICO

Entre las diversas causas que provocan esta enfermedad estar relacionadas con cambios de

habito en la vida de la persona, alteraciones hormonales, metabdlicas, ortopédicas y sobre



todo alteraciones psicologicas, herencia e influencias familiares y por supuesto estilo de

vida

Como se ha mencionado, esta enfermedad trae consigo padecimientos mas graves,
provocando hipertension, enfermedades cardiovasculares, asi como algunos canceres [31].
También provoca desordenes en el suefio, enfermedades degenerativas como diabetes tipo 2
que a su vez provoca ceguera. A todo esto, los problemas son reversibles si la persona

decide bajar de peso.

2.3. Habitos de ejercicio

El tratamiento para la obesdidad y sobrepeso esta intimamente relacionado con el cambio de
habitos, en los que pueden ser aplicados tratamientos farmacéuticos, pero estos solo son
eficientes si es acompafiado con actividad fisica. Por lo que es vital llevar un estilo de vida
activo. La OMS define como actividad fisica cualquier movimiento musculo-esqueletico que
consuma energia, por lo que realizar cualquier actividad es considerada en este rabro. Pero
el ejercicio fisico es una parte estructurada y planeada con el objetivo de mejorar la condicion
fisica que ayuda a mejorar habilidades como la fuerza, resistencia, velocidad, etc. Aunque si
bien es cierto que este Gltimo ayuda a mejorar la calidad de vida ya que interviene el gasto
de energia. En el trabajo [32] hace una importante mencion sobre la intima relacién entre la
alimentacion y el ejercicio fisico, ya que para poder tener una modificiacion sobre el peso

corporal no es suficiente el ejercicio sino una combinacion de estos dos.

Sabiendo esto es importante tener conciencia plena acerca de los objetivos a seguir para

dedicarse de forma adecuada y constante al ejercicio para que sea sano Yy que el ejercicio sea



acorde a las posibilidades fisicas de una persona. Existen diferentes modelos de ejercicio que

involucran diferentes tipos de intensidad descritos en [32] que son:

Ejercicio continuo: el cual es una actividad fisica que implica un tiempo de 5 a 240 minutos,
el cual es ideal para el tratamiento de obesidad y sobrepeso y puede ser gradual la intensidad
en la que se realiza. Es importante remarcar que se necesita aplicar mas tiempo de realizacién
en comparacion con otros modelos, sin embargo, este es el ideal para prevenir enfermedades

realizando 30 min de este tipo de ejercicio durante cinco dias con una intensidad moderada.

Ejercicio intermitente o de alta intensidad: Este tipo de ejercicio implica ciclos de maxima
duracién con intervalos de descanso, en las que existen diferentes combinaciones o variables
que permiten mejorar la calidad del ejercicio. Los beneficios en la salud destacan el aumento
de oxigenacién en el cuerpo. También es importante resaltar que es un método seguro y
tolerado en personas que ya tienen padecimientos como diabetes, hipertension. Por lo que es
un buen ejercicio para pacientes con sobrepeso u obesidad ya que pueden lograr pronto sus
objetivos como la pérdida de grasa. Lo que implica una mayor disciplina que utilizar un

ejercicio continuo.

Ejercicio de sobrecarga muscular: Este es un tipo de ejercicio que implica multiples variables
que se debe tener en cuenta para que tenga un mejor resultado como la intensidad, numero
de repeticiones, orden de los ejercicios, pausas tipo de contraccion en el ejercicio, velocidad,
entre otros. Es importante resaltar que al aplicar una restriccion caldrica en personas
enferemas también se observa una disminucion de masa magra, por lo que este efecto es
contrarrestrado por este tipo de ejercicios ya que ayudan al crecimiento de masa muscular,

mejorando considerablemente la estructura corporal.



Como se ha mencionado anteriormente el somatotipo se puede ir modificando de acuerdo al
ejercicio y alimentacion, pero a su vez también este es una referencia para poder seleccionar

el deporte ideal para los diferentes tipos de cuerpo, por ejemplo:

Ectomorfo: por naturaleza las personas son delgadas lo que les permite desarrollarse de mejor
manera en deportes como la natacion, ciclismo, entre otros deportes que sean de fondo. Se
debe poner especial énfasis en que, aunque los deportistas se podran desenvolver de mejor
manera, se debe poner especial atencion en su pérdida de peso, ya que este tipo de ejercicios

fomenta el no crecimiento del musculo.

Endomorfo: Las personas con este tipo de cuerpo tienen porporciones mas grandes entre
cientura, musclos, etc. Con tendencia a acumular grasa. Se debe poner mucha atencién en
mantener el peso correcto en las personas con este tipo de cuerpo y una vez conseguido

pueden practicar deportes como lanzamiento, halterofilia o pruebas de lucha

Mesomorfo: En esta clasificiacion las personas tienen cuerpo atlético por naturaleza, por lo

que cualquier deporte puede ser ideal para este somatotipo.

Es importante mantener los objetivos bien definidos, como es mantener la salud de las
personas Yy no realizar cambios con fines estéticos, en la que se debe tener especial atencion
en la calidad de la dieta, mantener salud mental, conservar los ciclos de suefio entre otros
Programas de acondicionamiento neuromuscular

El acondicionamiento fisico nos ayuda a mejorar las capacidades de coordinacion y
condicionales para mejorar el rendimiento fisico a través del ejercicio, lo que permite
mantenerse saludable y mas fuerte. Este acondicionamiento debe ser relizado en la parte

inicial de las sesiones de ejercicio, después de realizar los estiramientos, el cual es un proceso



de activacion muscular, lo que permite dejar en el punto correcto al cuerpo para recibir
estimulos con mayor intensidad. Algunos de los beneficios que se listaron son los siguientes:
mejora el flujo sanguineo, capacidad de reaccion de los musculos es méas elevada, mejora el
metabolismo del musculo, mejora los procesos neuromuscuares como es la respuesta del

sistema nervioso.

Ahora bien, como se ha mencionado anteriormente el ejercicio debe ser una actividad de
mejoramiento integra, en la que también se trabaja el sistema musuclo esquelético y lo que
se recomienda desde siempre es el ejercicio aerdbico, el cual eta enfocado a que el corazon
bombee mas sangre mas rapido y con mayor fuerza lo que resulta imposible lograrlo con otro
tipo de ejercicios, pero después de muchas investigaciones se logro obtener que a través de
programas de acondicionamiento neuromuscular se pueden obtener los mismos objetivos

[33].

2.5 Caractersticas del Deep learning

Para poder abordar el Deep learning es importante retomar el concepto mas global que es la
inteligencia artificial, la cual ha estado desde tiempos que se creo la computacién ya que la
razén inicial fue crear herramientas para automatizar tareas intelectuales que realiza el ser
humano [34]. Con el tiempo fue evolucionando y abarca el Deep learning y machine learning,
pero también muchos otros temas que no implica al aprendizaje, como reglas programadas,
definida como Inteligancia Artificial (I1A) simbdlica [35], la cual es adecuada para la solucion
de problemas bien definidos con reglas bien estructuradas. Pero adn habia problemas sin
resolver, como la clasificiacion de imagenes, el reconocimiento de voz, entre otros, por lo
que se le dio un nuevo enfoque a la IA, el aprendizaje automatico. Este ultimo fue pensado y

aplicado para que los humanos introduzcan los datos y respuestas para que esta informacion



fuera procesada y diera como resultado las reglas, todo lo contrario, a la A simbdlica, ya que
aqui entran datos con reglas y como salida se esperan los resultados o respuestas. Podemos
observar que el aprendizaje automatico no se programa, sino que se entrena. Por ejemplo, si
queremos dentificar duraznos, se presentan muchas imagenes ya etiquetadas por humanos y
el sistema aprenderia reglas basadas en la estadistica para realcionar imagenes a las etiquetas
especificas. Este aprendizaje radica en la medicion estadistica del resultado que regresa un
algoritmo de aprendizaje automatico con la identifiacion o etiqueta real, lo que permitira
hacer un ajuste y volver a probar. Los algortimos utilizan representaciones que describan los
datos de entrada, por ejemplo, representaciones de color que funcionarian en diferentes
formatos para diferentes imagenes. Ahora bien, el aprendizaje profundo es un subcampo del
aprendizaje automatico, llamado asi por que se pone especial énfasis en promover capas

sucesivas que puedan identificar diferentes representaciones de los datos

2.6 Extraccion de caracteristicas

Poder extraer informacion de las imagenes para poder identificar objetos o escenas de
manera automatica se ha convertido en una tarea recurrente que ha permitido optimizar las
técnicas, siendo mucho mas facil que hacerlo de manera manual, es decir con la intervencién
de una persona. A pesar de que la tarea de indetificacion de imégenes en los humanos es
aparentemente mas sencilla, nos ha Illevado millones de afios de evolucion. Pero para una
computadora es una actividad mucho mas complicada ya que una imagen es representada
como una cuadricula con numeros, por lo que no es tan sencillo ubicar un objeto. Para que
se le pueda ensefiar a una computadora como clasificar estas matrices de numeros es
extrayendo las caracteristicas que nos ayudan a cuantificar todo lo que existe en la matriz.

Explicandolo de manera sencilla, esta actividad que es un pre-paso para la clasificacion, se



define de la siguiente manera: se toma una imagen, se aplica un algoritmo y se tiene una lista
de nimeros gque nos permita cuantificar esta imagen. Existen diferentes algoritmos, unos mas
Optimos que otros para poder describir cada imagen, pero todo esto presenta un reto ya que
existen variaciones de posicion, iluminacion, oclusién, modificaciones en el fondo,

diferencias en el tamafio, entre otros.



3. Metodologia

3.1. Metodologia propuesta

Para llevar a cabo la clasificacion de somatotipos se propuso el método que se muestra en la

Figura 3.
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Los somatotipos esencialmente son tres. Ectomorfo, Mesomorfo y Endomorfo. Ver la Figura

1.

FIGURA 2 MODELO IMPLEMENTADO EN ORANGE.




FIGURA 3 SOMATOTIPOS DE HOMBRES Y MUJERES. ECTOMORFO, ENDOMORFO Y

MESOMORFO [9]

El Ectomorfo guarda bajo nivel de musculatura y grasa. Por otro lado, el Mesomorfo guarda
un equilibro entre grasa y musculatura. Mientras que le Endomorfo tiende a acumular gran

cantidad de grasa. Existen otras subcategorias como las que se muestran en la Tabla 1.

TABLA 3 SUBCATEGORIAS DERIVADAS DE ECTOMORFO, MESOMORFO Y ENDOMORFO

SEGUN CARTER & HEATH [10].

Subcategorias de la clasificacion de somatotipos segin Carter & Heath

Central Meso-endomdrfico Ectomorfismo balanceado
Endo-ectomérfico Mesomorfismo balanceado | Ecto-endomorfico
Endomorfismo balanceado | Meso-ectomorfico Ectomorfo-endomorfo
Endo-mesomérfico Ectomorfo-mesomorfo

Endomorfo-mesomorfo Ecto-mesomorfico

(1344

Para obtener el somatotipo se sigue el método de ““” el cual consiste en medir multiples partes
del cuerpo. Las medidas del cuerpo determinan grados de pertenencia a cada somatotipo. La
Tabla 2 muestra las medidas tomadas para determinar cada somatotipo.

TABLA 4 MEDIDAS REQUERIDAS PARA DETERMINAR LOS GRADOS DE SOMATOTIPO.

Somatotipo | Medidas aplicadas

Endomorfia | Pliegues triceps, subescapular y suprailiaco (mm)
(H) Estatura (cm)




Mesomorfia | (Hu) Anchura biepicondilar del himero, (fe) anchura biepicondular del fémur
(H) Estatura (cm)

Hectomorfia | (H) Estatura (cm),
(W) Peso (kg)

Una vez que se tienen las medidas se aplican las siguientes ecuaciones. En este caso, para
calcular la Endomorfia se usa la Ecuacion 1.
E=-0.7182 + (170.18 / H) [0.1452(X) — 0.00068(X2) + 0.0000014(X3)] (1
Donde: X=suma de los pliegues triceps. Subescapular y suprailiaco, en milimetros. H=
estatura, en centimetros [36].
Por otro lado, para calcular la Mesomorfia se usa la Ecuacién 2.
M= [(0,858 hu) + (0,601 fe) +(0,188 circunferencia del brazo corregida) + (0,161
circunferencia de la pierna corregida)] — (H 0,131) + 4,50
(2

Donde: hu= anchura biepicondilar del himero, fe= anchura biepicondilar del fémur. H=
estatura, en centimetros. La correccion de las circunferencias se realiza a partir de los
espesores de los pliegues cutaneos [36].
Finalmente, para calcular la Ectomorfia se usa la Ecuacion 3.
Ec = [(H/(W) 1/3) 0.732] — 28.58

(3
Donde: H= estatura, en centimetros. W= Peso, en kilos.
Hay que considerar que, si la Ectomorfia es menor que 40,75 y mayor que 38,25, se calcula
con la Ecuacion 4.
Ec= [(H/(W) 1/3) 0.463] — 17.63. Pero si (H /(W)1/3) es igual o menor que 38,25, se le

asigna el valor de 0,1 [36]. (4



Al aplicar las ecuaciones se obtiene un valor de cada somatotipo. Cada somatotipo tendra un
valor, ver el ejemplo mostrado en la tabla 3.

TABLA 5 VALORES DEL CALCULO DE UN SOMATOTIPO.

Endomorfia | Mesomorfia | Ectomorfia
2.7396 4,6818 3.1795

Mesomorfo
Balanceado (1-7-1)

ENDO- HEIOMOMICD

“ _ Ectomorfo

Endomorfo
- gaSec Balanceado
Balanceado (7-1-1) 1CTOMOSO Ak (1-1-7)

FIGURA 4 SOMATOCARTA DISENADA POR FRANZ REULEAUX (1829-1905) [11]

3.2 Redes neuronales artificiales

Las Redes neuronales artificiales son las mas usadas para obtener resultados en la inteligencia
artificial. Inicialmente fue propuesto un perceptron capaz de hacer una clasificacion binaria.
Mas tarde se crearon las redes multicapa y Backpropagation. Con las nuevas redes fue
posible clasificar multiples categorias con una buena precision. En los Gltimos afios, se
crearon las Redes neuronales convolucionales (RNC). Las RNC permiten multiples capas

logrando un proceso profundo.



También, en Google se creo la libreria TensorFlow. En este caso, Frangois Chollete creo la
libreria Keras que es capaz de ejecutarse sobre TensorFlow. La libreria de Keras fue escrita
en Python. Con dicha libreria y otras es posible entrenar un algoritmo con pocos pasos y
lineas de cadigo.

Por otro lado, La Universidad de Ljubijana cre6 una aplicacion llamada Orange que permite
crear modelos de clasificacion de forma sencilla. Basta arrastra y soltar elementos para crear
un modelo. Con el modelo es posible entrenar una red neuronal y obtener resultados. Asi
mismo es posible aplicar métodos de evaluacion del desempefio del modelo de la red.
Técnicas de clasificacion

Existen mdltiples técnicas de clasificacion, desde Arboles de decision, el Vecino maés
cercano, Maquinas de soporte vectorial y por supuesto Redes neuronales. Los resultados
dependen del tipo de datos que se clasifican. Se deben probar diferentes técnicas para

identificar la mejor técnica para obtener mejores resultados.

3.3. Dataset

3.3.1 Obtencidén del Dataset

Una Bascula de Bioimpedancia eléctrica (BBE) proporcién 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 informacion es considerada privada, por lo que es complicado

que dicha informacion sea compartida.



Para este trabajo se uso 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 6 DATOS DESDE UN DISPOSITIVO DE BIOIMPEDANCIA ELECTRICA [12].

i DECIMA HEIGHT WEIGH TBW FATP FATM PMM PMM FFM RLFAT RLFAT RLPM TRFF
x LAGE [em]  Tlkel P[%] [%] [ke]l [%] [kg] [kg] P[%] M[kg]l M [%] M [ke]
F 19.25 163.5 44.2 60.2 116 5.2 374 165 393 220 19 6.3 . 225
F 18.92 174.8 60.9 573 211 127 453 27.6 47.7 246 2.7 7.8 - 26.9
F 18.92 165.8 51.0 61.0 163 84 41.0 209 432 234 2.3 6.9 - 24.8
F 19.67 163.2 44.0 60.1 250 141 400 17.6 421 326 34 6.6 w242
F 19.83 184.4 67.0 609 13.2 93 584 391 612 101 1.2 10.3 -« 329
F 19.25 171.7 55.4 579 240 138 417 231 439 270 2.8 7.2 - 24.6
F 19.58 174.0 55.7 589 196 109 424 236 448 245 2.5 7.2 -« 25.5
F 19.75 166.8 53.7 587 200 10.7 410 22.0 43.0 257 2.6 7.0 - 24.5
F 19.50 165.8 50.4 60.3 8.1 4.1 433 21.8 463 20.7 2.0 7.1 - 26.4
F 19.58 177.9 70.6 564 23.1 163 516 364 543 282 3.6 8.5 - 31.0
F 18.92 174.5 59.8 56.5 227 136 439 263 46.2 26.1 2.8 7.6 -« 26.0
F 18.83 171.0 55.1 570 305 188 40.7 224 429 324 3.6 7.1 - 241
F 20.67 176.8 61.6 56.7 247 156 453 279 47.7 27.2 3.1 7.8 - 26.7
F 20.17 173.0 62.9 576 217 13.7 469 295 494 284 3.2 7.7 - 28.4
F 19.08 163.9 50.4 60.7 16.7 8.6 41.0 20.7 432 251 2.4 6.9 - 24.8
F 2117 167.2 51.5 59.2 175 89 39.6 204 417 256 2.4 6.6 - 24.0
F 18.92 161.8 434 509 304 13.2 287 125 302 41.2 3.8 5.1 - 17.1
F 18.67 172.2 56.1 554 243 13.7 403 226 425 264 2.7 7.1 - 23.6
F 1942 168.2 54.1 55,8 239 13.0 390 211 412 280 2.8 6.8 « 23.2
F 19.50 172.0 57.0 528 278 159 39.2 223 411 323 33 6.6 - 235

El Data set tiene 35 columnas incluyendo: Género, Edad, Estatura y peso. No se muestran

todas as columnas en la Tabla 2, por falta de espacio

Por otro lado, se tienen datos de medidas antropométricas. Para este caso se conservo:

Geénero, edad, Estatura y peso. Ver la Tabla 3.



TABLA 7 DATOS DESDE MEDIDAS ANTROPOMETRICAS [12].

HEIG ‘Ii:bo Ene Subscap Tricep Supraili Calf Arm Calf
SE DECIM HT WEIGHT TBWP widt  wid ular s ac skinfo circumfere circumfere
X ALAGE [em] [kgl [%] h th skinfold  skinfo skinfol Id nce [cm] nce [cm]

[cm] [em [mm] Id d[mm] [mm]
] [mm]

F 19.25 163.5 44.2 60.2 57 83 90 11.2 7.4 9.8 21.5 30.0
F 1892 1748 60.9 57.3 6.0 9.0 8.2 15.6 11.6 14.2 23.0 35.0
F 1892 165.8 51.0 61.0 58 83 84 9.6 9.0 10.0 23.5 32.5
F 19.67 163.2 44.0 60.1 56 84 150 13.6 21.6 14.4 24.0 32.0
F 19.83 1844 67.0 60.9 70 94 10.0 8.2 11.2 11.6 26.0 33.5
F 19.25 171.7 554 57.9 59 87 7.0 10.2 15.0 8.0 23.0 34.0
F 19.58 174.0 55.7 58.9 6.1 9.1 094 11.0 12.0 9.8 235 335
F 19.75 166.8 53.7 58.7 6.1 9.2 8.2 14.2 10.2 12.8 23.0 34.5
F 1950 165.8 50.4 60.3 6.1 84 7.2 8.2 8.0 5.2 215 32.0
F 1958 1779 70.6 56.4 69 95 100 9.6 10.2 10.4 27.0 37.0
F 1892 1745 59.8 56.5 59 85 9.0 12.0 14.0 12.0 24.5 36.0
F 1883 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 2017 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 2117 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 8.0 140 9.2 17.4 22.0 31.5
F 18.67 172.2 51 55.4 6.1 91 78 16.4 10.8 12.6 23.1 35.6
F 1942 1682 541 55.8 6.0 85 134 126 112 12.0 23.8 323

En la Tabla de MA se tienen medidas en centimetros y milimetros. Se cuenta con 13 datos o

columnas.

Se cre6 un Dataset con ambos datos para el entrenamiento. Loa anterior para hacer tres
entrenamientos y comparar los datos.

3.4. Meétodo aplicado
Con el Dataset de Kryskala 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 5 DIAGRAMA DE LAS TRES DATASET PARA EL ENTRENAMIENTO.

El Dataset contiene 76 Ectomorfos (12%), 457 Endomorfos (74%) y 85 Mesomorfos (14%).
Presenta un desbalance de hasta 6 veces mas Endomorfos que Ectomorfos. Se evalué el
efecto de desbalance y no afectd los resultados.

Se crearon dos escenarios: El primero incluye todas las medidas y los valores de los tres
somatotipos, La segunda conserva solo los valores calculados para determinar cada
somatotipo. Lo anterior, con el fin de buscar la mejor precisién. En un Gltimo escenario se
normalizaron los datos.

Para obtener resultados se creo el siguiente modelo en la aplicacion de Orange. En la Figura

4 se muestra el modelo.
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FIGURA 5 MODELO USADO EN ORANGE PARA LA CLASIFICACION DE SOMATOTIPOS.

El Dataset contiene valores y pardmetros que se detallan en la Tabla 5. El Dataset esta

compuesto por 618 registros con 43 caracteristicas. En este caso se respetaron los nombres

técnicos originales de la fuente del Dataset. El ultimo valor corresponde a la Categoria o

Etiqueta.

TABLA 8 VARIABLES DEL DATASET, CON LOS NOMBRE ORIGINALES DE LA FUENTE.

Caracteristicas del Dataset. Cada caracteristica corresponde a una columna.

SEX DECIMAL- HEIGHT [cm] | WEIGHT [kg] | TBWP [%] FATP [%]
AGE
FATM [kg] PMM [%] PMM [kg] FFM [kg] RLFATP [%] | RLFATM [kg]
RLPMM [%] RLPMM [kg] RLFFM [kg] LLFATP [%] | LLFATM [kg] | LLPMM [%]
LLPMM [kg] LLFFM [kg] RAFATP [%] RAFATM[kg] | RAPMM [%] | RAPMM [kg]
RAFFM [kg] LAFATP [%] LAFATM [kg] | LAPMM [%] | LAPMM [kg] | LAFFM [kg]
TRFATP [%] TRFATM [kg] | TRPMM [%] TRPMM [kg] | TRFFM [kg] | Elbow width [cm]
Knee width [cm] Subscapular Triceps skinfold | Suprailiac Calf skinfold | Arm-circumference
skinfold [mm] [mm] skinfold [mm] | [mm] [em]




Calf-circumference | Mesomorfo Ectgomorfo Endomorfo Somatotipo

[em]

Para la ejecucion del modelo se aplicaron diversos parametros. Los parametros corresponden
a Validacion cruzada con 10 pliegues (K-folds), 50 Epocas, el 80% de registros para el

Entrenamiento y 20% para Validacion.

3.5. Métodos aplicados

3.5.1. Procesamiento con Orange

Para obtener resultados se cred el siguiente modelo en la aplicacion de Orange. En la Figura

4 se muestra el modelo.
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FIGURA 6 MODELO USADO EN ORANGE PARA LA CLASIFICACION DE SOMATOTIPOS.



El Dataset contiene valores y pardmetros que se detallan en la Tabla 5. El Dataset esta
compuesto por 618 registros con 43 caracteristicas. En este caso se respetaron los nombres

técnicos originales de la fuente del Dataset. El Gltimo valor corresponde a la Categoria o

Etiqueta.

TABLA 9 VARIABLES DEL DATASET, CON LOS NOMBRE ORIGINALES DE LA FUENTE.

Caracteristicas del Dataset. Cada caracteristica corresponde a una columna.

SEX DECIMAL- HEIGHT [cm] | WEIGHT [kg] | TBWP [%] FATP [%]

AGE
FATM [kg] PMM [%] PMM [kg] FFM [kg] RLFATP [%] | RLFATM [kg]
RLPMM [%] RLPMM [kg] RLFFM [kg] LLFATP [%] | LLFATM [kg] | LLPMM [%]
LLPMM [kg] LLFFM [kg] RAFATP [%] RAFATM[kg] | RAPMM [%] | RAPMM [kg]
RAFFM [kg] LAFATP [%] LAFATM [kg] | LAPMM [%] | LAPMM [kg] | LAFFM [kg]
TRFATP [%] TRFATM [kg] | TRPMM [%] TRPMM [kg] | TRFFM [kg] | Elbow width [cm]
Knee width [cm] Subscapular Triceps skinfold | Suprailiac Calf skinfold | Arm-circumference

skinfold [mm] [mm] skinfold [mm] | [mm] [em]
Calf-circumference | Mesomorfo Ectgomorfo Endomorfo Somatotipo
[em]

Para la ejecucion del modelo se aplicaron diversos pardametros. Los pardmetros corresponden

a Validacion cruzada con 10 pliegues (K-folds), 50 Epocas, el 80% de registros para el

Entrenamiento y 20% para Validacion.

4. Resultados

Para la clasificacion de somatotipos usando solo datos de la BBE. Se presentan los resultados

de cada categoria. Ver la Tabla4 y 5.

TABLA 10 RESULTADOS DEL DATASET DE DATOS DEL DISPOSITIVO DE BIOIMPEDANCIA ELECTRICA.

Modelo

Ectomorfo

Endomorfo

Mesoformo




RNA
RL
SVM

AUC CA F1  Prec Recall MCC
0.921 0303 0.581 0.607 0.557 0.527
0.923 0915 0.627 0.664 0.593 0.580
0.901 0.908 0.524 0706 0.417 0.498

AUC CA F1 Prec Recall MCC
0.964 0911 0941 0933 00948 0.765
0964 0914 0943 0927 0959 0.769
0.953 0.887 0928 0.887 0972 0.602

AUC CA H Recall MCC
0.855 0923 0717 0722 0712 0.672
0.948 0925 0713 0750 0.679 0.67
0946 0919 0677 0741 0.624 0.634

Prec

TABLA 11 MATRICES DE CONFUSION DEL DATASET DE DATOS DEL DISPOSITIVO DE BIOIMPEDANCIA ELECTRICA.

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 56 1745 39 Endomorfo 43 1765 27 Endomorfo 38 1789 13
Mesomorfo 52 46 242 Mesomorfo 42 67 231 | Mesomorfo 14 114 212

Como se puede observar se logré el 93.3% de prediccion al clasificar la categoria de

Endomorfo con la RNA, donde solo se clasificaron 75 de 1840. Mientras que la precision

mas baja se presentd en la Categoria de Ectomorfo con la RNA con el 60.7%.

Mientras que la Categoria de Medidas antropométricas presentdé mejores resultados. Ver la

Tabla6y 7.

TABLA 12 RESULTADOS DEL DATASET CON DATOS DE MEDIDAS ANTROPOMETRICAS

Model | Ectomorfo Endomorfo Mesoformo
o

AUC  CA F1 Prec Recall MCC AUC CA F1 Prec Recall MCC AUC  CA F1  Prec Recall MCC
RNA 0984 0962 0.847 0244 0851 0226 | 00987 0953 0968 0.968 00968 0877 | 0987 0.959 0848 0851 0845 0.825
SVM 0975 0.954 0.824 0792 0.850 0798 | 0086 0949 0065 0.961 00969 0865 | 0983 0.960 0.845 0504 0793 0.824

TABLA 13 MATRICES DE CONFUSION DEL DATASET CON DATOS DE MEDIDAS ANTROPOMETRICAS.

RNA SVM
Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo b3 Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo ¥
Ectomorfo 1313 137 93 1543 Ectomorfo 1325 152 66 1543
Endomorfo 139 2884 153 9178 Endomorfo 205 2897 76 9178
Mesomorfo 104 156 1419 1679 Mesomorfo 143 205 1331 1679
¥ 1556 77 1667 12400 ¥ 1673 9254 1473 12400




Con el Dataset conformado con las Medidas antropométricas se logro 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 Datset-BBE, pero

menor que el Dataset-MA. Ver la Tabla8y 9.

TABLA 14 RESULTADOS DEL DATASET CON DATOS DEL DISPOSITIVO DE BIOIMPEDANCIA Y MEDIDAS
ANTROPOMETRICAS.

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 0942 0.746 0.803 0.697 0.716 0.982 0943 0962 0.955 0969 0.852 0.968 0.937 0777 0.764 0791 0.741
SVM 0.047 0035 0.710 0790 0.645 0.679 0.080 0910 0941 0.910 0974 0.758 0.049 0.932 0.727 0.824 0651 0.695

TABLA 15 MATRICES DE CONFUSION DEL DATASET DE DATOS DEL DISPOSITIVO DE BIOIMPEDANCIA Y MEDIDAS
ANTROPOMETRICAS.

RNA SVM
Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo 3 Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo ¥
Ectomorfo 53 10 13 76 Ectomorfo 49 22 5 76
Endomerfo ] 443 8 457 Endomorfo 5 445 7 457
Mesomorfo 7 11 68 86 Mesomorfo ] 22 56 86
X 66 464 89 619 )3 62 489 68 619

Los resultados muestran que la mejor precisién 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 16 COMPARACION 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] Perceptrén 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
Después de aplicar entrenamiento a los diferentes Dataset se concluye que es posible predecir

el somatotipo. Si usamos los datos de impedancia la prediccion 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 prediccién con
datos antropomeétricos sin necesidad de hacer los célculos apoyados en los algoritmos de
clasificacion. Ademas, resulta un método mas préctico y barato debido a que el equipo es
mas basico. Durante el desarrollo metodoldgico se intentd extraer las caracteristicas desde
imagenes de personas. Sin embargo, los resultados no gfueron favorables, por lo que se opt6

por trabajar solo con las medidas.

6. Trabajo futuro
Se trabaja en la clasificacion con imagenes. Los resultados no han sido favorables. Se sigue

trabajando con las imagenes, pero se segmentaran. Con las imagenes segmentadas se

pretende aplicar la Aplicacion de Orange y ademas algoritmos de Aprendizaje profundo.
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RESUMEN

Las perzonas llagan 2 ar edad adulta con una forma 2l cusmpoe
La forma del cosrpe es defimida por la alimentacion ¥ sjercicie
dizrio. La forma del cuerpo es importants para definir y explotar
laz habilidade: corporales en los deportes. Par sjemplo, un commedar
de velocidad se requisre un cuerpe Ectomaro, o3 decir del=ado v
con la menor camtidad de grasa corporal para potendar so
velocidad Paor el comfrario, 31 hablamoes da un bochador profesional
la recomandacion es qus 22 Endomarto, 2l cual tiens pnecha grasa
v musculo. Por lo tanto, la clasificacion comrecta de l2s formas de
Ips cuerpas pueds ayudar 2 identificar las areas idoneas para cada
depart2. Tambien, poder mejorar ¢ cambiar camctensticas del
COErpa @ trawes de otros kabitos. E1 metodo para la obtencion del
snma.lnupueaatmudelamdmunde pesa, astanoa,
circunferancia de brazos, pismas, mufecas, tobillos, entre otres
medidas propusstas en 1a técmica de Haath-Cartes. Con las madidas,
se aplica m metode de caloulo par copocer los resultades
obteridos en cada somatotipo, == decir, gue uma persona posee los
fres somarotipos, pero en diferemts medida. Por lo tambo, uma
perzana puede ser clasificada de arwerdo con la dominancia de los
somasptipos con mayor mdice. En este trabajo, solo e clasifican
laz tres categonzs principales: Ectomorfo, Endomorfo v
MMespmarfo. Purm&indzmmm:nnﬁlﬂrem;dzmmas
de adultos jovenes. Sa determing a cual somatatips pertenece uma
pmbﬂmndﬂg]mzyﬂriudja&demdn:ﬂnmmﬁdas.ﬂ
Dataset ¢ clasifice con la herramienta Orange usando una Red
neuranal artificial, ﬁﬂoluded.ea:smn\ Fagresion logistica
uhmmmﬂnrm:hadmdem?l%dzpwmmﬂemﬂnems
poaible obterer 1a clasificacion d= somatotipes con los datos de s
medidaz de la parzona sin hacer los c2loclos.

ABSTEACT

Adwult indfviduals acquire a body shape. The shape of the body is
defined by diet and daily emercise. Body shape i3 important in
defining and exploiting body =kills just liks in sportz. Far exampla,
2 sprinter require: an Ectomarph body, that is, thin and with the
least amount of body fat, o enhance hiz speed On the contrary, if
we ars talking about 2 professional wrestier, the recommendstion
iz thathe be 2n Endemorph. who has a lot of f2t and 2 lot of mmuacle.
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Therefors, the comect classification of body shapes can help
identify the ideal areas for each sport Also, to improve or change
the characteristics of the body throwsh other habits. The method for
obtaining the somatotyps iz throush the measurement oft weight,
heizht, circumference of arms, legs, wrists, mkles, amons other
measurements, according to the Hesth-Corter tschmigne A
caloulation method iz applied to the measuremants to fnd out the
results for each spmatodype, that is, thet a person has all thres
somarotypes, but to 2 different extent. Therefors, 2 perzon can be
clazsifiad according to the dominance of the :omatotypes with the
highest indew, generating some other subcatezories. In this work,

only the thres main catesories are cClassified: Ectomosph,
Enﬂ-ummph and Mezamorph In this work, @ Datasst with 612
records of measarements of youns adolts was used. The value of
the hizhest index determines fo which somatotype each person
belons:, accarding to their measurements The Datasat was
classified with the Oranze tool waing an Artificial Neural Netwark,
Decision Trees and Logistic Fagression, obtaining resultz with
03% accuracy. It is concluded that it is possible to obtzin the
somatotype classification, if the data of the person’s measnrements
iz zvailable.

Palabrasz clave

Clasificacion, Ectomorfo, Erdomaorfo, Me:omorfo, Fades
neuronales artificiales, Somatotipe.

Keywords

Clazsification, Ectomorph, Endomorph, Mesomoerph, Neural
network artificial. Somatoype.

INTRODUCCION

Cada persona tiene medidss diferentes en =o cuerpo. Lo anterior,
obedaca 2 1z raza, herencia de los padres, mutricion, sjercide
realizado, etc. Sobre tode, en adultos 1a forma del cuspe sz tama
diferents a los demaz De acuerde con la forma dal cuerpo 22 puede
clzaificar en: Ectomorfo, Mesemorfe v Endomarfo. Un cearpe
Ectomorfo musstra una fgura mas dalzada v alargada, mientras
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Abstract

The shape of a person’s body depe=nds on their race du= to penetic inheritance. The shape= of 2
persan’s body is cassified into somatotypes. The somatotypes are: endomorph, mesomorph and
ectomarph. 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 2 person. The
prediction would be achiewed without doing a calculstion. A Detaset was obtzined with wvalues
glgtzined fram a binoimpedance device and anthropometric measurements. Alzorithms wers trained
with both types of data using neural networks, SV, and linear regrassion. Results were obtzined
ard =ach scenaric is compared. The best results were thase generated with anthropametric
measurements, reaching 98.8% scowraoy.

Besumen

Lz forma del cuerpo humano es influsndiads por warias carscteristicas, desde su Eenetica,
alimentscion y entrenamiznta siends modificables los dhtimos dos. Tados estos tienen afectscion
directa sobre tres companentes principales que son grass, misoulo y linealidad, conacide coma
somatotipo. Pars poder obtener |3 cantidad que poses caca persona de estos companentes se
utiliza |z t=cnica de Hesth y Carter, ya que parmite t=nar |z descripeion cuantitativa del cuerpo, as
camo ki compasicion corporal a trawss de medidas como son plisgues suboutaneas, pesa, sltura,
cirounferencizs de axtremidades y torso, entre otros, o Que se conocs como antropametna. Las
apliceciones yventajas del caboulo del somatatipo son par mucho mejores que solz la abtencion del
IMIC ya gue este Ultima na nas sirve para distinguir entre | distribucan de los tres companertes del
cusrpo mencanacas anteriarmente y sola nas da una estimacion de parametros excedidos por una
persana. Aun asi, el proceso de obtencicn de medidss pusde ser un poco =ngarmasa para =l pacients
¥ aungue los resultadas son optimos y permiten conocer |a distribucion corporal, se busca un meadia
alterno, como |a predicdon para que podamas mejorar el proceso de ohtencion del samatatipa sin
tener gue realizar ningin calcula. Se obtuvo un dataset con valores arrojadas por media de una
basculs de bisimpedancia y asi tambien las medidas antropometricas. & entrenaran slgositmas con
ambas tipos de datos mediante redes neuronalbes, SV y regresion fineal. Los resuftadas abteridos
fueron comparsdos =n los das esc=narics. Bl mejor resultado fus obt=nido son las medidas
antropometricas, alcanzando wn 95.5% de precision.






