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Resumen

El término ‘estilos de vida saludable’ se ha transformado en un referente que
caracteriza tanto a la sociedad en su conjunto como al individuo en su singularidad,
ya que promueve un desarrollo equilibrado del ser humano, mejorando su calidad de
vida. En la actualidad, las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion se han
erigido como uno de los principales motores que propulsan el conocimiento y la
investigacion, obligando al ser humano a avanzar en términos tecnologicos. En esta
direccidn, este trabajo pretende desarrollar grupos poblacionales de cubanos en
cuanto a sus estilos de vida mediante el andlisis de datos recopilados en un
diagndstico. Para esto, se presenta un estudio que utiliza una metodologia basada
en el andlisis cluster para identificar similitudes entre los ciudadanos cubanos en
cuanto a sus habitos y estilos de vida. El objetivo especifico de la investigacion es
realizar el agrupamiento de ciudadanos cubanos en funcion de sus habitos y estilos
de vida mediante el algoritmo de inteligencia artificial K-Means. Para la realizacion
de la investigacion se aplicaron los métodos: del codo para obtener un buen valor de

k pudiendo asi determinar la cantidad de grupos y Andlisis de Componentes
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Principales para permitir la visualizacion del dataset. Ademas, se definieron las
métricas de validacion interna a aplicar. Como resultado de la investigacion se
obtiene que la aplicacion de las métricas al resultado del algoritmo arrojo que se
efectu6 un buen proceso de agrupamiento, con clusters cohesionados vy
relativamente bien definidos.

Palabras Clave: algoritmo, agrupamiento, habitos, estilos, vida.

Abstrac

The term ‘healthy lifestyles’ has become a reference that characterizes both society
as a whole and the individual in their uniqueness, as it promotes a balanced
development of the human being, improving their quality of life. Currently, Information
and Communication Technologies have emerged as one of the main engines that
drive knowledge and research, forcing the human being to advance in technological
terms. In this direction, this work aims to develop population groups of Cubans in
terms of their lifestyles through the analysis of data collected in a diagnosis. For this,
a study is presented that uses a methodology based on cluster analysis to identify
similarities among Cuban citizens in terms of their habits and lifestyles. The specific
objective of the research is to group Cuban citizens based on their habits and
lifestyles using the K-Means artificial intelligence algorithm. For the realization of the
research, the elbow methods were applied to obtain a good value of k thus being
able to determine the number of groups and Principal Component Analysis to allow
the visualization of the dataset. In addition, the internal validation metrics to be
applied were defined. As a result of the research, it is obtained that the application of
the metrics to the result of the algorithm showed that a good clustering process was
carried out, with cohesive clusters and relatively well defined.

Keywords: algorithm, clustering, habits, styles, life.

Introduccion

El término ‘estilos de vida saludable’ se ha transformado en un referente que
caracteriza tanto a la sociedad en su conjunto como al individuo en su singularidad,
ya que promueve un desarrollo equilibrado del ser humano, mejorando su calidad de
vida(Petrides et al., 2019). A nivel global, se ha vinculado tradicionalmente con
aspectos como la nutricion, el ejercicio fisico, el suefio y el consumo de sustancias, y
en menor medida, con factores relacionados con la salud mental como la conexién

social(Zaman et al., 2019).



Parece ser que la mayoria de las iniciativas para alcanzar este referente se basan
en la elaboracion de listas de comportamientos individuales y colectivos, con
actividades concretas que se deben realizar o evitar, con el objetivo de aumentar la
longevidad. El desarrollo equilibrado del ser humano implica no solo la satisfaccion
de necesidades bésicas, sino también un crecimiento personal, lo cual repercute en
la calidad global de nuestras vidas (Petrides et al., 2019).

En la actualidad, las Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC) se han
erigido como uno de los principales motores que propulsan el conocimiento y la
investigacion, obligando al ser humano a avanzar en términos tecnoldgicos. Por esta
razén, se destaca la relevancia de su uso, asi como los pros y contras que conllevan
para fomentar un estilo de vida saludable. Las TIC han revolucionado nuestra forma
de vida, incluyendo como accedemos al conocimiento y llevamos a cabo nuestras
actividades cotidianas. Han desplegado un abanico de oportunidades para la
educacion y el aprendizaje, la investigacion y el desarrollo de nuevas tecnologias
(Martinez et al., 2023).

En relacion con la promocion de un estilo de vida saludable, las Tecnologias de la
Informacion y la Comunicacion (TIC) pueden ser un recurso valioso para informar y
educar acerca de la relevancia de la actividad fisica y una alimentacion
balanceada(Diego-Cordero etal., 2017). Existen mdultiples aplicaciones vy
herramientas digitales que pueden asistir a las personas en el seguimiento de su
actividad fisica, como el conteo de pasos, la distancia recorrida, las calorias
quemadas, el ritmo cardiaco, la dieta, entre otros aspectos vinculados con la salud,
proporcionando retroalimentacion en tiempo real. En este contexto, hay una gran
variedad de aplicaciones y dispositivos electronicos disponibles que pueden facilitar
a las personas el registro de su actividad fisica y compartirle recomendaciones al
respecto.

Para que las recomendaciones entregadas a las personas sean acordes al estilo de
vida que estas llevan se hace gue las mismas sean clasificadas en grupos que
reflejen sus estilos de vida. En esta direccién, este trabajo pretende desarrollar
grupos poblacionales de cubanos en cuanto a sus estilos de vida mediante el
analisis de datos recopilados en un diagnostico. Para esto, se presenta un estudio
gue utiliza una metodologia basada en el andlisis cluster para identificar similitudes

entre los ciudadanos cubanos en cuanto a sus habitos y estilos de vida. El estudio



consider6 datos recogidos por un diagndstico realizado a 528 ciudadanos cubanos
de todo el pais y grupos etarios, encuestados en el afio 2023.

El objetivo especifico de la investigacion es realizar el agrupamiento de ciudadanos
cubanos en funcion de sus habitos y estilos de vida mediante el algoritmo de
inteligencia artificial K-Means.

Metodologia

1. Algoritmo.

El algoritmo K-Means es un algoritmo particional, es decir, divide los objetos en un
namero de clusteres pre especificado, sin atender a una estructura jerarquica (Wang
et al., 2020), puede aplicarse para problemas de "agrupacion por similitud" y puede
ayudar al investigador a una comprension cualitativa y cuantitativa de grandes
cantidades de datos N-dimensionales (MacQueen, 1967).

El algoritmo K-Means inicia con una solucion preliminar, la cual se obtiene de forma
aleatoria a partir del conjunto de datos. El objetivo es mejorar esta solucion de
manera iterativa hasta alcanzar un minimo local. En primer lugar, se dividen los
elementos del conjunto en un grupo de M clUsteres, asociando cada objeto con el
centroide del cluster mas cercano de la iteracion previa. Luego, se recalculan los
centroides de cada cluster, considerando la nueva particion. La calidad de la nueva
solucion debe ser igual o superior a la anterior. El algoritmo prosigue mientras exista
mejora (MacQueen, 1967). Este algoritmo puede codificarse siguiendo el esquema a

continuacion:

procedure K-Means (X, P, C): Solucion
begin
repeat
for xiin X
Pi := EncontrarCentroideMasCercano(xi, C)
for Ciin C
Ci := CalcularCentroide(X,P,i)
until NoHayMejora
end

Figural: Pseudo cddigo de K-Means(Lunar, s. f.).
La principal ventaja del algoritmo K-Means es que es un método sencillo y rapido. El
algoritmo K-Means se adapta facilmente con heuristicas ya que es facil de
implementar incluso para grandes conjuntos de datos. Por lo que ha sido
ampliamente usado en muchas areas como segmentacion de mercados, vision por

computadoras, geoestadistica, astronomia y mineria de datos en agricultura.



También se usa como pre-procesamiento para otros algoritmos, por ejemplo, para
buscar una configuracion inicial.

2. Medidas de Similitud.

Las medidas de similitud establecen la forma en que se determina la proximidad que
hay entre los datos. Como medida se similitud en la aplicacion del algoritmo, en este
trabajo se empleara la distancia euclidea. La misma se entiende la longitud de la
linea recta que conecta los dos puntos en el espacio euclidiano, esto se deduce por
el teorema de Pitagoras(Chambers, 1999). Es una medida directa de la distancia
mMAs corta entre los puntos y cumple con las propiedades de una métrica, como la no

negatividad, la simetria y la desigualdad triangular.

L
de(P.Q) = JZ[P.- g
i=1

Figura 2: Formula N dimensional de la distancia euclidea.
3. Seleccion de la K.
Un aspecto importante en el funcionamiento del algoritmo K-Means es la seleccion
del parametro K, el cual tiene como funcién definir la cantidad de clusters a crear.
Entre las principales técnicas para una correcta seleccion de la K se encuentran: V-
measure / Normalised Mutual Information score(Ahmadinejad etal.,, 2023),
validacion cruzada de k-fold(Ziggah et al.,, 2019)y el método del codo, este Ultimo
serd el utilizado en la presente investigacion.
El método del codo se emplea para determinar el nUmero 6ptimo de agrupaciones.
Este proceso implica calcular la suma de las distancias al cuadrado (SSE) entre los
puntos y el centroide de cada cllster. Este calculo se realiza de manera iterativa
para diferentes valores de K (Alvarado-Ruiz et al., 2023).
Posteriormente, se grafican los SSE obtenidos en funciébn del numero de
agrupaciones. Se busca el punto de inflexion donde la curva converge, lo que indica
que agregar mas clusteres no mejoraria significativamente la calidad de la
segmentacion (Alvarado-Ruiz et al., 2023).
Este punto de inflexidn se conoce como “codo”, de ahi el nombre del método.
Finalmente, se ejecuta nuevamente el algoritmo K-means con el numero de
clusteres y se verifica la calidad de la segmentacién. Es importante mencionar que el

meétodo del codo puede no funcionar en todos los casos, ya que es un metodo



heuristico. Por lo tanto, es necesario revisar la calidad de la segmentacion
(Alvarado-Ruiz et al., 2023).

4. Reduccion de la dimensionalidad.

La reduccion de la dimensionalidad es una técnica que transforma datos de alta
dimensionalidad a un espacio de menor dimensionalidad, disminuyendo asi el
namero de variables o caracteristicas en un conjunto de datos, pero conservando la
informacion esencial. Esta técnica se utiliza principalmente para comprimir datos,
reducir el ruido y como paso previo a la clasificacion. Ademas, permite visualizar
conjuntos de datos de alta dimensionalidad que, debido a su gran cantidad de
atributos, serian imposibles de representar graficamente sin esta técnica, como lo es
en este caso (Dorado Valin, 2023).

Una de los algoritmos mas utilizados en la reduccion de la dimensionalidad y que
utilizaremos en esta investigacion es el método:Analisis de Componentes Principales
(PCA). Esta es una técnica lineal y no supervisada de reduccion de la
dimensionalidad. Su objetivo es identificar las direcciones principales de variabilidad
en los datos y representarlos en un espacio de menor dimensionalidad. De esta
manera, logra condensar casi toda la informaciébn en unos pocos componentes.
Transforma un conjunto de variables correlacionadas en un conjunto de variables
ortogonales, conocidas como componentes principales. El primer componente
principal es el que explica la mayor variabilidad en el conjunto de datos, y asi
sucesivamente, hasta llegar al numero de componentes deseados (Dorado Valin,
2023).

5. Métrica de validacion interna.

Las Métricas de Validacion Interna son medidas utilizadas para evaluar la calidad de
un agrupamiento (clustering) basandose Unicamente en la informacion de los datos.
Estas métricas no requieren informacién externa o adicional al resultado del
algoritmo de agrupamiento(Esteban et al., 2021).

En este articulo utilizaremos tres de las métricas mas utilizadas en el clustering:
indiceSilhouette:Este es un coeficiente que mide cohesién del grupo a(x),
calculando la distancia promedio del centroide (x)a todos los demas puntos en
elmismo cluster y la separacion de los grupos b(x), calculando la distancia promedio
del centroide (x)a todos los demas puntos en elclister mas cercano(Esteban et al.,
2021). Este coeficiente estd acotado entre los valores -1 y 1, siendo -1 una mala

agrupacion, 0 una agrupacion indiferente y 1 una buena agrupacion.
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Figura 3: Férmula del coeficiente de silhouette para el punto x.

N
1
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Figura 4: Férmula del coeficiente de silhouette para todo el agrupamiento, siendo N
el nimero de grupos formados.
indice Davies-Bouldin: es una métrica introducida por David L. Davies y Donald W.
Bouldin en 1979 para evaluar algoritmos de agrupamiento. Este es un esquema de
evaluacion interna, donde la validacion de qué tan bien se ha realizado la agrupacion
se realiza utilizando cantidades y caracteristicas inherentes al conjunto de datos.El
indice DB trata a cada conglomerado individualmente y busca medir qué tan similar
es al conglomerado mas cercano a él, en este mientras mas pequefio es el valor del

mismo mas compacto y separados estan los grupos (Esteban et al., 2021).

Figura 5: Frmula para calcular indice Davies-Bouldin, Donde k es el nimero de
clusteres, a; es la distancia promedio entre cada punto en el clUster i y elcentroide
del cluster, og; es la distancia promedio entre cada punto del cluster jy el centroide

delcluster, y d(c;, ¢)) es la distancia entre los centroides.
indice Calinski-Harabasz: también conocido como el Criterio de la Relacion de
Varianza, es una métrica introducida por T. Calinski y J. Harabasz en 1974 para
evaluar algoritmos de agrupamiento. Este es un esquema de evaluacion interna,
donde la validacion de qué tan bien se ha realizado la agrupacion se realiza
utilizando cantidades y caracteristicas inherentes al conjunto de datos. El indice CH
es una medida de cuan similar es un objeto a su propio cluster (cohesion) en
comparacién con otros grupos. Aqui, la cohesiéon se estima en funcién de las
distancias desde los puntos de datos en un clluster a su centroide del cluster y la
separacion se basa en la distancia de los centroides del clister desde el centroide
global.Para obtener el indice en primer lugar se debe obtener la suma de las



distancias al cuadrado entre clusteres (BSS, Between-ClusterSumofSquares) que se

define como:

BSS =Y " Kn|Cy — C|*,
k=1

Figura 6: Férmula de BSS, donde donde nk, es el nUmero de observaciones en el
clusterk,Ckes el centroide del cluster k, C es el centroide del conjunto dedatos y K es
el numero de clusteres.

Por otro lado, la suma de las distancias al cuadrado dentro de cada cluster (WSS,

Within-ClusterSumofSquares) se puede obtener mediante la expresion:

Ty

WSS =" |Xi — Ci?
i=1
Figura 7: Férmula de WSS, donde nkes el nimero de observacionesdel cluster k y
Xikes la observacion i del claster k.
De este modo el indice Calinski-Harabasz se puede definir como:
B5S
CH= T

N—FK

Figura 8: Férmula del indice Calinski-Harabasz, donde N es el nimero total de
observaciones.

6. Datos.

Los datos forman parte de un diagndstico realizado por los autores, validado con
software estadisticos y criterio de expertos de la Universidad de las Ciencias de la
Cultura Fisica y el Deporte “"Manuel Fajardo”” (UCCFD), en el afio 2023. El
diagndstico recoge datos de ciudadanos cubanos de todas las provincias del pais y
todos los grupos etarios. Se confeccion6 partiendo del cuestionario FANTASTICO
desarrollado por la universidad canadiense de McMaster(Betancurth Loaiza et al.,
2015). El dataset que con el que se trabajé estd conformado por 528 filas y 30
columnas.

Resultados y Discusion

Primeramente, se procedid a realizar una reduccion de la dimensionalidad al dataset
para que pudiese ser graficado, al cual se le aplico el método PCA para reducir el

dataset a 3 dimensiones.



Tabla 1: La tabla muestra una seccion del dataset luego de la aplicacion del método
PCA.

Componente_1 Componente_2 Componente_3

0 -2.693950 -0.307269 -0.402018
1 26.321687 -0.196449 -0.696198
2 0.308041 -0.502812 1.004303
3 5.308881 -0.874072 0.903206
4 1.304210 1.479802 0.045528
523 -4.694813 -0.110118 1.097810
524 -4.698110 0.367654 1.122991
525 -1.689702 0.526301 0.076379
526 -6.686951 -0.037436 -0.299987
527 -4.691671 -0.443299 0.325121
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Figura 9: La figura muestra los datos espaciados en tres dimensiones.
Seguidamente se procede al calculo del método del codo para definir una k eficiente
para la ejecucion del algoritmo.

Método del Codo
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Figura 10: Gréfica resultante de la aplicacion del método del codo al dataset.



Luego de obtenidos los resultados de la aplicacion del método del codo se decidio
aplicar el algoritmo con una k=5, con lo cual se forman 5 grupos. Esta decision se
toma atendiendo que el quinto cluster la funcién realiza el punto de inflexion, luego

de esto comienza de converger definitivamente.

Posteriormente se aplicé el algoritmo propuesto y se agruparon las instancias

quedando distribuidas como muestra la figura 11.

col_ 8 Count

row_8
0 291
1 26
2 41
3 19
4 151

Figura 11: Cantidad deinstancias por grupo conformado.
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Figura 12: Datos espaciados agrupados.
Finalmente fueron aplicadas las métricas de validacion interna para examinar los

resultados del agrupamiento obteniéndose un indice Silhouette (SC=0.50),
considerado de efectivo. Un indice Davies-Bouldin (DB=0.68), denotando un buen

desemperio y finalmente un indice Calinski-Harabasz (CH=1685.54), considerado de
una buena efectividad.

Conclusiones

La investigacién se centra la conformacion de grupos de ciudadanos cubanos en
funcién de sus habitos y estilos de vida a través de la aplicacion del algoritmo K-

Means, considerando para su estudio los datos recogidos por un diagnostico
realizado a 528 ciudadanos.
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Luego de la aplicacién del algoritmo los resultados arrojados fueron sometidos a
evaluacion a través de métricas de validacidon interna las cuales arrojaron que se
efectu6 un buen proceso de agrupamiento, con clusters cohesionados vy
relativamente bien definidos.

Como trabajo futuro se proyecta la aplicacion del algoritmo Beta 0, perteneciente al

Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones (RLCP), el cual permitir4 extraer

los principales conceptos de cada grupo, lo cual disminuira la complejidad temporal

de las comparaciones entre los nuevos registros y los grupos.
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