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RESUMEN

En el presente trabajo de investigacion se inicid a partir de una realidad problemética,
estilos de vida no saludable que adoptan miles de estudiantes universitarios en el Pert y en el
mundo durante la etapa universitaria, estos comportamientos inadecuados a largo plazo, llegan a
causar enfermedades no transmisibles y degenerativas. Por tal razon, se plante6 como objetivo
general: Predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios con el modelo
predictivo basado en Técnicas de Machine Learning. La investigacion tuvo como hipotesis: El
modelo predictivo basado en Técnicas de Machine Learning permite predecir los estilos de vida
que adoptan los estudiantes universitarios. El tipo de investigacion que se ha considerado fue
predictivo y el nivel de investigacion fue descriptivo, considerando una poblacién de 2031
estudiantes, por lo que se tomé una muestra de 323 estudiantes, el instrumento de recoleccion de

datos utilizado fue la encuesta.

La metodologia que se utiliz6 para esta investigacion fue la metodologia de KDD
(Knowledge Discovery in Databases), que sirviéo como base para la secuencia de etapas para esta

investigacion.

Las etapas que incluyen son: 1. Recopilacién de Datos, 2. Seleccion, Limpieza 'y
Transformacion, 3. Generacion del modelo predictivo, 4. Interpretacion y evaluacién. En la
primera etapa, se recolecto registros recolectados mediante una encuesta a los estudiantes
universitarios. En la segunda etapa, se realizo el preprocesamiento de datos, el balanceo de datos
y la seleccién de caracteristicas. En la tercera etapa, se utilizé los algoritmos supervisados de
Machine Learning para crear el modelo predictivo. En la cuarta etapa, se interpretaron y se
evaluaron los resultados de las métricas de evaluacion generadas por los algoritmos de SVM,

KNN y Arboles de decisiones.

Para los resultados se logré predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes
universitarios con el modelo predictivo basado en Técnicas de Machine Learning. Por lo tanto, se
concluye que el modelo predictivo basado en Técnicas de Machine Learning si permite predecir

los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios.

Palabras Clave: Estilos de vida, Machine Learning, diagnéstico, estudiantes

universitarios.

XV



ABSTRACT

In the present research work, it was started from a problematic reality, unhealthy
lifestyles that thousands of university students in Peru and in the world adopt during the
university stage, these long-term inappropriate behaviors, come to cause diseases not
transmissible and degenerative. For this reason, the general objective was: Predict the lifestyles
adopted by university students with the predictive model based on Machine Learning
Techniques. The research had as a hypothesis: The predictive model based on Machine Learning
Techniques allows predicting the lifestyles adopted by university students. The type of research
that has been considered was applied and the level of research was descriptive, considering a
population of 2031 students, for which a sample of 323 students was taken, the data collection

instrument used was the survey.

The methodology used for this research was the KDD (Knowledge Discovery in
Databases), methodology that served as the basis for the sequence of stages for this research.

The stages included are: 1. Data Collection, 2. Selection, Cleaning and Transformation, 3.
Generation of the predictive model, 4. Interpretation and evaluation. In the first stage, records
were collected through a survey of university students. In the second stage, data processing, data
balancing and feature selection were performed. In the third stage, Machine Learning
classification algorithms were used to create the predictive model. In the fourth stage, the results
of the evaluation metrics generated by the classification algorithms of SVM, KNN and Decision

Trees were interpreted and evaluated.

For the results, it was possible to predict the lifestyles adopted by university students with
the predictive model based on Machine Learning Techniques. Therefore, it is concluded that the
predictive model based on Machine Learning Techniques does allow predicting the lifestyles

adopted by university students.

Keywords: Lifestyles, Machine Learning, diagnosis, university students.
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CHUMASQA

Kay taqwiriy llamkaymi gallarin huk sasachakuykunata gqawarispa, manam allin kawsanku
chunka warangakunata yachakukpak wakin Perd hinaman tukuy piti pachapak kargaku
yachakukpak Paykuna manam allinchu kausanku unay Kkillapi, paykuna tarikunga tukuy
unquykunata manam transmisibles nisganta hinaspa degenerativas nisganta. Chaynata, kunan kay
Ilamkaymi tagwiriyninpi aypayta munan: Imaynam kawsan yachakukpak kay llankay yachachin
hamun llapa kirmista Machine Learning nisganta. Hinaman churakun huk tapukuyta: Llankay
yachan hamun llapa kirmista Machine Learning nisqanpi kay llankay atinga imaynam kawsan
yachakukpak. Qatipay hukrichkaq ruray aplicadanisgawan qatipakurga hukrichkaq ruray
descriptivonisgawan, runallagta miraron 2031 yachanakunas, ginaspa akllasga 323 yachakukpak.

instrumentum hufiuspam datukunag kay encuesta nisganta.

Taripanapagmi ruwakurga uk KDD (Knowledge Discovery in Databases), nisqanwa, kay

kirmista taqwiry allinmi.

Kirmista kan:1. Datos Maskaq, 2. Akllag, Pichaqg hinapa Tigraq nisqanta, 3. Yachan hina
imaynam, 4. Yachaq hinaspa sanaychay. Naypaq kirmista, hufiuspam datukunag kay encuesta
nisganta. Iskay kirmista, tigraq datukunatag, chuya datukunaq hinaspa akllag imaynan kasgan.
Kimsa kirmista, llapa kirmista Machine Learning nisqanpi kay ruranataq yachan imaynam
kawsan hinaspan. Tawa kirmista, yachaq hinaspam kay resultados nisganta tagwiriy hinaspam
métricas evaluacion nisqanpi kay algoritmos de superisado nisganta ruan SVM, KNN hinaspan
Arboles de decisiones nisganpi.

Kay resultados nisganta lluksinmi imaynam yachan kawsan yachakukpak hamun Ilapa
kirmista Machine Learning nisganpi. Chaynapi kay Llankay yachan imaynam kawsan
yachakukpak hamun llapa kirmista Machine Learning nisganpi.

Chanin simikuna: Imaynam kawsan, Machine Learning, musyaspa, yachakukpak.
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INTRODUCCION

La importancia de utilizar el Machine Learning en salud es que proporciona modelos
predictivos de riesgos adversos para la salud, diagnostico de enfermedades no transmisibles y
degenerativas, niveles de estrés y deteccion de depresion y ansiedad en estudiantes
universitarios. Ademas, el Machine Learning aparte de ser muy eficiente en sus predicciones,
proporciona datos predictivos sobre la efectividad que un tratamiento tendré en el perfil de un
paciente, todo esto a través datos de informacion sanitaria procedentes de historias clinicas,
encuestas realizadas por especialistas expertos en la salud, aparatos médicos como el

electroencefalograma y entre otros.

Los estilos de vida son comportamientos y actitudes en un individuo como su forma de
llevar una alimentacion saludable, si mantiene una actividad fisica adecuada y en el aspecto
Psicoldgico si es saludable. En la actualidad los jovenes universitarios ya sea del Per( y de paises
extranjeros suelen tener un estilo de vida no saludable, a causa de comportamientos inadecuados
como en el aspecto de la Alimentacion, en la Actividad fisica y en el aspecto Psicologico, las
actitudes inadecuadas que mayormente presentan son: comer a deshoras, sedentarismo, carga
académica, estrés académico, preocupacion y entre otros. Estos comportamientos inadecuados a
largo plazo, llegan a causar enfermedades no transmisibles y degenerativas, Segun la
Organizacién Mundial de la Salud, las enfermedades no transmisibles (ENT) matan a 41

millones de personas cada afio, lo que representa el 71% de las muertes mundiales. (OMS, 2021).

La tesis que se presenta a continuacion tiene como objetivo principal predecir los estilos
de vida que adoptan los estudiantes universitarios con el modelo propuesto basado en técnicas de

Machine Learning.

La hipdtesis general que se plante6 para esta tesis fue si el modelo predictivo basado en
técnicas de Machine Learning permite predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes

universitarios.

La presente tesis consta de seis capitulos, las cuales se explicaran a continuacion con una

breve introduccidn de cada capitulo en general:

CAPITULO I: Problema de Investigacion: Dentro de este capitulo se encuentra todo

acerca de la realidad problematica de la investigacion, los objetivos de la investigacion, las

1



hipétesis que sirve para hallar una posible propuesta de solucion al problema, la justificacion y

algunas limitaciones.

CAPITULO II: Antecedentes: En este capitulo siguiente se encuentran los antecedentes

internacionales y nacionales, son aquellas investigaciones similares a esta investigacion de tesis.

CAPITULO IlI: Marco Tedrico: En este capitulo se encuentran todas las definiciones de
las caracteristicas importantes de los temas estudiados que son: la variable independiente

(técnicas de Machine Learning) y dependiente (los estilos de vida).

CAPITULO IV: Metodologia de Investigacion: En este capitulo siguiente se trata de los
procedimientos, el método utilizado para esta investigacion, como el tipo y nivel de

investigacion, la poblacion estudiada.

CAPITULO V: Resultados: Consta de aquellos resultados que se obtuvieron al utilizar las

técnicas de Machine Learning.

CAPITULO VI: Discusiones, conclusiones y recomendaciones: Por Gltimo, este capitulo
se discute los resultados obtenidos por otros autores de aquellas investigaciones que proceden del

capitulo de antecedentes.



CAPITULO I
1. PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1. Descripcion del Problema

Segun la OMS en 2007 las conductas tienen un impacto directo en la salud y en la calidad
de vida humana. Algunas enfermedades, asi como las no infecciosas y las degenerativas, son de
larga duracion, causadas no solo por una combinacion de factores genéticos, fisioldgicos y
ambientales, sino también relacionadas con el estilo de vida. En todos los paises del mundo,
especialmente en la mayoria de los paises de bajos y medianos ingresos, una de las enfermedades
con mayor mortalidad y morbilidad son las enfermedades no transmisibles como: infartos,
alcoholismo, obesidad, enfermedades cardiovasculares y respiratorias, etc. Ademas, la
Organizacién Mundial de la Salud ha confirmado que el 70% de las muertes prematuras en
adultos se deben a malas elecciones de estilo de vida que comienzan en la adolescencia. Por ello,
se ha observado en los ultimos afios que los universitarios tienen un estilo de vida mas exigente,

lo que provoca cambios negativos y desequilibrios en la salud.

Peru tiene muchos casos de enfermedades cronico degenerativas. Por ello, organismos
como el Ministerio de salud impulsan estrategias comunitarias para promover conductas
saludables mediante el restablecimiento de la salud fisica, mental y social de las familias. Por
otro lado, los estudiantes universitarios, al ingresar a la universidad, se enfrentan a un nuevo
entorno laboral e intelectual, lo que afecta sus habitos de vida y las largas jornadas de estudio
que exigen los docentes. Debido a esto, muchos riesgos adversos para la salud aumentan con el

tiempo y se desarrollan enfermedades cronicas no transmisibles y degenerativas.

En este estudio la poblacion pertenecio a la Universidad Nacional José Maria Arguedas,
donde se observo que todos los universitarios presentan problemas de salud relacionados con
factores de estilos de vida no saludables que perjudican su calidad de vida, rendimiento académico
y también afectan sus proyectos de vida. Se informa sobre el estrés de los estudiantes a lo largo de

SUS carreras universitarias.

El mayor problema observado es que los estudiantes universitarios no logran diagnosticar

adecuadamente el estilo de vida que pueden tener durante su vida universitaria, y que la falta de



conciencia sobre el estilo de vida es perjudicial para la salud y la vida a lo largo del tiempo y la

Calidad de vida relacionada con la salud (CVRS) en adultos jovenes.

Por un lado, los estudiantes universitarios inician la universidad con cambios que van a
involucrar una inadecuada alimentacién, llevandose a consolidarse con los malos habitos

alimenticios, con horarios de comida no saludables y entre otros.

Por otro lado, los estudiantes presentan inactividad fisica, lo cual esto conlleva a consolidar
el sedentarismo, reduce la capacidad para crecer y desarrollarse plenamente, por ejemplo, el dia a
dia de un estudiante universitario comdn es tomar su desayuno ir en transporte a la universidad
estar 8 horas sentado en clases, volver en transporte al hogar y otras 4 horas estar sentado frente a

laptop a realizar las tareas académicas.

Por altimo, los estudiantes universitarios suelen tener comportamientos no saludables en el
aspecto Psicoldgico, se ha presenciado problemas de salud mental como la tension, presion, estrés,

ansiedad, preocupacion causados por falta de suefio, descansos necesarios,

Por lo expuesto, es necesario diagnosticar si los estudiantes llevan un estilo de vida
saludable para prevenir enfermedades no transmisibles y degenerativas en el transcurso del tiempo.

1.2. Formulacién del Problema
1.2.1. Problema General

e ;De qué manera se puede predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes

universitarios?
1.2.2. Problemas Especificos

e ;Cudl es el modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion de los
estudiantes universitarios?

e ;Cual es el modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica de los
estudiantes universitarios?

e ;Cual es el modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicolégico de

los estudiantes universitarios?



1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General.

e Predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios con el modelo

predictivo basado en técnicas de Machine Learning.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Establecer un modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacién de los
estudiantes universitarios usando Maquina de Vectores de Soporte.

e Establecer un modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica de los
estudiantes universitarios usando Arboles de decisiones.

e Establecer un modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicoldgico

de los estudiantes universitarios usando Arboles de decisiones.
1.4. Hipotesis de la Investigacion

1.4.1. Hipotesis general

e El modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning permite predecir

los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios.

1.4.2. Hipotesis especificas

e El modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion esta basado en la
técnica de Méquina de Vectores de Soporte.

e El modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica est4 basado en la
técnica de Arboles de decisiones.

e El modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicoldgico esta basado

en la técnica de Arboles de decisiones.

1.5. Justificacion

En primer lugar, gracias a los datos recolectados se ha podido predecir los estilos de vida
tanto en la alimentacidn, actividad fisica y en el aspecto psicoldgico de los estudiantes de la

UNAJMA que participaron en este estudio.



En segundo lugar, la importancia del uso del Machine Learning en este estudio, porque
permitio realizar la prediccion de manera mas eficiente sobre los estilos de vida, ademas porque
permite procesar grandes datos de informacién que en este caso fueron recolectados mediante

una encuesta.

Se justifica académicamente, para el conocimiento de la comunidad estudiantil y de otros
investigadores la aplicacion de algoritmos de Machine Learning para determinar cual es el
algoritmo supervisado mas optimo para la prediccion de los estilos de vida tanto en la
alimentacion, actividad fisica y en el aspecto psicologico con registros de estudiantes
universitarios, lo cual esto ha sido posible gracias a los modelo usando los algoritmos
supervisados, a las métricas de evaluacion y el tiempo de prediccion més eficiente de cada

algoritmo supervisado.

Asimismo, se ha creado un modelo predictivo que ha permitido predecir los estilos de
vida. Por esta razon, gracias a este modelo predictivo que tuvo resultados aceptables tanto en la
matriz de confusion y en las métricas de evaluacion halladas, se puede predecir los estilos de

vida con registros de otros jovenes de otras universidades y de otros institutos superiores.

Para que los estudiantes universitarios eviten adoptar habitos inadecuados evitando a
largo plazo enfermedades cardiovasculares y degenerativas, ya que en esta investigacion se

identifica cuales son los factores mas principales en un estilo de vida no saludable.

Ademas, la investigacion permitira que otros investigadores utilicen los modelos

predictivos en nuevos conjuntos de datos o los integren en aplicaciones moviles y sitios web.
1.6. Limitaciones

Una de las limitaciones que se tuvo en esta investigacion fueron las limitaciones
Bibliograficas para la actividad fisica y el aspecto psicoldgico, debido a que no se encontraban

libros actuales y necesarios para referenciarlos en este trabajo de Investigacion.

Otra limitacion muy necesaria fue en la recoleccion de datos debido ya que algunos de
los estudiantes no responden a las encuestas, fue necesario motivarlos para que puedan responder

a la encuesta brindada.



CAPITULO 1l
2. ANTECEDENTES
2.1. Antecedentes de investigacion

La investigacion en este articulo se refiere a estudios previos similares al tema de
investigacion para servir al proceso y discusion de los resultados de la investigacion. A

continuacion, se presenta un resumen de las experiencias internacionales y nacionales:
2.1.1 Antecedentes Internacionales

La autora Ovalle (2020), en su tesis titulada “Estudio de factibilidad de un modelo de
clasificacion de estudiantes universitarios segun el estado critico de estrés, ansiedad y
sintomatologia depresiva”, de la Universidad de Chile propuso un ensayo clinico aleatorizado
(ECA) de proposito general para clasificar a los estudiantes mediante modelos matematicos en
funcidn de su estado de depresion, ansiedad y estrés. A diferencia de este estudio de estudiantes
de la Facultad Técnica de la Universidad de Chile, el 30% de los estudiantes sufria de estrés,
ansiedad y depresion, se utilizo el método EMA con un cuestionario para determinar depresion,
ansiedad, estrés, higiene del suefio, caracteristicas. y el contexto de la App Animi; en cuanto a
los resultados de las variables de estudio, destacando que la higiene del suefio y la formacion
personal, situacional y académica son factores importantes. Ademas, los algoritmos de bosque
aleatorio, regresion logistica y maquina de vectores de soporte predijeron correctamente las
variables estudiadas y, por lo tanto, lograron los objetivos planteados. En conclusion, al
demostrar la viabilidad del estudio y el éxito del software, también puede proporcionar pautas

para el futuro disefio de RCT y proporcionar valor publico.

El autor Colula (2018), en su tesis titulada “Método de Clasificacion para deteccion de
estrés empleado electroencefalograma”, La Universidad Autdnoma de Puebla en Meéxico tiene
como objetivo desarrollar e implementar un método para la deteccion de estrés mediante
electroencefalografia, donde el objetivo especifico es la seleccion de algoritmos de aprendizaje
automatico adecuados para la clasificacion de sefiales de EEG. Para lograr los objetivos
propuestos, se obtuvieron electroencefalogramas (EEG) de 25 participantes que portaban la
diadema Emotiv Epoc plus. Ademas, los participantes fueron evaluados en la "Escala de estrés

percibido" (PSS), que mide el estrés general. Los participantes eran estudiantes universitarios, y
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una vez adquiridas las sefiales EEG de cada participante, se analizaron con un software
desarrollado en Matlab. El software implementa tres familias de wavelets: coiflet, Daubichies y
biorthogonal. Entonces, como el voltaje se presenta a la alta frecuencia de la onda beta, se toman
los coeficientes de onda correspondientes a la frecuencia beta. Estos coeficientes se dividen en
dos categorias segun los resultados de las pruebas de PSS: bajo voltaje y alto voltaje. Una vez
que los coeficientes estan etiquetados, se clasifican utilizando weka y los siguientes algoritmos
de aprendizaje automatico: Support Vector Machines (SVM), Random Forest y Naive Bayes.
Los mejores resultados se obtuvieron utilizando descomposiciones de coiflet de primer orden de
la sefial y bosque aleatorio para la clasificacion, alcanzando un 70,25% de precision. En
resumen, el algoritmo de bosque aleatorio es el mejor algoritmo para distinguir sefiales de estrés

alto y bajo de sefiales EEG de estrés.
2.1.2. Antecedentes Nacionales

Los autores como: Velezmoro & Bazan (2020), en su investigacion de tesis titulada
“Sistema web basado en algoritmos de inteligencia artificial para la prediccion de la
depresion en adolescentes de la ciudad de Cajamarca”, de Ingenieria de Sistemas
Computacionales, Universidad Privada del Norte, en la ciudad de Cajamarca, propone identificar
un algoritmo de inteligencia artificial para predecir la depresion en jévenes cajamarquinos. El
uso de algoritmos seleccionados ayudo a predecir la depresion temprana en la juventud. En 2020,
en la ciudad de Cajamarca se implement6 un sistema en red basado en algoritmos de inteligencia
artificial para predecir la depresion en jovenes. El método utilizado, con un enfoque cuantitativo
y un disefio preexperimental, tuvo en cuenta un conjunto de 115 expedientes, de los cuales solo
47 correspondian a estudiantes diagnosticados con depresion. Los resultados mostraron que el
27,70% de los jovenes presentaba depresion, el 27,70% insomnio, falta de efecto psicomotor, el
25,50% ansiedad fisica moderada, presentaba mas de 4 sintomas somaticos en el tracto
gastrointestinal y la perdida de peso de mas de 50 gramos. En conclusion, este estudio concluyé
que el algoritmo J48 fue mas preciso para predecir la depresion adolescente en funcién de la
relacion del area bajo la curva ROC (0,993) a la relacion de los valores de precision (0,917). De
esta forma, se ha desarrollado un sistema de red con todas las caracteristicas del algoritmo

seleccionado.



El autor Vilca & Bazan (2019), en su investigacion de tesis “Prediccion del nivel de
estrés en estudiantes universitarios Gtilizando técnicas de Machine Learning”, de la Escuela
de Ingenieria de Sistemas en Puno establecieron el objetivo de entrenar un modelo
computarizado de aprendizaje automatico para predecir el nivel de estrés de los universitarios,
los investigadores enviaron una prueba (instrumento) utilizando la red social de la universidad y
el correo electronico institucional. EI método en el que se basa es el método IBM Knowledge
denominado CRISP-DM, el cual tiene los siguientes pasos: entendimiento del negocio,
entendimiento de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacién y distribucién, por otro
lado, el algoritmo supervisado de arboles de decisiones en los resultados del estudio logré una
precision del 97 %, demostrando que se adapta bien a este tipo de datos y concluyendo que estas

técnicas de aprendizaje automatico se pueden aplicar a problemas como el estrés.



CAPITULO 111
3. MARCO TEORICO
3.1. Machine Learning

También llamado aprendizaje de maquinas, méas conocido en el mundo actual como

Machine learning.

El aprendizaje automatico es un término aplicado a las maquinas relacionadas con la
Inteligencia Artificial que a menudo se encargan del diagnostico, la prediccion y el
reconocimiento, segun Dark (2019) “Estas maqguinas a menudo aprenden de los datos que se les
proporcionan. Los datos comUnmente conocidos como datos de entrenamiento pueden ser datos

de muestra o datos historicos que ayudan a entrenar el sistema.” (pag. 9).

3.1.1. Tipos de sistemas de Machine Learning

Segun Russell (2018), existen diferentes tipos de sistemas de aprendizaje automatico
segun el tipo y el alcance del seguimiento. Se pueden dividir en 4 categorias amplias en funcion
de si han sido entrenados por humanos:

e Machine Learning Supervisado
e Machine Learning Sin supervision
e Machine Learning Semi-supervisado
e Machine Learning de Refuerzo.
a) Machine Learning Supervisado

Cuando los datos utilizados por un algoritmo y las soluciones que requiere se denominan
"caracteristicas". Tareas supervisadas de clasificacion de grupos de aprendizaje automatico. El

programa anterior es un ejemplo porque se entrend con muchos correos electrénicos.
b) Machine learning No Supervisado

En este tipo de sistemas no presentan etiquetas brindadas por el individuo, al contrario los
registros o datos deben de buscar ser etiquetados de acuerdo por ejemplo al parecido que lleven,

y con el uso de algoritmos no supervisados. Es decir, que no hay una intervencién humana para
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poner las etiquetas osea las clases del target, sino por si mismos los datos de a variable de

entrada busquen ser etiquetados o el clustering. (pag. 11).
3.1.2. Flujo de trabajo para usar Machine Learning

Para los autores Raschka y Mirjalili (2017) existe un flujo de trabajo para usar Machine
Learning, es decir, la forma de como crar una serie de tareas o procesos por los que se atraviesa

un trabajo desde un inicio hasta un final.

En el siguiente diagrama se muestra un flujo de trabajo tipico para usar el aprendizaje

automatico en modelado predictivo, que luego se explicara méas adelante cada proceso:

Figura 1. Flujo de trabajo para usar Machine Learning

Feature Extraction and Scaling
Feature Selection

Dimensionality Reduction
Sampling

1
p T |
Training Dataset :
( 2 Learning .
Labeals - Algorichm > [ Final Model ‘ | - ‘ MNew Data
=
Raw Test Dataset }-- d ————— - 1 I ¥
L Data ) h L I i N
e B e el e | Labels |

L

Preprocessing Learning Evaluation Prediction

Model Selection
Cross-Validation

Performance Metrics
Hyperparameter Optimization

Fuente: Extraido (Raschka & Mirjalili, 2017, pag. 11)

a) Preprocesamiento: Esta etapa consiste en la extraccion de caracteristicas y escalado,
es decir, que los datos estén en la misma escala para un rendimiento 6ptimo, asi como
también, se analiza y modifica si algunas de las caracteristicas seleccionadas estan
altamente correlacionadas. También, se realiza la seleccion de caracteristicas. Por un
lado, si los datos estan redundantes hasta cierto punto se realiza la reduccion de

dimensionalidad y muestreo sirve para mejorar el rendimiento del modelo predictivo,

11



ademas aqui se analiza si los datos contienen caracteristicas irrelevantes Illamado
ruido cuando el conjunto de datos tiene una baja relacion sefial-ruido. (pag. 12).

b) Aprendizaje: En esta etapa se va a entrenar y seleccionar el mejor rendimiento
modelo. También, se realiza lo que es la validacién cruzada, las métricas de
rendimiento como la precision de la clasificacion y el uso de técnicas de optimizacion
de hiper pardmetros que ayudan a afinar el desempefio del modelo.

c) Evaluacion: Con el modelo entrenado se usa el dataset de prueba para estimar qué
tan bien se desempefia en estos datos invisibles para estimar el error de

generalizacion.

d) Prediccion: Una vez que el rendimiento es bueno se puede utilizar este modelo para

predecir nuevos datos futuros. (pag. 13).
3.1.3. Teécnicas de Machine Learning

También llamado especificamente como algoritmos de clasificacion de Machine
Learning, herramientas de Machine Learning. Segun el autor Russell (2018) menciona a los

algoritmos supervisados mas importantes:

e K-nearest neighbors (KNN, vecinos mas cercanos)
e Maquinas de soporte de vectores (SVM)

e Arboles de decisiones y bosques aleatorios.

e Regresion Logistica.

e Redes Neuronales. (pag. 13).
3.1.4. K vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors)

Segun el autor Bobadilla (2020) meciona que es un algoritmo que se puede utilizar para
resolver diferentes enfoques de aprendizaje automatico, como la regresion o la clasificacion. La
operacion de la regresion es simple, se realizan predicciones basadas en las muestras mas
cercanas a la que se pretende predecir. La principal ventaja de KNN es su simplicidad. Sus
principales desventajas son: las predicciones resultan lentas y la precision de sus resultados es

moderada. (pag. 64).
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Segun los autores Raschka y Mirjalili (2017) definen KNN como un aprendizaje perezoso
ya que memoriza los datos del entrenamiento, en los siguientes pasos se resumen como es que el

KNN realiza sus predicciones:
1). Elija el nimero de k y una medida de distancia.
2). Encuentra los k vecinos més cercanos de la muestra que queremos clasificar.
3). Las calificaciones de las clases se otorgan por mayoria de votos. (pag. 102).
e Ejemplo de K vecinos mas cercanos

Raschka y Mirjalili (2017) describieron un ejemplo de caso en la siguiente figura de qué
manera se asigna la clase de triangulo a un nuevo punto de datos (?), la etiqueta que se muestra

se basa en la votacién mayoritaria entre sus cinco vecinos mas cercanos.

Figura 2. Ejemplo K vecinos méas cercanos
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Fuente: Extraido (Raschka & Mirjalili, 2017, pag. 102)

En base a la medida de trayecto elegida, KNN encuentra los k ejemplares en el conjunto
de datos de preparacion mas cercano (mas similar) al punto que queremos clasificar. Dentro de
circulo interlineado se encuentran 3 triangulos, 1 circulo y una cruz, como la mayoria son tres
son triangulos. El clustering del nuevo punto de datos se establece luego por mayoria de votos
entre sus k colindantes méas cercanos, en este caso el valor predicho (?) seria un triangulo. (pag.
103).



3.1.5. Maquinas de soporte de vectores (SVM)

Otro algoritmo de aprendizaje poderoso y ampliamente utilizado es el SVM, que puede
considerarse una extension del perceptron. Trayendo el algoritmo del perceptron, minimizamos
los errores de clasificacion erronea. Sin embargo, en la SVM nuestro objetivo de optimizacion es
maximizar el margen. EI margen se define como el recorrido entre el hiperplano de apartamiento
(final de decision) y el entrenamiento de los especimenes mas cercanas a este hiperplano, que

son los llamados vectores de soporte. (Raschka & Mirjalili, 2017, pag. 77).

Figura 3. Estructura de Maquina de Vectores de Soporte
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Fuente: Extraido (Raschka & Mirjalili, 2017, pag. 77)
En la figura 3 muestra como el hiperplano de separacién logra separar las clases del

entrenamiento, cuando el margen sea mayor mejor serd la clasificacion de las clases.
3.1.6. Arboles de decisiones

Es un modelo predictivo que construye un grafico de construcciones logicas a partir de
una base de datos y tiene como objetivo aprender racionalmente a partir de observaciones y

construcciones l6gicas. También, Martinez (2020) ha afirmado lo siguiente:

Este clasificador evalua la ganancia de informacion sobre cada atributo, basandose en la

reduccién de entropia. El atributo que ofrece la mayor ganancia de informacion sera el siguiente
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nodo. Entonces, la parte superior del arbol representara el atributo que proporciona la mayor

cantidad de informacion de todos y cada rama representa una decision. (pag. 49).

Por otro lado, el arbol de decisiones de nombre sugiere, podemos pensar en este modelo

como desglosando nuestros datos tomando una decision basada en hacer una serie de preguntas.
a) Ejemplo de Arboles de decisiones

Los autores Raschka y Mirjalili ( 2017) describieron un ejemplo como se presenta en la
figura 4 en el que se usa un arbol de decision para concluir sobre una accion en un dia en

especifico:

Figura 4. Arbol de decision para decidir sobre una actividad

‘Work to do?i Internal
T S — node
Sayin | ( Outlook? i
— : Branch
Sunny Rainy
Over-
cast
Go to beach ‘ Go running i Friends busy? ‘
Leaf YeNo
node Stay in J Go to movies

Fuente: Extraido (Raschka & Mirjalili, 2017, pag. 89)

Las caracteristicas del conjunto de entrenamiento, el modelo de arbol de decision
especifico para el conjunto de entrenamiento aprende una serie de preguntas para obtener las
etiquetas de clase de las muestras. El diagrama anterior ilustra el concepto de arboles de decision
basados en variables categoricas. Con un algoritmo de decision, comenzamos en la raiz del arbol
y dividimos los datos con la funcion que resulte en la mayor ganancia de informacion (1G). En
un proceso iterativo, este proceso de division se puede repetir en cada nodo secundario hasta que

la pagina esté limpia. Esto significa que las muestras de cada nodo pertenecen a la misma clase.
(pag. 89).
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3.1.7. Métodos de Machine Learning

Segun la autora Gonzales (2019) en su libro menciona a dos tipos de metodologias de

Machine Learning basados en el formato de sus salidas:
a) Algoritmos de Clasificacion

Si el resultado deseado son etiquetas discretas, es decir. el resultado es un conjunto
limitado de respuestas. De manera similar, si se entrena un modelo para predecir una de dos
clases de objetos, se denomina clasificacion binaria. Finalmente, cuando necesitamos predecir

mas de dos clases objetivo, se denomina clasificacién multiclase, multiclase o multivariante.
(pég. 31).

b) Algoritmos de Regresion

Su utilizacion es para pronosticar bienes o servicios que son continuos. Asi mismo, se
exhibe mediante un conjunto que puede establecer de modo flexible a cargo de los ingresos del

modelo. Finalmente, los valores pronosticados pueden usarse para determinar relaciones lineales

entre atributos. (pag. 38).
3.1.8. Matriz de Confusion

Es una matriz cuadrada que reporta los conteos de los verdaderos predicciones positivas,
negativas, verdaderas, positivas falsas y negativas falsas de un clasificador, como se muestra en
la figura 5. (Sebastian, 2015, pag. 190).
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Figura 5. Flujo de trabajo para usar Machine Learning

Predicted class
P N
True False
P | Positives Negatives
(TP) (FN)
Actual
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False True
N | Positives Negatives
(FP) (TN)

Fuente: (Sebastian, 2015, pag. 190)
En la Figura 5 se visualiza diferentes métodos que estan coligados con la Matriz de

Confusion, se definen de la siguiente manera:

e True Positives (TP): Cuando los valores reales son unos 1 (Verdaderos) y la

prediccion son unos 1 (Verdadero).

e True Negatives (TN): Cuando los valores reales son ceros 0 (Falso) y la

prediccidn son ceros 0 (Falso).

e False Positives (FP): Cuando los valores reales son ceros 0 (Falso) y la
prediccion son unos 1 (Verdadero), esto indica que la prediccién ha sido

equivocada.

e False Negatives (FN): Cuando los valores reales son unos 1 (Verdadero) y la

prediccidn son ceros 0 (Falso), esto indica que la prediccién ha sido equivocada.
3.1.9. Métricas de evaluacion
Segun la autora Gonzales (2019) en su libro menciona algunas métricas de evaluacion:

a) Exactitud (accuracy)
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Se calcula con la siguiente formula:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

accuracy =

TP son aquellos valores de Verdaderos Positivos, TN son aquellos valores de Verdaderos
Negativos, FP son aquellos valores que son Falsos Positivos y FN son aquellos valores de

Falsos Negativos.
b) Precision (precision)
Se calcula con la siguiente formula:

TP

p . . —
recision —TP T FP

La abreviacion TP significa aquellos valores de Verdaderos Positivos, la abreviacion TN
aquellos valores Verdaderos Negativos y FP son los Falsos Positivos.

c) Sensibilidad (recall)

Se calcula con la siguiente formula:

TP

recall = TP+—FN

La abreviacion TP significa aquellos valores VVerdaderos Positivos, FN son los Falsos
Negativos.
d) Puntaje de F1

Se calcula el F1 con la siguiente férmula:

precision + recall
Fl1=2

"precisiéon + recall

Donde precision viene de la métrica de evaluacion de precision y recall viene de la

métrica de evaluacion de recall.
3.1.10. Tiempo total de prediccion

Es el tiempo que demora en predecir en promedio el modelo de todas las predicciones.
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e Time: Calcula el tiempo de realizacion de pequefios fragmentos de cddigo. Este
maodulo proporciona una forma de cronometrar pequefios fragmentos de codigo
Python. Ademas, proporciona varias funciones relacionadas con el tiempo. Para
hallar el tiempo en las funciones en cualquier codigo es necesario importar el

modulo y usar la funcion correspondiente de time. (Python Software Foundation,
2022).

import time
start_time = time.time()
total_time = time.time() — start_time
3.1.11. Metodologia de KDD (Knowledge Discovery in Data)

Es un camino secuencial metodoldgico para encontrar conocimiento en un conjunto de
datos sin procesar, el cual tiene como fin hallar un "modelo” legal, atil y comprensible que
refiera pautas de acuerdo a la investigacion.

Para el autor Lara (2014) el proceso de descubrimiento del conocimiento lo clasifica en
una secuencia iterativa de los sucesivos pasos:

Figura 6. Proceso KDD
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Fuente: (Lara, 2014, pag. 44)
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Recopilacion: Esta etapa es donde se recolecta los datos ya sea de paginas web
mediante APIs generalmente en formato json, o la empresa es la que proporciona
los datos recolectados durante varios afios para su posterior proceso, o para el
caso de la mayoria de investigadores les corresponde recolectar los datos
mediante encuestas, o en el &rea de medicina utilizan ciertos aparatos médicos
para los datos, en esta etapa los datos estan en bruto, no estan estructurados nos
dan en formato csv, avro o parquet dependiendo al tipo de datos ya sea binario o
secuencial.

Seleccion, Limpieza y Transformacion: Se realiza una eleccion de datos a
aquellos datos mas distinguidos para la tarea de estudio que provienen de la base
de datos, en la limpieza de datos se elimina el ruido y los datos fragiles y la
transformacion de datos es donde los datos se le da unos cambios més adecuados
a la realidad y consolidan en formularios apropiados.

Data Mining: Este es el proceso basico de aplicar técnicas sutiles para extraer
esquemas de datos.

Interpretacion y Evaluacion: En la evaluacion se identifica los esquemas
dogmaticamente encantadores que simbolizan el juicio basado en medidas de
utilidad, y en la Interpretacion abarca la presentacion del juicio donde se manejan
métodos de visualizacion y representacion del juicio para mostrar el juicio

desarraigado a los usuarios. (Han, Kamber, & Pei, 2012, pag. 6).

3.2. Estilos de vida

Para los autores Moiso, Mestorino, y Oscar (2007) el estilo de vida es una representacion
de vida que se nace de patrones de conducta determinables por la interaccion entre distintas
peculiaridades personales, actividades mutuas, situaciones socioeconémicas de subsistencia y el
medio ambiente. Asi es como los individuos consiguen autoimponerse a que empeoren 0

mejoren la fortaleza a través de la forma en que viven.

Conductas y modos de vida sanas, entradas y posicion social, nivel educativo, encargo y
contextos de trabajo, via a servicios de salud y a un medio fisico adecuado. Combinados todos
ellos, crean diferentes situaciones de vida que practican un claro impacto sobre salud, son

considerados como resultados intermedios de salud. (pags. 172,270).
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3.2.1. Clasificacion de los estilos de vida

Los autores Uriarte y Vargas (2018) clasifican en dos tipos a los estilos de vida en

saludables y no saludables.

e Estilo de vida saludable: Son aquellos comportamientos y actitudes que de
alguna u otra manera hacen bien al organismo del ser humano, que a pesar de que
transcurran los afios de vida de la persona, esa forma de vivir no le traiga

enfermedades, porque siempre mantuvo un estilo de vida saludable.

Para los autores como: Bezares, Cruz, Acosta, y Avila (2020), OMS (2018), sefialan que

existen aspectos que ayudan a determinar el estilo de vida saludable las cuales son:

a)

b)

d)

Habitos de alimentacion, es toda eficacia y costumbre de consumo de suministros,

de tal forma que estos cuiden una nutricion conveniente o que no alteren la salud.

La actividad fisica, es cualquier movimiento corporal procedente del sistema
musculo esquelético que requiera de consumo energético, posee diversos bienes en la

salud.

El descanso y suefio, una buena calidad del suefio no directamente esta conexa con
una excelente salud, sino asimismo con mayor ejercicio sabio en estudiantes. Por otra
parte, los estandares de suefio y reposo en alumnos universitarios igualmente se ven
trastornados mayormente por un ritmo de vida desordenado y obligaciones de trabajo.

(Sanchez y de Luna, 2015, como se cit6 en Bezares, Cruz, Acosta, & Avila, 2020,
pag. 51).
Socializacion, las destrezas mutuas alcanzan estudiarse en disimiles dimensiones,

concebir fermentaria a ayudar al progreso de habilidades que aviven los estilos de

vida saludable, de manera reunida o propia.

Empatia, asertividad, el andlisis de la ira, etc., por su entorno interactivo, adaptativa
y trama con la conducta social asimilado, podrian cooperar a los modos de vida

saludable cuando estas destrezas tienen un progreso efectivo.

e Estilo de vida no saludable: Son aquellas costumbres inadecuadas que los

individuos padecen en su vida diaria, su forma de vivir, un ejemplo claro con una
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pregunta sencilla: ¢ Tiene una vida sedentaria?, ;Qué alimentos suele comer?,
¢Qué hace el individuo después de varias horas de estudio? Al transcurrir los afios
esa forma inadecuada de vivir le traiga como consecuencia enfermedades como

las enfermedades cardiovasculares, la diabetes, la obesidad. (pag. 30).

Para los autores Bezares, Cruz, Acosta, & Avila (2020) los aspectos que determinan el

estilo de vida no saludable son:

Alimentacion inadecuada, el dispendio de azucares, aguas muy dulces como las
gaseosas, dispendio de grasa y comidas rapidas, las verduras y frutas la consumen
raras veces 0 algunos ni las comen, suena irreal pero mucha gente las sobra
cuando les sirven por ejemplo en un evento familiar, no les importa el tema de
alimentacion adecuada estdn més en sus asuntos o no dominan del tema todo esto

hace identificar que aquellos individuos no tengan una alimentacion adecuada.
(pag. 45).

El sedentarismo, es la inactividad fisica, aquellos individuos que no desempefian
al menos 30 minutos continuos de movimiento moderado o intensa tres veces a la

semana y fuera del trabajo o actividades usuales. (pag. 48).

Alcoholismo y tabaquismo, son habitos inadecuados mayormente en el lugar
joven, como el dispendio de tabaco, alcohol y otras drogas. En cuanto al
dispendio de alcohol, igualmente se han encontrado aceptaciones prevalencias en
la ciudad universitaria. (Rangel et al., 2017, como se cit6 en Bezares, Cruz,
Acosta, &Avila, 2020, pag. 51).

Nivel socioeconémico, puede influir si se relaciona a poseer o no un estilo de
vida conveniente, la situacion social que tiene que ver con los ingresos de cada
persona, el nivel educativo u oficio que posean se relacionan con situaciones de la
mayoria de estudiantes, ya que su importante preocupacién es comprar
provisiones baratas y que tomen menos tiempo de preparacién y dispendio, asi
que los alimentos que contiene aditivos y también los de altos niveles de grasas
saturadas. (Sanchez y De Luna, 2015, como se cito en Bezares, Cruz, Acosta, &
Avila, 2020, pag. 53).
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3.2.2. Alimentacién saludable

Para una alimentacién saludable los autores Azcona (2013), Moiso, Mestorino, y Oscar

(2007), mencionan las siguientes variables que determinan una alimentacion saludable:

a)

b)

9)

h)

Verduras y frutas: de 3 a 5 raciones de vegetales diarias y respecto para las
frutas lo recomendado es de 2 a 4 raciones. El consumo de frutas debe ser variado
entre verduras, legumbres, cereales, alimentos fortificados y entre otros. Para el
autor Gazquez, y otros (2017) se debe elegir alimentos basdndose en la piramide

alimenticia como se muestra en la figura 7. (pag. 406).

Grasas y aceites: Para el autor Azcona (2013), los autores Ruiz y Cenarro
(2016), es recomendable consumir los alimentos menos de 60 g/dia, es mucho
mejor el uso de aceite de oliva ya que es mucho mas beneficioso para nuestra
salud. (pag. 322)

Informacién nutricional: Son todos los datos basicos e importantes que
necesitamos saber de un alimento empaquetado que se puede encontrar en los

supermercados.
Bebidas alcohodlicas: Consumir bebidas alcohélicas en forma moderada.

Beber agua: Beber agua de bebida es decir 1,5 a 2,5 litros por dia esto equivale al

menos 8 vasos al dia.

Horario de comida: Mantener un habito alimentario respetando los horarios de

comidas.

Dulces, golosinas y aztcar: Consumir dulces, golosinas y azlcar con

moderacion.

Peso saludable: Mantener un peso ideal segun el indice de Masa Corporal (IMC)
y el indice Cintura-Cadera (ICC). (pags. 628, 640).
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Figura 7. Piramide de la Alimentacion Saludable
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Fuente: Extraido de la Red Peruana de Alimentacion y Nutricion (RPAN, 2019).

El triangulo de la piramide nutricional nos guia en cuanto a la frecuencia y la
cantidad que debemos consumir de los diferentes alimentos. En el primer nivel se
ubican los alimentos que tienen mayor peso en la dieta diaria. A medida que subes
de nivel, aparecen otros alimentos que debes comer en menor cantidad. (RPAN,
2019).

3.2.3. Beneficios de una alimentacion saludable

Para los autores Gazquez, y otros (2017) uno de los beneficios de llevar una o una dieta
saludable es que previene las enfermedades degenerativas, esto debido a que, se basa en un
consumo sobrio de lacteos y carnes; de pescado y aceite de oliva y el aporte de alcohol es
importantemente en forma de vino. (pag. 223).
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Por otro lado, el autor Jiménez (2015) ha afirmado los siguiente:

En una investigacion titulada Vegetales and fruit in the prevention of chronic
diseases del afio 2012 en European Journal of Nutrition. En este trabajo, epidemidlogos,
fisidlogos y nutricionistas de varias universidades alemanas analizaron la evidencia
cientifica sobre los beneficios de las frutas y verduras en la prevencion de diversas
enfermedades: obesidad, diabetes tipo 2, hipertensién, enfermedad coronaria, ictus,

cancer, osteoporosis, enfermedad, demencia, sindrome del intestino irritable, artritis,

asma y enfermedad pulmonar obstructiva cronica. (pag. 127).

Otros estudios de intervencion mas especificos, como en nifios 0 mujeres embarazadas,
han encontrado algin beneficio de comer frutas y verduras sobre la densidad 6sea, pero no
siempre y con resultados mixtos. El consumo regular de productos lacteos y leche tiene muchos
beneficios, ya que se asocian con un riesgo reducido de la mayoria de las enfermedades. Con
base en el estado actual de la ciencia, la posicion de la ASN es que el consumo de alimentos de
granos ricos en fibra o mezclas de granos integrales y el consumo moderado de sal estan
asociados con un menor riesgo de obesidad, diabetes tipo 2 y enfermedades cardiovasculares.
(pags. 223, 256).

3.2.4. Actividad Fisica

La Organizacion Mundial de la Salud (2018) define la actividad fisica como cualquier
movimiento fisico producido por el sistema musculoesquelético que requiere gasto de energia.
Debido a que la actividad fisica es beneficiosa para la salud, se reconoce como un determinante

esencial de un estilo de vida saludable. (Bezares, Cruz, Acosta, & Avila, 2020, pag. 48).

Por otro lado, la Organizacion Mundial de la Salud (2020) considera algunas

recomendaciones para niveles saludables de actividad fisica para adultos de 18 a 64 afios:

a) Actividades fisicas aerdbicas moderadas: Realizar actividades fisicas aerobicas
moderadas durante 2 horas y 30 minutos a 5 horas por semana.

b) Actividades fisicas aerdbicas intensas: Al menos 1 horay 15 minutos a 2 horas y 30
minutos de cardio de intensidad vigorosa por semana, 0 puedes hacer actividad fisica

de moderada a vigorosa durante la semana.
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c) Actividades de fortalecimiento muscular: Realice actividades de fortalecimiento
muscular de intensidad moderada o alta 2 0 mas dias a la semana que involucren a

todos los grupos musculares principales.

d) Actividades fisicas de flexibilidad: Para la mayoria de las personas, de 15 a 30
segundos de estiramiento estatico por dia es suficiente.(Marquez & Garatachea, 2013,
pag. 510).

e) Television, laptop y videojuegos: Segun los autores Marquez Rosa y Garatachea
Vallejo (2013), es importante reducir el tiempo de inactividad, como el tiempo
dedicado a ver la television, simplemente estar parado durante una hora puede perder

1-2 kg de grasa por afo. (pag. 13).

Los expertos en salud dicen que el uso de dispositivos en el hogar debe limitarse a
dos horas 0 menos al dia, a menos que esté relacionado con el trabajo o las tareas
escolares. (NHLBI, 2013).

f) Caminar: Para los autores (Marquez & Garatachea, 2013, pag. 49) caminar
diariamente al menos 30 minutos al dia es muy provechoso para la salud ya que

ayuda a combatir la depresion.

En la figura 8 se muestra la pirdmide de actividad fisica:
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Figura 8. Piramide de Actividad Fisica
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Se muestra la forma y ejemplos de como combinar los diferentes tipos de actividades

fisicas para llegar a obtener una actividad fisica saludable.
3.2.5. Beneficios de una actividad fisica saludable

Para los autores Garcia, D. et al, (2012) como se cit6 en Bezares, Cruz, Acosta, y Avila,
(2020) ellos mencionan que los beneficios de llevar una actividad fisica saludable son muchos

por esto se ha dividido segun los siguientes niveles:
¢ Nivel cardiovascular: Dentro de este beneficio se tiene:
a) Neovascularizacion y aumento de la densidad capilar, aumento del gasto cardiaco
b) Disminucion de la frecuencia cardiaca al inicio.

c) Disminucion de la presion arterial en pacientes hipertensos.
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d) Reducir el riesgo de enfermedades cardiacas, presion arterial alta y muerte

prematura
e Nivel metabdlico:
a) Bajar los triglicéridos
b) Aumento de la sensibilidad a la insulina
¢) Reducir el riesgo de diabetes
d) Reducir la grasa corporal
e Nivel pulmonar:
a) Mejorar la funcion respiratoria
b) Aumentar la capacidad pulmonar y el consumo maximo de oxigeno
e Nivel musculo esquelético:
a) Aumento activacion del metabolismo del calcio y fosforo en el hueso
b) Aumentar la fuerza de los huesos
c) Mayor resistencia a la presion y la carga.
d) Nivel social
a) Aceptacion social
b) Mejores relaciones interpersonales. (pag. 49).
3.2.6. Aspecto Psicoldgico

La salud mental es un estado de dicha en el que un individuo se da cuenta de su potencial
y es capaz de hacer frente a las presiones estandar de la vida, ser productivos y favorecer a sus
comunidades. Por otro lado, es la base del bienestar particular y del ejercicio productivo de las
comunidades. (OMS, 2018).

Por otro lado, los autores Cabanyes y Monge (2017) mencionan que los individuos que

conservan una buena salud mental exponen las siguientes caracteristicas:
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a) Personalidad: Los aspectos de la personalidad que afectan la salud mental incluyen
la asertividad y la empatia, los estilos cognitivos y los patrones de pensamiento, y el
optimismo. Ademas, si la persona es Optimista y extrovertido, confiado y seguro,
asertivo y paciente, persistente y flexible. Estos aspectos se forman sobre la
personalidad en el asunto educativo (modo educativo, orientacion y contenidos) y con
la confluencia de diferentes elementos del entorno (amigos, medios, estilo, etc. vida

social y cultural). (pag. 129).

b) Manejo de estrés o ansiedad: Con respecto a la ansiedad en exposiciones, ansiedad
en trabajos finales, ansiedad en examenes, para afrontar el estrés o la ansiedad se
puede buscar apoyo interpersonal, acomodarse a la situacion, pensamiento positivo,

ejecutar un plan de accién. (pag. 287).

c) Manejo de la depresion: Durante las horas de clases el estudiante tiene una actitud
de alegria, motivado, interés por las clases, expresion de atento con ganas de aprender
las clases. (Barradas, 2014, pags. 161, 162).

d) Suefo: La falta de suefio suficiente provoca el deterioro de la salud fisica y mental La
necesidad de dormir de cada persona en conjunto e individualmente depende de
factores bioldgicos, psicoldgicos y sociales. En general, la mayoria de los adultos

necesitan de 7 a 8 horas de suefio cada noche. (pag. 249).

e) Actividades para sentirse mejor: Para los autores (Uriarte & Vargas, 2018) la
manera de crear espacios para sentirse mejor en la universidad es: bailar, jugar algin

deporte, hacer ejercicios. (pags. 36,37).

f) Sobrellevar la sobrecarga académica: El estudiante planifica sus actividades, busca
ayuda con las dificultades del material de estudio, controla la exigencia del curso,
organizacion de horario, busca la manera para no tener dificultad para concentrarte,
(pag. 130).

3.2.7. Las enfermedades de los adultos tienen que ver con los estilos de vida

En el pais latinoamericano segun el autor Moiso, Mestorino, y Oscar (2007) precisamente

en las provincias de Argentina de niveles de ingreso mayoritario, muestran un patron de pérdida
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caracteristico de la mayoria de los paises desarrollados, aqui predomina la morbimortalidad

relacionada con el modo de vida, como los padecimientos cardiovasculares y las neoplasias.
(pégs.202, 270).

La inactividad fisica ha sido reconocida como un posible factor que contribuye a los

cambios musculares, lo que conduce a enfermedades crdénicas, metabdlicas y cardiovasculares.

(Castro et al., 2018, como se cit6 en Bezares, Cruz, Acosta, & Avila, 2020, pag. 48).

3.3. Marco conceptual

Sckit learn

Es una simple y eficiente herramienta en el mundo de la ciencia de datos y en el analisis
de datos, construido en Numpy, Scipy y matplotlib, es de codigo abierto, utilizable
comercialmente bajo la licencia BSD. (Gonzéles, 2019).

Matplotlib

Es una biblioteca de Python que tiene el proposito de cualquier tipo de graficos desde
gréafico de lineas, barras, graficar puntos y cuadros, permite hacer diagramas de
dispersion y graficos circulares, histogramas y muchos mas. (Gonzales, 2019).

3.4. Definicion de variables

Verduras y frutas: Son aquellas porciones de verduras y porciones de frutas que un
estudiante universitario consume al dia. Al mencionar la porcion se refiere a 80 gramos
de fruta o puede ser un vegetal.

Restriccion de grasas: Es la restriccion de grasas o aceites que el individuo realiza al
preparar o0 consumir los alimentos.

Lectura de Informacion nutricional: Las comidas empaquetadas llevan una tabla de
informacidn nutricional es muy importante saber interpretarlas para una alimentacién
saludable, ya que ahi se encuentra toda la informacion nutricional del alimento que se va
a consumir.

Bebidas alcohdlicas: Tomar bebidas alcohdlicas en muchas cantidades es dafiino para la

salud e incluso no es un alimento saludable, segun expertos es recomendable consumir
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moderadamente o evitarlas y es mejor reemplazarlas por vino. (Gazquez, y otros, 2017,
pag. 223).

Beber agua: Se recomienda beber 8 vasos de agua al dia, si eres deportista lo mejor es
que bebas unos cuantos vasos mas de agua.

Horario de comida: Los estudiantes universitarios es comun que no respeten los
horarios de comida ya sea por examenes parciales, distancia a la universidad,
exposiciones finales, etc. pero es recomendable que a pesar de tener deberes es
importante respetar el horario de comida.

Dulces, golosinas y azUcar: Segun expertos en nutricion recomiendan que es mejor no
consumir nada de golosinas y peor las empaqguetadas, ya que contiene mucha grasa
saturada y mucha azdcar.

Peso saludable: Lo recomendable es tener un peso normal, y para esto se toma en
cuenta el ICCy el IMC, conocer el peso de un individuo es una sefial de que habitos de
alimentacion lleva.

Aerdbicas moderadas: Son actividades fisicas aerdbicas moderadas segin la OMS
recomienda a un individuo adulto realizar entre 2 horas y media 5 horas a la semana.
Ejercicios como: caminar rapidamente, natacion, manejar bicicleta, correr, jugar futbol y
voley.

Aerobicas intensas: Son actividades fisicas aerdbicas intensas como: cuclillas, planchas,
saltos de tijera, abdominales, ejercicios con el abdomen o cintura, bailes.
Fortalecimiento muscular: Son actividades fisicas de fortalecimiento muscular como:
alzar pesos, estiramientos, trabajos de albafiileria o agricultores, alzar bolsas pesadas.
Flexibilidad: Son actividades fisicas de flexibilidad de los muasculos y tendones.
Television, laptop y videojuegos: Segun la OMS es recomendable pasar solo 2 horas
frente al televisor, pero a causa de trabajo o estudios puede extenderse, en lo posible

evitar una vida sedentaria.

Caminar: Es recomendable caminar 30 minutos diarios segin OMS, pero tratar de

caminar mas tiempo es mejor.

Personalidad: Es aquel comportamiento en el que un individuo actta ante situaciones

dificiles.
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Manejo de estrés: Hay personas que controlan el estrés mas que otras y otras no ya sea
por traumas de la vida, pero en caso de universitarios es muy comun que, en
exposiciones finales, 0 exdmenes estén nerviosos o estresados, pero es muy importante

manejar estas situaciones.

Depresion: Existe universitarios que a pesar que estén en clases no se concentran ya que
su mente esta en otros pensamientos como problemas personales, una forma de
identificar estas situaciones es simplemente identificar el estado de &nimo en clases que

presenten estos individuos.

Suefio: Se debe descansar 8 horas al dia para que nuestra mente y cuerpo adquiera un
descanso saludable, existe estudiantes universitarios que sufren de enfermedades

mentales ellas deben de dormir mas una hora. (Cabanyes & Monge, 2017, pag. 249).

Crear espacios: Es muy importante que los estudiantes universitarios creen espacios
para sentirse mejor y desestresen de las largas horas de estudio para una salud mental

saludable.

Sobrecarga academica: En la universidad los estudiantes llegan a tener sobrecarga
académica, es muy importante que cada estudiante universitario tome medidas para
evitar la sobrecarga académica ya que por eso se produce estrés académico lo cual no es

saludable para la salud mental.

Estilos de vida: Los modos de vida en salud, son comportamientos colectivos de salud,
configurados a raiz de los diversos sufragios que realizan las personas establecidas por
las pertinencias de existencia que les brinda el contexto en el que se desenvuelven. En
otras palabras, es el modo de como vive un individuo o lleva su salud fisica, su
alimentacion, su higiene personal, salud mental, ocio, social y espiritual. Para muchos
autores los estilos de vida pueden ser saludables o no saludables e incluso hay autores
que los clasifican en tres o cinco tipos de estilos de vida claro siempre en ese intervalo

llegando a muy saludable. (Bezares, Cruz, Acosta, & Avila, 2020, pag. 16).
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CAPITULO IV

4. METODOLOGIA DE INVESTIGACION

4.1. Operacionalizacion de variables

Tabla 1. Matriz de Operacionalizacion de Variables

H1:
Alimentacién

H2: Actividad
Fisica

Variables de entrada

Indicadores

- Verduras y frutas
- Restricciéon de Grasas

- Lectura de Informacion
nutricional

- Bebidas alcohdlicas

- Beber agua

- Horario de comida

- Dulces, golosinas y azUcar

- Peso saludable
Variable de salida

Estilos de vida (Diagnostico):
-Saludable

-No saludable
Variables de entrada

- Aerdbicas moderadas

- Aerobicas intensas

- Fortalecimiento muscular

- Flexibilidad

- Television, laptop y videojuegos

- Caminar

Matriz de Confusion

Precisién = TP
recision = TP T FP
_ TP + TN
exactitud =

TP+TN+ FP +FN

tiempo_total = tiempo_final
— tiempo_inicial

Indicadores

Matriz de Confusion

P . 4 TP
recision = TP T FP
) TP+ TN
exactitud =

TP+TN+ FP+FN

tiempo_total = tiempo_final
— tiempo_inicial
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Variable de salida

Estilos de vida (Diagnostico):
-Saludable

-No saludable

Variables de entrada Indicadores

- Personalidad

- Manejo de estrés

- Depresion Matriz de Confusion
- Suefio
H3: ASpecto  _ Crear espacios o TP
psicologico Precision = TP T FP

- Sobrecarga académica
TP+TN

TP+TN+ FP +FN

tiempo_total = tiempo_final
— tiempo_inicial

exactitud =
Variable de salida

Estilos de vida (Diagnostico):
-Saludable

-No saludable

Fuente: Elaboracion Propia

Para la primera hipoétesis especifica, se quiere conocer cudles de las variables de entrada
tienen mayor efecto en la variable de salida Diagnostico cuyas dos clases de la variable de salida

son: Saludable o no saludable.

Para la segunda hipétesis especifica, se quiere conocer cuales de las variables de entrada
tienen mayor efecto en la variable de salida Diagndéstico cuyas dos clases de la variable de salida

son: Saludable o no saludable.

Para la tercera hipétesis especifica, se quiere conocer cuales de las variables de entrada
tienen mayor efecto en la variable de salida Diagndstico cuyas dos clases de la variable de salida

son: Saludable o no saludable.
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4.2. Tipo y Nivel de investigacion
4.2.1. Tipo de investigacion

El tipo de investigacion es predictiva, ya que en esta investigacion se va a predecir los
comportamientos futuros de individuos, llegar a conocer las causas que inciden en la ocurrencia

de un fendmeno se puede anticipar sus efectos. (Mufioz, 2015, pag. 85).
4.2.2. Nivel de investigacion

El nivel de investigacion es descriptivo, ya que en esta investigacion se busco describir
comportamientos, caracteristicas, tendencias y perfiles de personas o una determinada poblacion.
(Hernandez, Fernandez, & Bapstista, 2014, pag. 92).

4.4. Poblacion y Muestra
4.4.1. Poblacion

La Poblacion que se utilizé durante el desarrollo del estudio estuvo compuesta por el total
de 2031 estudiantes universitarios de las seis escuelas profesionales de Ingenieria de Sistemas,
Ingenieria Agroindustrial, Ingenieria Ambiental, Administracion de Empresas, Contabilidad,
Educacion Primaria Intercultural de la Universidad Nacional José Maria Arguedas del periodo
académico 2021-11. Comprende el espacio temporal compuesto por los meses de octubre del afio
2021 a octubre del afio 2022.

Tabla 2. Escuelas profesionales

ESCUELA PROFESIONAL

OE: Poblacion Muestra
EPIS 358 53
EPIA 330 54
EPIAM 314 54
EPAE 421 54
EPC 307 54
EPEPI 301 54
Total 2031 323

Fuente: Elaboracion Propia
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4.4.2. Muestra

La muestra calculada fue de 323 estudiantes universitarios encuestados a las seis escuelas
profesionales de la Universidad Nacional José Maria Arguedas que son de Ingenieria de
Sistemas, Ingenieria Agroindustrial, Ingenieria Ambiental, Administracién de Empresas,
Contabilidad y Educacion Primaria Intercultural. (Martinez, 2012, pag. 328).

Donde:

N=*Z?xPxQ . 2031%1.96%%0.5%0.5

n= ; = 323 estudiantes
(N-1)E2+Z?%xP*Q’ (2031—1)0.052+1.96%%0.5%0.5

n = tamafio de muestra buscado.

N = tamafo de la Poblacién o Universo

Z = Parametro estadistico que depende del Nivel de Confianza (NC)

E = Error de estimacién maximo aceptado

P = Probabilidad de que ocurra el evento estudiado (éxito)

Q = (1-P) = Probabilidad de que no ocurra el evento estudiado.
4.5. Procedimiento de la Investigacion
Etapa I: Recopilacion de datos

Se realiz6 la recoleccion de datos a través de una encuesta trayendo como instrumento un
cuestionario para conseguir la informacion necesaria sobre las actitudes y comportamientos que
adoptan los estudiantes universitarios de las distintas facultades acerca de la alimentacion,

actividad fisica y el aspecto psicoldgico. Para mayor detalle se encuentra en el Anexo 01.
Etapa I1: Seleccion, Limpieza y Transformacion

Para esta etapa y las demas se utilizaron las herramientas informaticas de Inteligencia
Artificial como el entorno gratuito de Google Colab con el lenguaje de programacion de Python
y algunas librerias de Scikit Learn. Dentro de esta etapa se hizo el preprocesamiento de datos, el
balanceo de datos y la seleccion de caracteristicas, para lo cual se explica en los siguientes

subtemas:
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e Preprocesamiento de datos

Primeramente, se verificaron los datos faltantes, se eliminaron aquellas columnas que
no fueron relevantes, a las variables de entrada del conjunto de datos de Alimentacion,
Actividad Fisica y el aspecto Psicologico se reemplazaron con valores ordinales, a la variable
de salida también llamado objeto o Target se reemplazd con valores binario de “0” para “No

saludable” y “1” para “Saludable” de igual manera a las variables de entrada:

Figura 9. Alimentacion: Reemplazando con valores ordinales

df['v_frutas'].replace(('5S porciones de verduras & 4 frutas','d porciones de verduras y 3 frutas',':
df['r_grasas'].replace(('Nada', 'Poco', 'Mucho', 'Demasiado'),(@,1,2,3), inplace = True)
df['l_etiquetas'].replace(('Nunca','Casi nunca','A veces', 'Frecuentemente', 'Siempre'),(e,1,2,3,4),
df['b_alcoholicas'].replace(('Nunca', 'Una vez al afo', 'Menos de 12 veces al afio', 'Una vez al mes’
df['agua'].replace(('Menos de 6 vasos', 'Entre 6 a 8 vasos', 'Mas de 8 vasos'),(@,1,2), inplace = Tr
df['comer_deshoras'].replace(('Presentacidn de proyectos Finales', 'Examenes Parciales','Tengo que t
df['c_dulces'].replace(('Mas de 7 dulces','4 a 7 dulces', 'Menos de 3 dulces','® dulces'),(@,1,2,3),
df['peso'].replace(('Obesidad’, 'Sobrepeso’, 'Peso normal', 'Debajo de su peso normal'),(e,1,2,3), ir
#Target: Reemplazando con valores binarios

df['Diagnostico'].replace(('No Saludable', 'Saludable'),(®,1),inplace = True)

Fuente: Elaboracion propia
Para el conjunto de datos de Actividad Fisica:

Figura 10. Actividad Fisica: Reemplazando con valores ordinales

df['a_moderadas'].replace

('Menos de 2 hy 3@ min','2 h y 3@ min a 5 h', 'Mas de 5 h'),(e,1,2), inp]
df['a_intensas'].replace(("

Menos de 1 h y 15 min', "1 hy 15 min a 2 h y 30 min','Mas de 2 h y 3@ mi
df['f_muscular'].replace(('Menos de 2 dias', 'Igual a 2 dias', 'Mas de 2 dias'),(e,1,2), inplace =1
df['f_tendones'].replace(('Ninguno’, 'Menos de 15 s', '15 a 3@ s','Mas 30 s'),(9,1,2,3), inplace = 1
df['f_televisor'].replace(('2 h', 'Menos de 4 h', '4 a7 h', '7 a 10 h','Mas de 18 h'),(4,3,2,1,0),
df['t_caminar'].replace(('Menos de 36 min', '3@ min','Mas de 3@ min'),(@,1,2), inplace = True)
#Target: Reemplazando con valores binarios

df[ 'Diagnostico'].replace(('No Saludable', 'Saludable'),(@,1),inplace = True)

e~ —

Fuente: Elaboracion propia

Para el conjunto de datos del aspecto Psicologico:
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Figura 11.Aspecto Psicoldgico: Reemplazando con valores ordinales

df[ 'personalidad'].replace(( 'Intolerancia’,'Flexibilidad', 'Prepotencia’, 'Empatia'),(@,1,2,3), inplace = True)
df['ansiedad'].replace(('Exposiciones finales', 'Trabajos finales', 'Examenes', 'Trabajos grupales'),(@,1,2,3), inpl
df['a_horas_clases'].replace(('Fatiga o cansancio', 'Expresidn de desvelado u ojeroso','Expresidn de deprimido’, 'Desn
df['h_suefio'].replace(('Menos de 7 h', '7 a 8 h', 'Mas de 8 h'),(@,1,2),inplace = True)
df['c_espacios'].replace(('No me alcanza tiempo','Ausencia de lugares para sentirte mejor','Jugar videojuegos', 'Bail
df['s_academica'].replace(( 'Dejas a dltima hora las tareas’, 'Dificultad para concentrarte','Dificultad con el mater
#TARGET: Reemplazando con valores binarios

df[ 'Diagnostico'].replace(('No Saludable', 'Saludable'),(®@,1),inplace = True)

Fuente: Elaboracion propia

Los reemplazos de valores ordinales que fueron asignadas a las variables de
entrada fueron a criterio de otras investigaciones de tesis estudiadas sobre estilos de vida,
recopilacion de libros relacionados al tema de investigacion que tienen reconocimiento

internacional (ISBN), y otros expertos en el tema.
Balanceo de datos

En esta subetapa se procedio a separar los datos de entrenamiento con un tamafio
de 80 %, para los datos de prueba se le asign6 un tamafio de 20 %, estas mismas
asignaciones se realizd para los conjuntos de datos de Alimentacién, Actividad Fisica y

aspecto Psicoldgico.

Dentro del Balanceo de datos se utilizd el método llamado Sobremuestreo para
mantener una igualdad en los datos de entrenamiento, que consiste en aumentar las
instancias correspondientes a la clase minoritaria replicandose hasta un grado constante,

ya que este método no conduce a la pérdida de informacién. (Gonzalez, 2022).

Tabla 3. Comparacién de resultados al aplicar el método de balanceo de datos

Antes de aplicar el Después de aplicar el
balanceo de datos balanceo de datos

No saludable Saludable No saludable Saludable

Alimentacion 158 100 158 158
Actividad Fisica 140 118 140 140
Aspecto Psicoldgico 151 107 151 151

Fuente: Elaboracion propia.
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En la tabla 3 se visualiza que hubo una equivalencia de las instancias de las clases
de No saludable y saludable, para que a la maquina que esta aprendiendo no le

entrenemos mas de una clase que la otra.

Seleccion de Caracteristicas

Se realizd la seleccion de caracteristicas aplicadas a las variables de entrada para
seleccionar aquellas variables de entrada que tienen mayor correlacion con la variable de
salida que en este caso es Diagndstico, a traves del método de filtros de correlacion, para
lo cual se procedié a crear un nuevo bloque de cddigo con el médulo en Python llamado
“corr()” y luego graficar a través de la herramienta “seaborn” la matriz de correlacion de

las variables para cada conjunto de datos.
a) Matriz de Correlacion para el conjunto de datos de Alimentacién

Figura 12. Alimentacion: Matriz de correlacion
-10
011

v frutas

r_ grasas - 0.02

|_etiquetas - 0,043

b alcaholicas - 0.051 031
agua 0.04 033

-0.4
0.096 03

comer_deshoras -

0.0093

c dulces - 02

peso - 011 0.02 0.043 0.051 0.04 0.096

-0.0
Diagnostico - 031 033 0.3

agua -

0 2
£
£ i
=]
S

v frutas -
r_grasas -
|_etiquetas -
Diagnostico -

b alcohalicas -

comer_deshoras -
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Fuente: Elaboracion propia.

Seguidamente, se procedié a realizar el filtro de los atributos que posean un grado
de correlacion mayor a 0.3. Las variables de entrada que tienen mayor correlacién con la
variable de salida Ilamada Diagnostico de acuerdo a la figura 13 son:

- v_frutas = verduras y frutas

- r_grasas = restriccion de grasas

- |_etiquetas = lectura de etiquetas

- b_alcoholicas = bebidas alcohdlicas
- agua = beber agua

- comer_deshoras = comer a deshoras

b) Matriz de Correlacién para el conjunto de datos de Actividad Fisica

Figura 13. Actividad Fisica: Matriz de correlacion

a moderadas

a intensas

f muscular

f tendones

f televisor

-0z

t caminar

Diagnostice

-0.0

1
a moderadas  a intensas T muscular f tendones T televisor t caminar Diagnostico

Fuente: Elaboracion propia.
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Asimismo, se procedio a realizar el filtro de los atributos que posean un grado de
correlacion mayor a 0.5. Las variables de entrada que tienen mayor correlacion con la

variable de salida Ilamada Diagnostico de acuerdo a la figura 14 son:

a_moderadas = Aerdbicas moderadas

a_intensas = Aerobicas intensas

f_muscular = Fortalecimiento muscular

f_tendones = Flexibilidad
c) Matriz de Correlacion para el conjunto de datos del aspecto Psicolédgico

Figura 14. Aspecto Psicol6gico: Matriz de correlacién

10

0.17 0.052 0.011 -0.068 023

personalidad

o0&

£.0075

ansiedad

0.17

a horas clases

0.052

h suefo
\

1 0.011

C_espacios

-02

1 40.068

5 academica

-0.0

Diagnostico

I I I I
personalidad  ansiedad  a horas_clases  h suefio ¢ espacios 5 academica Diagnostico

Fuente: Elaboracion propia.
Al obtener los resultados de la matriz de correlacion se procedio a realizar el filtro
de los atributos que posean un grado de correlacion mayor a 0.4. Las variables de
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entrada que tienen mayor correlacion con la variable de salida llamada Diagnostico de

acuerdo a la figura 15 son:
- s_academica = Sobrecarga académica
- c_espacios = Crear espacios
Etapa I11: Generacion del modelo predictivo

Aqui se implemento el algoritmo supervisado de Arboles de Decisiones, KNN y
Maquinas de Vectores de Soporte para entrenar al modelo propuesto y luego generar los
valores predictivos. Para mayor detalle se encuentra en el Anexo 02.

Etapa IV: Interpretacion y evaluacion

Se hizo la interpretacion y evaluacion de métricas de evaluacion de Machine
Learning para evaluar las predicciones del modelo predictivo, para luego identificar cual
de los algoritmos supervisados de Machine Learning fue el méas adecuado para la
prediccion de los estilos de vida. Para mayor detalle se encuentra en el Anexo 03.

4.6. Técnicas de Recoleccion de Datos

Se utiliz6 un instrumento de medicidn para los Estilos de vida de los estudiantes
universitarios de la Universidad Nacional José Maria Arguedas. Para la escala de calificacion se
manejoé como técnica la encuesta. Este constituye de 20 items divididos en 3 aspectos:
Alimentacioén (1,2,3,4,5,6,7,8), Actividad Fisica (9,10,11,12,13,14) y aspecto Psicoldgico
(15,16,17,18,19,20).

Para cada respuesta de cada item se han asignado valores numericos entre O al 2, 0 al 3y
de 0 al 4, seguidamente, se hizo una suma de estos valores segun a las respuestas brindadas por los

estudiantes.

Seguidamente, se realizd la escala de valoracion o Baremo para determinar la escala de

valoracion como se detalla en la tabla 4.

Tabla 4. Escala de valoracién de Baremo

Baremo: Escala de Valoracién
No Saludable 3-11
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Saludable 12-20

Fuente: Elaboracion Propia

Para interpretar la tabla 4 se describe que si la suma de un registro dio como resultado entre
el intervalo del 3 al 11 se consideré como saludable, y si la suma de un registro dio como resultado

entre el intervalo de 12 al 20 se considerd como saludable.

De esta manera se ha diagnosticado los estilos de vida que adoptan los estudiantes
universitarios con el conjunto de datos recolectados, porque para aplicar Machine Learning de tipo
supervisado es necesario que exista una variable de salida que en este estudio es el diagndstico

para luego generar un modelo predictivo de los estilos de vida para estudiantes universitarios.
4.7. Disefo Estadistico para la Prueba de Hipdtesis

4.7.1. Hipdtesis de investigacion

4.7.2. Hipdtesis general

Ho: El modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning no permite predecir

los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios.

H1: El modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning permite predecir los

estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios.

4.7.3. Hipotesis especifica H1

Ho: El modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion no esta basado en la

técnica de Maquina de Vectores de Soporte.

H1: El modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion esta basado en la

técnica de Maquina de Vectores de Soporte.

4.7.4. Hipotesis especifica H2

Ho: El modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica no esta basado en la

técnica de Arboles de decisiones.

H1: El modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica esta basado en la

técnica de Arboles de decisiones.
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4.8.5. Hipotesis especifica H3

Ho: ElI modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicologico no esta basado

en la técnica de Arboles de decisiones.

H1: El modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicologico esta basado en

la técnica de Arboles de decisiones.
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CAPITULO V
RESULTADOS
5.1. Descripcion de la solucion desarrollada

El presente trabajo de investigacion estd basado en la metodologia de Descubrimiento de
conocimiento en bases de datos KDD (Knowledge Discovery in Databases), ya que sirvio para

tener el orden y la secuencia de las etapas tal como se muestra en la siguiente figura 15:

Figura 15. Metodologia KDD

| MODELO PREDICTIVO
Recopilacion Seleccién, Limpieza y Generacion del Interpretacién y
de datos Transformacién modelo predictivo evaluacién

x== ?O - Arboles de decisiones
=== —_—- Y - SVM
csv - KNN

Visualizacion e

Alimentacian.csv identificacion de datos 0 T
[ Diagnéstico:
7/
= [ | Q -Saludable L
=== . -No saludable
]

csv -

Entrenamiento del

Exactitud de la

Seleccion de

Psicolégico.Csv Balanceo de datos Modelo L
prediccion:

N /‘ 95 %

Prediccién I

Actividad Fisica.csv

caracteristicas

Fuente: Adaptado a la Metodologia KDD (Lara, 2014, pag. 44).

5.2. Resultados para la hipdtesis de la investigacién

5.2.1. Hipotesis General

Ho: El modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning no permite predecir

los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios.

H1: El modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning permite predecir los

estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios.

De acuerdo a los resultados obtenidos en las hipotesis especificas 1, 2 y 3 el modelo
predictivo basado en técnicas de Machine Learning si permite predecir los estilos de vida
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que adoptan los estudiantes universitarios en cuanto a la Alimentacion el algoritmo
supervisado mas adecuado fue Maquina de Vectores de Soporte, en cuanto a la Actividad
Fisica el algoritmo supervisado mas adecuado fue Arboles de decisiones y en cuanto al
aspecto Psicoldgico el algoritmo supervisado mas adecuado fue Arboles de decisiones.

5.3. Resultados para las hipdtesis especificas
5.3.1. Hipotesis Especifica H1

Ho: ElI modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion no esta basado en la

técnica de Maquina de Vectores de Soporte.

H1: El modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion estd basado en la

técnica de Maquina de Vectores de Soporte.

Primeramente, al tener los datos de Alimentacion en formato Excel se procedio a cargar
los datos a Google Colab, a estos datos se les conoce como caracteristicas o variables de entrada

como se muestra en la figura 16.
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Figura 16. Variables de entrada (features) de la Alimentacion en Google Colab
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: Elaboracion propia

Fuente
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Se realizé una visualizacion de datos con el lenguaje de Python y la libreria Pandas

acerca de las clases que existe en la variable de salida llamada “Diagnéstico”.

Figura 17. Alimentacion: Visualizacion de datos de las clases de la variable de salida
Mo Saludable 195

Saludable 128
Mame: Diagnostico, dtype: int6d
Etilos de Vida
200 4
175 1
150 A
o 125 1
4
£ 100 -
Jd
75 4
w -
E 4
u_
No Saludable Saludable
Diagnastico

Fuente: Elaboracion propia

Como se visualiza en la figura 17 se reportaron 195 datos que pertenecen a la clase de no
saludable que pertenecen a aquellos estudiantes universitarios que adoptan un estilo de vida no
saludable y 128 datos que pertenecen a la clase de saludable que pertenecen a aquellos
estudiantes que adoptan un estilo de vida saludable.

Consecutivamente, se muestra el modelo con la técnica de Maquina de Vectores de
Soporte realizada en el programa de Weka:
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Figura 18. Alimentacion (SVM): Modelo con SVM en Weka

G Welka Classifier Visualize: 09:12:53 - functions.5MO (cate_balanced_food_selection)

X: predicted Diagnostico (Mom) ~ | ¥: predicted Diagnostico (Nom)
c Diagnostico (Nom Select Instance

Reset Clear Open Save Jitter

Plot: cate_balanced_food_selection_predicted

O
o E

[ o T PR ol T ]

LU el T v PR i T

1
Faludabhle

No Saludable

Class colour

Saludable No Saludable

Fuente: Elaboracion propia

Se puede visualizar que cada aspa de color azul son las predicciones correctas que dieron
como “Saludable” y cada aspa de color rojo son las predicciones correctas que dieron como “No
Saludable”, los cuadros azules que se encuentran en la parte de las predicciones “No Saludable”,
son las predicciones que fallaron, o sea que predijeron como “Saludable” pero en realidad
debieron de predecir como “No Saludable®, asi mismo los cuadros rojos que se encuentran en la
parte de lo “Saludable” son las predicciones que fallaron, o sea predijeron como “No saludable”

pero en realidad debieron de predecir como “Saludable”.

Al hacer click en cada aspa se genera una interfaz, en este caso se hizo click al de color

azul como se demuestra:
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Figura 19. Alimentacion (SVM): Modelo en Weka parte 2

Plot : weka.classifiers.functions.3SMO (cate balanced food =

Instance: 311

v_frutas : 5 porciones de verduras y 4 frutas
r grasas : Poco
l_etiquetas : Frecuentemente
b alcoholicas : Una vez al mes
agua : Mencos de & vasos
comer deshoras : Falta de apoyo econd®*mico
prediction margin : 1.0

predicted Diagnostico : Saludable
Diagnostico : Saludable

Fuente: Elaboracion propia

Se muestra el perfil de un estudiante que adopta habitos para un estilo de vida saludable
en la Alimentacion que el algoritmo supervisado de Maquina de Vectores de Soporte ha logrado
predecir. Asimismo, se muestra mas casos en la tabla 5:

Tabla 5: Alimentacién (SVM): Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida
saludable

Reglas del modelo de Méaquina de Vectores Variable de salida (Diagnostico)
de Soporte de los estudiantes que adoptan un
estilo de vida saludable

Verduras y frutas = 4 porciones de verduras y | Saludable
3 frutas

Restriccion de grasas = Mucho
Lectura de etiquetas = Siempre
Bebidas alcohdlicas = Una vez al mes
Agua = Mas de 8 vasos

Comer a deshoras = Tengo que trabajar y
estudiar

Verduras y frutas = 5 porciones de verdurasy | Saludable
4 frutas

Restriccion de grasas = Demasiado
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Lectura de etiquetas = Casi nunca
Bebidas alcohdlicas = Nunca
Agua = Menos de 6 vasos

Comer a deshoras = Falta de apoyo
econémico

Verduras y frutas = 4 porciones de verduras y
3 frutas

Restriccion de grasas = Poco

Lectura de etiquetas = Frecuentemente
Bebidas alcohdlicas = Una vez al afio
Agua = Entre 6 a 8 vasos

Comer a deshoras = Falta de apoyo
econémico

Saludable

Fuente: Elaboracion Propia.

A continuacion, en la figura 20 se muestra la matriz de confusion para los datos de

alimentacion con la técnica de Maquina de Vectores de Soporte:

Figura 20. Alimentacion: Matriz de confusidn con el algoritmo de SVM

Tue label

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia
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Conforme a la figura 20, los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 31
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 23 datos, los falsos positivos son 5 datos y los
falsos negativos son 6 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el
porcentaje del error en esta matriz de confusion equivale al 16.92 %, lo cual es un porcentaje

minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, se realizo el modelo con la técnica de K vecinos mas cercanos con el

programa de Weka:

Figura 21. Alimentacion (KNN): Modelo con KNN en Weka

A prediction margin (Mum) =~ ¥ Diagnostico (Mom)

nostico (Mom Select Instance
Reset Clear Open Save Jitter
Plot: cate_balanced_food_selection_predicted

N -
] S

T~ s oW

o mFFp oS oW

Class colour

Saludakle No Saludakle

Fuente: Elaboracion propia
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Es factible visualizar que cada aspa de color azul son las predicciones correctas que
dieron como “Saludable” y cada aspa de color rojo son las predicciones correctas que dieron
como “No Saludable”, los cuadros azules son las predicciones que fallaron, o sea que predijeron
como “Saludable” pero en realidad debieron de predecir como “No Saludable®, asi mismo los
cuadros rojos son las predicciones que fallaron, o sea predijeron como “No saludable” pero en
realidad debieron de predecir como “Saludable”. Asimismo, se visualiza que cada clase busca

estar junto a su vecino mas cercano.
Al hacer click en cada aspa se genera una interfaz como se especifica en la figura 16:

Figura 22. Alimentacion (KNN): Modelo en Weka parte 2

Weka: Instance info — [l x

Plot : weka.classifiers.lazy.IBk (cate balanced food selection)

Instance: 172

v_frutas : 4 porciones de verduras y 3 frutas
r grasas : Mucho
1 etiguetas : Siempre
b alcoholicas : Una vez al mes
agua : MA;s de 8 vasos
comer deshoras : Falta de apoyo econl®mico

prediction margin : 0.9%9%37106918238554
predicted Diagnostico : Saludable

Diagnostico : Saludable

Fuente: Elaboracion propia

El perfil de un estudiante que adopta héabitos para un estilo de vida saludable en la
Alimentacién donde la técnica de K vecinos méas cercanos ha logrado predecir. Asimismo, se
muestra mas casos en la tabla 6:

Tabla 6. Alimentacion (KNN): Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida
saludable

Reglas del modelo de K vecinos mas cercanos | Variable de salida (Diagndstico)
de los estudiantes que adoptan un estilo de
vida saludable
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Verduras y frutas = 5 porciones de verduras y | Saludable
4 frutas

Restriccion de grasas = Demasiado
Lectura de etiquetas = Frecuentemente
Bebidas alcohdlicas = Nunca

Beber agua = Més de 8 vasos

Comer a deshoras = Vivo lejos a la
universidad

Verduras y frutas = 5 porciones de verdurasy | Saludable
4 frutas

Restriccion de grasas = Demasiado
Lectura de etiquetas = Siempre
Bebidas alcohdlicas = Una vez al mes
Agua = Mas de 8 vasos

Comer a deshoras = Presentacion de
proyectos finales

Verduras y frutas = 4 porciones de verduras y | Saludable
3 frutas

Restriccion de grasas = Poco

Lectura de etiquetas = A veces

Bebidas alcohdlicas = Menos de 12 veces al
afo

Agua = Més 8 vasos

Comer a deshoras = Vivo lejos a la
universidad

Fuente: Elaboracion propia
A continuacion, en la figura 23 se muestra la matriz de confusion para los datos de

alimentacion con la técnica de K vecinos més cercanos:
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Figura 23. Alimentacion: Matriz de confusion con KNN

30

Tue label

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

Conforme a la figura 23, los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 30
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 19 datos, los falsos positivos son 9 datos y los
falsos negativos son 7 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el

porcentaje del error en esta matriz de confusién equivale al 24.62 %, lo cual es un porcentaje
minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, conforme a la figura 24 la construccién del arbol de decisiones con los
datos de alimentacidn, para analizar la informacion que contiene el arbol de decisién y como se
utilizaria si un estudiante esta adoptando un estilo de vida saludable o no. Se presenta en siete

paginas el modelo del arbol de decision para apreciarlo mejor.
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Figura 24: Alimentacion: Primera parte de Arbol de decision
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Fuente: Elaboracion Propia.
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Figura 25: Alimentacion: Segunda parte de Arbol de decision

Fuente: Elaboracion Propia.
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Figura 27: Alimentacion: Cuarta parte del Arbol de decisién
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Figura 28: Alimentacion: Quinta parte del Arbol de decision
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Figura 30: Alimentacion: Septima parte del Arbol de decision
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En la mayoria de las flechas de lado izquierdo pertenecen a la respuesta
“Saludable” y las de lado derecho a la respuesta de “No saludable”. El arbol de decision
encontro 41 reglas de decision que predicen el estilo de vida que adoptan los estudiantes
universitarios de la Universidad Nacional José Maria Arguedas. Gracias a estas reglas se
puede conocer los habitos de vida de los estudiantes que adoptan un estilo de vida

saludable y no saludable.

Tabla 7: Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida saludable

Reglas del modelo de arbol de decision de los | Variable de salida (Diagnéstico)
estudiantes que adoptan un estilo de vida
saludable

Verduras y frutas = 5 porciones de verduras y | Saludable
4 frutas

Beber agua = Entre 6 a 8 vasos

Bebidas alcohodlicas = Nunca

Verduras y frutas = 5 porciones de verduras y | Saludable
4 frutas

Beber agua = Entre 6 a 8 vasos
Bebidas alcohodlicas = Una vez al mes

Lectura de etiquetas = Siempre

Verduras y frutas = 4 porciones de verduras y | Saludable
3 frutas

Comer a deshoras = Falta de apoyo
econémico

Lectura de etiquetas = Siempre

Verduras y frutas = 4 porciones de verdurasy | Saludable
3 frutas

Comer a deshoras = Tengo trabajar y estudiar

Restriccion de grasas = Demasiado

Fuente: Elaboracion Propia.
A continuacion, en la figura 31 se muestra la matriz de confusion para los datos de

alimentacion con el algoritmo de Arboles de decisiones:
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Figura 31. Alimentacion: Matriz de confusion con Arboles de decisiones
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Fuente: Elaboracion propia

Conforme a la figura 31, los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 25
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 22 datos, los falsos positivos son 6 datos y los
falsos negativos son 12 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el
porcentaje del error en esta matriz de confusién equivale al 27.69 %, lo cual es un porcentaje
minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, con los resultados obtenidos en las matrices de confusién mostradas en las
figuras 20, 23 y 31 se pudieron realizar las formulas de las métricas de evaluacion propuestas,
por eso en la tabla 8 se muestra los resultados de las métricas de evaluacion halladas con las

técnicas de Machine Learning Maquinas de Vectores de Soporte, K vecinos mas cercanos y
Arboles de decisiones:

Tabla 8. Métricas de Evaluacion en la Alimentacion

Alimentacion: Algoritmos Supervisados
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Maquinas de

Métricas de K vecinos mas Arboles de
. Vectores de o
evaluacion cercanos decisiones
Soporte
Exactitud 83.08 % 75.38 % 73.85 %
Precisién 79.31 % 73.08 % 66.67 %
Tiempo total 0.0088 0.0175 0.0123

Fuente: Elaboracion propia.

Se describe que la técnica que mayor resultado obtuvo es Maquinas de Vectores de
Soporte con una exactitud de 83.08 %, una precision de 79.31 %, marc6 un tiempo total de
0.0088 segundos. Por tanto, la técnica de Maquinas de Vectores de Soporte es el més adecuado

para la prediccion de los estilos de vida en la Alimentacion en los estudiantes universitarios.

Finalmente, se realizo la evaluacion con validacién cruzada con cinco pliegues que
permitié dar un valor numérico, el cual indica que tan bueno es el modelo de Machine Learning.
En cddigo Python esto se realiz0 a través de una funcion llamada “cross_val score”. Se muestra
la tabla 9 de comparacidon de los resultados obtenidos sin validacién cruzada y con validacion

cruzada con el conjunto de datos de Alimentacion:

Tabla 9. Alimentacion: Resultados con y sin validacion cruzada

i idacid Con Validacion cruzada
vValor de Sin Validacién cruzada

prediccion o
Maquinas de Vectores de Soporte

puntaje 88.92 % 87.66 %
Algoritmo K vecinos mas cercanos

puntaje 90.19 % 82.60 %
Algoritmo Arboles de decisiones

puntaje 99.68 % 80.38 %

Fuente: Elaboracién propia.
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Se puede visualizar que el puntaje con la validacion cruzada es menor lo cual es mas
representativo, el puntaje aumenta la certeza de la prediccion, entonces es importante que no se
sobreestime la capacidad del modelo de aprendizaje automatico. En este caso, el modelo para
predecir los estilos de vida en la alimentacion esta basado en la técnica de Arboles de decisiones.

Por Gltimo, se acepta la hipotesis alterna indicando que, de acuerdo a los resultados
presentados en la tabla 5, 8 y 9 el modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion esta

basado en la técnica de Maqguina de Vectores de Soporte.
5.3.2. Hipdtesis Especifica H2

Ho: EI modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica no esta basado en la

técnica de Arboles de decisiones.

H1: El modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica esta basado en la

técnica de Arboles de decisiones.

Para justificar la hipdtesis especifica 2, primeramente, una vez descargado los datos
recolectados de la actividad fisica en formato Excel se procedié a cargar los datos a Google

Colab como se demuestra.
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A continuacion, se realizé una visualizacion de datos con el lenguaje de Python y la

libreria pandas acerca de las clases que existe en la variable de salida llamada “diagndstico” para

los datos de la actividad fisica:

Figura 33. Actividad Fisica: Visualizacion de datos de las clases de la variable de salida

Mo Saludable 177
5aludable 146
MName: Diagnostico, dtype: int6d

Etilos de Vida

175 1

150 +

125 1

100 1

Cantidad

B B8 &

(=]
i

No Saludable Saludable
Diagnéstico

Fuente: Elaboracion propia

Como se visualiza en la figura 33 se reportaron 177 datos que pertenecen a la clase de no
saludable que pertenecen a aquellos estudiantes universitarios que adoptan un estilo de vida no
saludable y 146 datos que pertenecen a la clase de saludable que pertenecen a aquellos

estudiantes que adoptan un estilo de vida saludable.

Consecutivamente, se muestra el modelo con la técnica de Maquina de Vectores de
Soporte realizada en el programa de Weka:
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Figura 34. Actividad Fisica (SVM): Modelo con SVM en Weka

0 Weka Classifier Visualize: 18:05:08 - functions.SMO (cate_balanced_activity_selection)

X predicted Diagnostico (NMom) ~ | Y: predicted Diagnostico (Nom)
c Diagnostico (Nom Select Instance

eset Clear Open Save Jitter
Plot: cate_balanced_activity_selection_predicted

N

a

L1 e = PR ol T 1]

[ O el o T PR i T ]

.31
Faludable

Mo S8aludable

Class colour
Saludable No Saludable

Fuente: Elaboracion propia

Se puede visualizar que cada aspa de color azul son las predicciones correctas que dieron
como “Saludable” y cada aspa de color rojo son las predicciones correctas que dieron como “No
Saludable”, los cuadros azules que se encuentran en la parte de las predicciones “No Saludable”,
son las predicciones que fallaron, o sea que predijeron como “Saludable” pero en realidad
debieron de predecir como “No Saludable®, asi mismo los cuadros rojos que se encuentran en la
parte de lo “Saludable” son las predicciones que fallaron, o sea predijeron como “No saludable”

pero en realidad debieron de predecir como “Saludable”.

Al hacer click en cada aspa se genera una interfaz como se demuestra:
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Figura 35. Actividad Fisica (SVM): Modelo en Weka parte 2

Weka: Instance info
Flot : weka.classifiers.functions.5M0 (cate_balanced_
Instance: 86
a moderadas 2 2 h v 30 min &a 5 h
g intensas : 1 h v 15 min & 2 h ¥ 30 min
f muscular : Igual a 2 di-as
£ tendones : 15 a 30 =5
prediction margin =z 1.0
predicted Diagnostico = Saludable
Diagnostico = Saludable

Fuente: Elaboracion propia

Se muestra el perfil de un estudiante que adopta habitos para un estilo de vida saludable
en la Actividad Fisica que la técnica de Maquina de Vectores de Soporte ha logrado predecir.
Asimismo, se muestra méas casos en la tabla 10:

Tabla 10. Actividad Fisica (SVM): Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida
saludable

Reglas del modelo de Maquina de Vectores Variable de salida (Diagndéstico)
de Soporte de los estudiantes que adoptan un
estilo de vida saludable

Actividades fisicas aerdbicas moderadas = 2 h | Saludable
y30mina5h

Actividades fisicas aerdbicas intensas =1 hy
15 mina2hy 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento
muscular = Menos de 2 dias

Actividades fisicas de flexibilidad en
tendones=15a30s

Actividades fisicas aerdbicas moderadas = 2 h | Saludable
y30mina5h

Actividades fisicas aerobicas intensas =1 hy
15mina2hy 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento
muscular = Igual a 2 dias
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Actividades fisicas de flexibilidad en
tendones = Mas de 30 s

Actividades fisicas aerdbicas moderadas = Saludable
Masde5h

Actividades fisicas aerdbicas intensas = Mas
de 2 h'y 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento
muscular = Mas de 2 dias

Actividades fisicas de flexibilidad en
tendones = Mas de 30 s

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, en la figura 36 se muestra la matriz de confusion para los datos de
actividad fisica con el algoritmo de Maquina de Vectores de Soporte:

Figura 36. Actividad Fisica: Matriz de confusion con SVM

30

Tue label

Predicted label

Fuente: Elaborado propia

De acuerdo a la figura 36, los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 31
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 24 datos, los falsos positivos son 4 datos y los
falsos negativos son 6 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los

valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el
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porcentaje del error en esta matriz de confusion equivale al 15.38 %, lo cual es un porcentaje

minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, se realizo el modelo con la técnica de K vecinos méas cercanos con el

programa de Weka:

Figura 37. Actividad Fisica (KNN): Modelo con KNN en Weka
G Weka Classifier Visualize: 18:33:44 - lazy.IBk (cate_balanced_activity_selection)

X prediction margin (Num) ~ | Y. Diagnostico (Nom]

Diagnostico (Nom Select Instance

Reset Clear Open Save Jitter

Plot: cate_balanced_activity_selection_predicted
N o o OO O b

4
o oo O o T L
D = o O * 4
O 4 4
=3 O o o #
a
1
11
d
a
h
1
[=]
]
=1
1
11
d
a ES 4
— ] s # s =
=] = T
-0.87 0.0&7 1
Class colour

Saludable No Saludable

Fuente: Elaboracion propia.

Se puede visualizar que cada aspa de color azul son las predicciones correctas que dieron
como “Saludable” y cada aspa de color rojo son las predicciones correctas que dieron como “No
Saludable”, los cuadros azules son las predicciones que fallaron, o sea que predijeron como
“Saludable” pero en realidad debieron de predecir como “No Saludable®, asi mismo los cuadros

rojos son las predicciones que fallaron, o sea predijeron como “No saludable” pero en realidad
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debieron de predecir como “Saludable”. Asimismo, se visualiza que cada clase busca estar junto

a su vecino mas cercano.
Al hacer click en cada aspa se genera una interfaz como se muestra en la figura 38:

Figura 38. Actividad Fisica (KNN): Modelo con KNN en Weka parte 2

Weka: Instance info = O X

Plot : weka.classifiers.lazy.IBk (cate balanced activity selection)
Instance: 35
a moderadas : Mijs de 5 h

a intensas : Mijs de 2 h y 30 min

f muscular : Mi;s de 2 di-as

f tendones : 15 a 30 =

prediction margin : 0.9992862241256246

predicted Diagnostico : Saludable

Diagnostico : Saludakle

Fuente: Elaboracion propia

Se muestra el perfil de un estudiante que adopta habitos para un estilo de vida saludable
en la Actividad Fisica donde la técnica de K vecinos méas cercanos ha logrado predecir.
Asimismo, se muestra mas casos en la tabla 11:

Tabla 11. Actividad Fisica (KNN): Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida
saludable

Reglas del modelo con K vecinos méas Variable de salida (Diagnostico)
cercanos para los estudiantes que adoptan un
estilo de vida saludable

Actividades fisicas aerdbicas moderadas = 2 h | Saludable
y30mina5h

Actividades fisicas aerobicas intensas =1 hy
15mina2hy 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento
muscular = Igual a 2 dias

Actividades fisicas de flexibilidad en
tendones=15a30s

Actividades fisicas aerdbicas moderadas = Saludable
Mésde5h
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Actividades fisicas aerobicas intensas = Mas
de 2 h'y 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento
muscular = Mas de 2 dias

Actividades fisicas de flexibilidad en
tendones = Menos de 15 s

Actividades fisicas aerobicas moderadas =2 h
y30mina5h

Actividades fisicas aerobicas intensas=1hy
15mina2hy 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento
muscular = Igual a 2 dias

Actividades fisicas de flexibilidad en
tendones = Mas de 30 s

Saludable

Fuente: Elaboracion propia

A continuacion, en la figura 39 se muestra la matriz de confusion para los datos de

actividad fisica con el algoritmo de K vecinos mas cercanos:

Figura 39. Actividad Fisica: Matriz de confusion con KNN

Tue label

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia
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De acuerdo a la figura 39, los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 34
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 20 datos, los falsos positivos son 7 datos y los
falsos negativos son 3 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el
porcentaje del error en esta matriz de confusion equivale al 15.38 %, lo cual es un porcentaje

minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, se muestra en la figura 40 la construccién del arbol de decisiones con los
datos de Actividad Fisica, para analizar la informacién que contiene el arbol de decisién y como
se utilizaria si un estudiante est4 adoptando un estilo de vida saludable o no. Se presenta el
modelo del &rbol de decision:
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Figura 40. Actividad Fisica: Modelo del Arbol de decision
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Fuente: Elaboracion Propia.
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Para la interpretacion de la figura anterior del arbol de decision, en la mayoria de las
flechas de lado izquierdo pertenecen a la respuesta “Saludable” y las de lado derecho a la
respuesta de “No saludable”. El arbol de decision encontro 5 reglas de decision que predicen el
estilo de vida que adoptan los estudiantes universitarios de la Universidad Nacional José Maria
Arguedas, gracias a estas reglas se puede conocer los habitos de vida de los estudiantes que

adoptan un estilo de vida saludable y no saludable en la Actividad Fisica.

Tabla 12. Actividad Fisica: Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida saludable

Reglas del modelo del Arbol de decision para | Variable de salida (Diagndstico)
los estudiantes que adoptan un estilo de vida
saludable

Actividades fisicas de fortalecimiento Saludable
muscular = Mas de 2 dias

Actividades fisicas aerdbicas intensas = Mas
de 2 hy 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento Saludable
muscular = Més de 2 dias

Actividades fisicas aerobicas intensas =1 hy
15 mina2hy 30 min

Actividades fisicas de fortalecimiento Saludable
muscular = Igual a 2 dias

Fuente: Elaboracion Propia.
A continuacion, en la figura 41 se muestra la matriz de confusion para los datos de

actividad fisica con el algoritmo de Arboles de decisiones:
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Figura 41. Actividad Fisica: Matriz de confusion con Arboles de decisiones

Tue label

Predicted label

Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la figura 41, los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 34
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 23 datos, los falsos positivos son 5 datos y los
falsos negativos son 3 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el

porcentaje del error en esta matriz de confusion equivale al 12.31 %, lo cual es un porcentaje
minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, con los resultados obtenidos en las matrices de confusion mostradas en las
figuras 36, 39 y 41 se pudieron realizar las formulas de las métricas de evaluacion propuestas,
por eso en la siguiente tabla se muestra los resultados de las métricas de evaluacion halladas con
las técnicas de Machine Learning Maquinas de Vectores de Soporte, K vecinos mas cercanos y
Arboles de decisiones con el lenguaje de programacion de Python:
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Tabla 13. Métricas de evaluacion en la Actividad Fisica

Actividad Fisica: Algoritmos de Machine Learning

Métricas de

Magquinas de K veci ] Arboles d

- ¢ Vecinos mas rboles de
evaluacion Vectores de B
cercanos decisiones
Soporte
Exactitud 84.62 % 84.62 % 87.69 %
Precision 80.00 % 87.50 % 88.46 %
Tiempo total 0.0066 0.0318 0.0268

Fuente: Elaboracion propia.

Para la interpretacion de la tabla 5, se describe que la técnica que mayor resultado obtuvo
es Arboles de decisiones con una exactitud de 87.69 %, una precision de 88.46 %, y el
algoritmo de Maquina de Vectores de Soporte marcé un tiempo total de 0.0066 segundos. Por
lo tanto, la técnica de Arboles de decisiones es el mas adecuado para la prediccion de los estilos

de vida en la actividad fisica en los estudiantes universitarios.

Finalmente, se realiz6 la evaluacion con validacién cruzada con cinco pliegues que
permitio dar un valor numérico, el cual indica que tan bueno es el modelo de Machine Learning
en codigo phyton esto se realizé a través de una funcion llamada “cross_val score”. A
continuacion, se muestra la tabla 14 de comparacion de los resultados obtenidos sin validacion
cruzada y con validacién cruzada con el conjunto de datos de Actividad Fisica:

Tabla 14. Actividad Fisica: Resultados con y sin validacién cruzada

Valor de Sin Validacion cruzada Con Validacion cruzada
prediccion Maquinas de Vectores de Soporte

puntaje 87.50 % 87.14 %
Algoritmo K vecinos mas cercanos

puntaje 89.29 % 86.79 %
Algoritmo Arboles de decisiones
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puntaje 90.71 % 88.50 %

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 14 se puede visualizar que el puntaje con la validacion cruzada es menor lo
cual es méas representativo, el puntaje aumenta la certeza de la prediccion, entonces es importante
que no se sobreestime la capacidad del modelo de aprendizaje automatico. Por tanto, una vez
mas el modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica esta basado en la técnica de

Arboles de decisiones.

Por ultimo, se acepta la hipotesis alterna indicando que, de acuerdo a los resultados
presentados en la tabla 12, 13 y 14, el modelo para predecir los estilos de vida en la actividad

fisica esta basado en la técnica de Arboles de decisiones.
5.3.3. Hipotesis Especifica H3

Ho: ElI modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicoldgico no esta basado

en la técnica de Arboles de decisiones.

H1: El modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicologico esta basado en

la técnica de Arboles de decisiones.

Para justificar la hipotesis especifica 3, primeramente, una vez descargado los datos
recolectados del aspecto psicoldgico en formato Excel se procedié a cargar los datos a Google

Colab como se muestra en la figura 42.
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A continuacion, se realizé una visualizacion de datos con el lenguaje de Python y
la libreria pandas acerca de las clases que existe en la variable de salida llamada
“diagnostico” para los datos de los aspectos psicolégico, como se muestra en la figura 43:

Figura 43. Aspecto psicologico: Visualizacion de datos de las clases de la variable de
salida

Mo Saludable 184
S5aludable 139
MName: Diagnostico, dtype: intbd

Etilos de Vida

175 A

150 -

125 4

100 4

Cantidad

B0 4

3.

No Saludable Saludable
Diagnostico

Fuente: Elaboracion propia

Como se visualiza en la figura 43 se reportaron 184 datos que pertenecen a la clase de no
saludable que pertenecen a aquellos estudiantes universitarios que adoptan un estilo de vida no
saludable y 139 datos que pertenecen a la clase de saludable que pertenecen a aquellos

estudiantes que adoptan un estilo de vida saludable.

Consecutivamente, se muestra el modelo con la técnica de Maquina de Vectores de
Soporte realizada en el programa de Weka:

82



Figura 44. Aspecto Psicologico (SVM): Modelo con SVM en Weka
&) Weka Classifier Visualize: 20:46:35 - functions.SMO (cate_balanced_psico_selec
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Fuente: Elaboracion propia

Se puede visualizar que cada aspa de color azul son las predicciones correctas que dieron
como “Saludable” y cada aspa de color rojo son las predicciones correctas que dieron como “No
Saludable”, los cuadros azules que se encuentran en la parte de las predicciones “No Saludable”,
son las predicciones que fallaron, o sea que predijeron como “Saludable” pero en realidad
debieron de predecir como “No Saludable®, asi mismo los cuadros rojos que se encuentran en la
parte de lo “Saludable” son las predicciones que fallaron, o sea predijeron como “No saludable”

pero en realidad debieron de predecir como “Saludable”.

Al hacer click en cada aspa se genera una interfaz como se muestra en la figura 45:
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Figura 45. Aspecto Psicoldgico (SVM): Modelo en Weka parte 2
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Fuente: Elaboracion propia

Se muestra el perfil de un estudiante que adopta habitos para un estilo de vida saludable
en el Aspecto Psicoldgico que la técnica de Méaquina de Vectores de Soporte ha logrado predecir.
Asimismo, se muestra méas casos en la tabla 15:

Tabla 15. Aspecto Psicologico (SVM): Habitos del estudiante que adopta un estilo de
vida saludable

Reglas del modelo de Maquina de Vectores de | Variable de salida (Diagndstico)
Soporte de los estudiantes que adoptan un
estilo de vida saludable

Sobrecarga académica: Carga de horario Saludable

Crear espacios: Ausencia de lugares para
sentirse mejor

Sobrecarga académica: Exigencia del curso Saludable

Crear espacios: Jugar algin deporte

Sobrecarga académica: Carga de horario Saludable

Crear espacios: Jugar algin deporte

Sobrecarga académica: Carga de horario Saludable

Crear espacios: Bailar

Fuente: Elaboracion propia
A continuacion, en la figura 46 se muestra la matriz de confusion para los datos del

aspecto psicologico con el algoritmo de Maquina de Vectores de Soporte:
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Figura 46. Aspecto Psicologico: Matriz de confusion con SVM
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Fuente: Elaboracién propia

De acuerdo a la figura 47 los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 27
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 21 datos, los falsos positivos son 11 datos y los
falsos negativos son 6 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el
porcentaje del error en esta matriz de confusién equivale al 26.15 %, lo cual es un porcentaje
minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, se realiz6 el modelo con la técnica de K vecinos mas cercanos con el
programa de Weka:
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Figura 47. Aspecto Psicologico (KNN): Modelo con KNN en Weka
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Fuente: Elaboracion propia.

Se puede visualizar que cada aspa de color rojo son las predicciones correctas que dieron
como “No Saludable” y cada aspa de color azul son las predicciones correctas que dieron como
“Saludable”, los cuadros rojos son las predicciones que dieron como “Saludable” pero en
realidad no lo son 6sea que fallaron, asi mismo los cuadros azules son las predicciones que

dieron como “No Saludable” pero en realidad no lo son 6sea que fallaron.

Al hacer click en cada aspa se genera una interfaz como se muestra en la figura 48:
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Figura 48. Aspecto Psicoldgico (KNN): Modelo con KNN en Weka parte 2
Weka: Instance info — O
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Fuente: Elaboracion propia.

Se muestra el perfil de un estudiante que adopta habitos para un estilo de vida saludable
en el aspecto Psicoldgico donde la técnica de K vecinos més cercanos ha logrado predecir.
Asimismo, se muestra méas casos en la tabla 16:

Tabla 16. Aspecto Psicologico (KNN): Habitos del estudiante que adopta un estilo de
vida saludable

Reglas del modelo de K vecinos mas cercanos | Variable de salida (Diagndstico)
de los estudiantes que adoptan un estilo de
vida saludable

Sobrecarga académica: Carga de horario Saludable

Crear espacios: Jugar algin deporte

Sobrecarga académica: Carga de horario Saludable

Crear espacios: Bailar

Sobrecarga académica: Exigencia del curso Saludable

Crear espacios: Jugar algin deporte

Sobrecarga academica: Dificultad para Saludable
concentrarse

Crear espacios: Jugar algin deporte

Fuente: Elaboracion propia.
A continuacion, en la figura 49 se muestra la matriz de confusion para los datos del

aspecto psicologico con el algoritmo de K vecinos mas cercanos:
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Figura 49. Aspecto Psicoldgico: Matriz de confusion con KNN
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Fuente: Elaboracion propia

De acuerdo a la figura 49 los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 27
datos, para los verdaderos negativos se hallaron 21 datos, los falsos positivos son 11 datos y los
falsos negativos son 6 datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los
valores verdaderos la mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el
porcentaje del error en esta matriz de confusion equivale al 26.15 %, lo cual es un porcentaje
minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, se muestra la construccion del arbol de decisiones con los datos del
aspecto Psicologico, para analizar la informacion que contiene el arbol de decision y como se
utilizaria si un estudiante esta adoptando un estilo de vida saludable o no. Se presenta cinco

paginas del modelo del &rbol de decisiones para apreciarlo mejor:
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Figura 50. Aspecto Psicol6gico: Primera parte del Arbol de decision

Fuente: Elaboracion Propia.
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Figura 51. Aspecto Psicol6gico: Segunda parte del Arbol de decision

!

=Ballar

[_BSpacios
Jugarvideojuepos

Alsencia te Jugares pars sentite mejor

1o e alcanza fempo

Fuente: Elaboracion Propia.

90

NG Saludable (10.0.1)

No Saludable (4 020

o Saludanle (3.0)



Figura 52. Aspecto Psicoldgico: Tercera parte del Arbol de decision

=

(0TI 81 aEpnieg

(04059 aepnes

|.|.|.|.|,|.|

O[3 af) NG |8 Uod pENnau =

(eI aEpnleg

aloap C%sg:_,“

el =

(0 Eepneg

sobanioapitebng = Jolaun

P

S01981%8 ")

AN

0517 34 Bl

Fuente: Elaboracion Propia.
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Figura 53. Aspecto Psicologico: Cuarta parte del Arbol de decision
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Figura 54. Aspecto Psicoldgico: Quinta parte del Arbol de decision
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El arbol de decision encontrd 17 reglas de decision que predicen el estilo de vida
en el aspecto Psicoldgico que adoptan los estudiantes universitarios de la Universidad
Nacional José Maria Arguedas, gracias a estas reglas se puede conocer los habitos de vida

de los estudiantes que adoptan un estilo de vida saludable y no saludable.

Tabla 17. Habitos del estudiante que adopta un estilo de vida saludable

Reglas del modelo de Arbol de decision de Variable de salida (Diagnostico)
los estudiantes que adoptan un estilo de vida

saludable

Sobrecarga académica: Dificultad para Saludable

concentrarte

Crear espacios: Jugar algin deporte

Sobrecarga académica: Exigencia del curso Saludable

Crear espacios: Ausencia de lugares para
sentirte mejor

Sobrecarga académica: Exigencia del curso Saludable

Crear espacios: Jugar videojuegos

Sobrecarga académica: Exigencia del curso Saludable

Crear espacios: Bailar

Fuente: Elaboracion Propia.
A continuacion, en la figura 55 se muestra la matriz de confusion para los datos del

aspecto psicoldgico con el algoritmo de Arboles de decisiones:
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Figura 55. Aspecto Psicoldgico: Matriz de confusion con Arboles de decisiones

Tue label

Predicted label

Fuente: Elaboracidn propia.

Los valores de verdaderos positivos que resultaron es de 28 datos, para los verdaderos
negativos se hallaron 21 datos, los falsos positivos son 11 datos y los falsos negativos son 5
datos. Esto quiere decir, que al comparar los valores predichos con los valores verdaderos la
mayoria de los datos predichos si coinciden con los datos verdaderos, el porcentaje del error en

esta matriz de confusion equivale al 24.62 %, lo cual es un porcentaje minimo y menos del 50 %.

Seguidamente, con los resultados obtenidos en las matrices de confusion mostradas en las
figuras 46, 49 y 55 se pudieron realizar las formulas de las métricas de evaluacion propuestas,
por eso en la siguiente tabla se muestra los resultados de las métricas de evaluacion halladas con

las técnicas de Machine Learning Maquinas de Vectores de Soporte, K vecinos mas cercanos y
Arboles de decisiones:

Tabla 18. Métricas de evaluacion en el aspecto Psicoldgico

Psicoldgico: Algoritmos de Supervisados
Métricas

Maquinas ) i}
de evaluacion K Vecinos Arboles de
de Vectores de

mas cercanos Decisiones
Soporte
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Exactitud 73.85% 73.85% 75.38 %
Precisién 77.78 % 77.78 % 80.77 %

Tiempo total 0.0042 0.0093 0.0030

Fuente: Elaboracion propia en software SPSS statistics

Para la interpretacion de la tabla 18, se describe que el algoritmo que mayor resultado
obtuvo es Arboles de Decisiones con una exactitud de 75.38 %, una precision de 80.77 %, y un
tiempo total de 0.0030 segundos. Por lo tanto, el algoritmo de Machine Learning es el méas
adecuado para la prediccion de los estilos de vida en el aspecto psicoldgico en los estudiantes

universitarios.

Finalmente, se realizo la evaluacion con validacién cruzada con cinco pliegues que
permitio dar un valor numérico, el cual indica que tan bueno es el modelo de Machine Learning,
en codigo phyton esto se realizo a través de una funcion llamada “cross _val score”. A
continuacion, se muestra la tabla 19 de comparacion de los resultados obtenidos sin validacion
cruzada y con validacién cruzada con el conjunto de datos del aspecto Psicolégico:

Tabla 19. Aspecto Psicologico: Resultados con y sin validacion cruzada

i idacid Con Validacién cruzada

Valor del Sin Validacion cruzada

puntaje o

Maquinas de Vectores de Soporte

Puntaje 79.14 % 7751 %
Algoritmo K vecinos mas cercanos

Puntaje 78.80 % 73.53 %
Algoritmo Arboles de decisiones

Puntaje 80.46 % 77.17 %

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 19 se puede visualizar que el puntaje con la validacion cruzada es menor lo

cual es mas representativo, el puntaje aumenta la certeza de la prediccion, entonces es importante
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que no se sobreestime la capacidad del modelo de aprendizaje automatico. Por tanto, una vez
mas el modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicoldgico esta basado en la

técnica de Arboles de decisiones.

Por ultimo, se acepta la hipotesis alterna indicando que, de acuerdo a los resultados
presentados en la tabla 17, 18 y 19, el modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto
psicoldgico esta basado en la técnica de Arboles de decisiones.
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CAPITULO VI
6. DISCUSION

A partir de los resultados encontrados, aceptamos la hipotesis alternativa especifica que
establece que el algoritmo de Machine Learning permite predecir los estilos de vida en el aspecto
psicoldgico que adoptan los estudiantes universitarios en la Universidad Nacional José Maria
Arguedas, para este caso el algoritmo que determin6 fue Arboles de decisiones con una exactitud
de 75.38 %. Estos resultados guardan relacion con los resultados que sostiene en su estudio la
autora Ovalle Toledo (2020) que el algoritmo de Arboles de decisiones predice la ansiedad con
una exactitud de 80 % y que el algoritmo de Random Forest predice la depresion con una
exactitud de 91 %, en los estudiantes universitarios en la Universidad de Chile, por lo tanto, los
resultados en la exactitud de la tesis de la investigadora Ovalle Toledo (2020), fue alto debido a
que los datos que utilizé para el entrenamiento no necesitaron balancearlos, ya que para la
prediccion de la ansiedad, la diferencia proporcional de las clases de la variable de salida

asignadas para el entrenamiento fue minima.

Con el objetivo de predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios
con el modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning en estudiantes de la
Universidad Nacional José Maria Arguedas, los resultados que reflejaron por cada aspecto
estudiado sus puntajes son altos, siendo en la Alimentacion, se obtuvo una precision de 79.31 %
con el algoritmo de Méquina de Vectores de Soporte, en la Actividad Fisica se obtuvo una
precision de 88.46 %, con el algoritmo de Arboles de decisiones y en el aspecto psicoldgico se
obtuvo una precision de 80.77 % con el algoritmo de Arboles de decisiones; esto quiere decir
que las técnicas de Machine Learning logran predecir los estilos de vida en los estudiantes
universitarios como saludable o no saludable. Estos resultados guardan relacion con lo referido
por autor Colula (2018) quien determind la eleccidn del algoritmo de aprendizaje automatico
adecuado para clasificar las sefiales EEG del estrés como: estrés alto y estrés bajo, en el cual
obtuvo una precision de 70,26 % con el algoritmo de Random Forest. Analizando estos
resultados podemos ver que la precision alta en las métricas de evaluacion que dieron al utilizar
las técnicas de Machine Learning es la misma en estudiantes universitarios de la ciudad de
Andahuaylas en el pais de Pert y en la ciudad de Puebla del pais de México. Por otro lado, los

resultados altos que dieron en la precisién en esta investigacion a comparacion del trabajo de
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investigacion del autor Colula Medel (2018), a causa de que no utilizé la etapa de balanceo de

datos, ya que esto influyo en los resultados de las métricas de evaluacion.

De acuerdo a la investigacion escrito por los autores José Velezmoro y Edwin Bazan
(2020), en su investigacion que tiene como objetivo: determinar el mejor algoritmo de
Inteligencia Artificial para la implementacion de un sistema web que prediga la depresion en
adolescentes de la ciudad de Cajamarca, los resultados reflejaron que el algoritmo de Arbol de
Decision J48, ha sido el algoritmo ganador con un ratio de valores de precision 91.70 %, entre
los algoritmos de BayesNet, Multilayer Perceptron, Clasificador ForestPA y Clasificador Naive
Bayes, estos resultados guardan relacidn con este trabajo de investigacion en las que el
algoritmo Arboles de decisiones tiene la mayor capacidad de prediccion en el aspecto

Psicoldgico en los estudiantes universitarios con una precision de 80.77 %.

De acuerdo a la investigacion escrito por el autor Hernan Vilca Masco (2019), en su
investigacion de tesis para los resultados que obtuvo en su tesis de investigacion en las métricas
de evaluacion demuestran que el algoritmo supervisado de Arboles de decision es el clasificador
adecuado para la prediccion del nivel de estrés en estudiantes universitarios con una tasa de
precision de 97 %, estos resultados guardan relacion con este trabajo de investigacién en las que
el algoritmo de Arboles de decisiones fue el més adecuado para la prediccion de los estilos de

vida en el aspecto psicoldgico el cual presenta una tasa de precision de 80.77 %.
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CONCLUSIONES

Se logro predecir los estilos de vida que adoptan los estudiantes universitarios con el

modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning.

Se logro establecer un modelo para predecir los estilos de vida en la alimentacion de los
estudiantes universitarios usando Maguina de Vectores de Soporte, con una exactitud de

83.08 %, lo cual es un resultado satisfactorio mayor al 50 %.

Se logré establecer un modelo para predecir los estilos de vida en la actividad fisica de
los estudiantes universitarios usando Arboles de decisiones, con una exactitud de 87.69

%, lo cual es un resultado satisfactorio mayor al 50 %.

Se logré establecer un modelo para predecir los estilos de vida en el aspecto psicoldgico
de los estudiantes universitarios usando Arboles de decisiones con una exactitud de 87.69

%, lo cual es un resultado satisfactorio mayor al 50 %.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda que se realicen cada una de las etapas de Machine Learning basado en la
metodologia de KDD para que el modelo predictivo basado en técnicas de Machine
Learning permita predecir los estilos de vida de los estudiantes universitarios.

Se recomienda realizar un buen analisis, verificacion, normalizacion, categorizacion, una
buena exploracion de datos hasta obtener una calidad de datos para que el algoritmo
supervisado de Maquina de Vectores de Soporte prediga los estilos de vida en la

alimentacion de los estudiantes universitarios.

Se recomienda realizar uno de los métodos del balanceo de datos dependiendo al
conjunto de datos que se presente para que el algoritmo supervisado de Arboles de
decisiones prediga los estilos de vida en la actividad fisica de los estudiantes

universitarios.

Se recomienda realizar el método de seleccion de caracteristicas para que el algoritmo
supervisado de Arboles de decisiones prediga con mas eficiencia los estilos de vida en el

aspecto psicoldgico de los estudiantes universitarios.
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ANEXOS
Anexo 01. Recopilacién de datos

Para la recopilacion de datos en las 6 escuelas profesionales se utilizo la técnica de

encuesta, como se muestra a continuacion:

UNIVERSIDAD NACIONAL JOSE MARIA
ARGUEDAS
FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE
SISTEMAS

CUESTIONARIO PARA ANALIZAR LOS ESTILOS DE VIDA DE LOS
ESTUDIANTES DE LA UNAJMA CON TECNICAS DE MACHINE LEARNING.
RESOLUCION N° 379-2021-CFI-UNAJMA

A continuacion, se presenta un cuestionario sobre las actitudes que adoptan los estudiantes
universitarios acerca de los estilos de vida, el cual es ANONIMO y confidencial, por favor
responda con toda SINCERIDAD.

CUESTIONARIO
DATOS GENERALES
Rango de edad:
Menos de 18 afios

Entre 18 a 21 afios
Mas de 21 afios

Sexo:
Femenino
Masculino

Escuela Profesional: Elige

D EPIS. D EPIA. D EPIAM. D EPAE. D EPC. D EPEPI.

Ciclo académico: Elige

D . D . D 1 D \V2 D V. D VI. D VI, D VIIL. D IX. D X.

Trabaja:
Si
No
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Estado Civil:

a) Soltero

b) Casado

c) Conviviente
d) Otro

ALIMENTACION

1. ¢Cuantas porciones de verduras y frutas consumes diariamente?
5 porciones de verduras y 4 frutas
4 porciones de verduras y 3 frutas
3 porciones de verduras y 2 frutas
2. ¢Sueles restringir el consumo de grasas entre mantequillas, mayonesa, aceites, etc.?
Nada
Poco
Mucho
Demasiado
3. ¢Lees las etiquetas de las comidas empaquetadas para identificar los nutrientes?
Nunca
Casi nunca
A veces
Frecuentemente
Siempre
4. ¢Con que frecuencia consumes bebidas alcoholicas?
Nunca
Una vez al afio
Menos de 12 veces al afio
Una vez al mes
Cada fin de semana
5. ¢Cuantos vasos de agua tomas al dia?
Menos de 6 vasos
Entre 6 a 8 vasos
Mas de 8 vasos
6. ¢Por qué razones sueles comer a deshoras o dejas de comer el desayuno, el almuerzo
o la cena?
Presentacion de proyectos Finales
Examenes Parciales
Tengo que trabajar y estudiar
Vivo lejos a la universidad
Falta de apoyo econdmico
7. ¢Cuéantos dulces entre pasteles, helados, gaseosas, snacks, galletas consumes a la
semana?
0 dulces
Menos de 3 dulces
4 a7 dulces
Mas de 7 dulces
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8. ¢Cbmo se encuentra con su peso?
Debajo de su peso normal
Peso normal
Sobrepeso
Obesidad

ACTIVIDAD FiSICA

9. ¢Cuantas horas a la semana realizas actividades fisicas aerébicas moderadas?, como:
caminar rapidamente, natacion, bicicleta, correr, futbol, voley.
Menos de 2 h'y 30 min
2hy30mina5h
Mésde5h
10. ¢ Cuantas horas a la semana realizas actividades fisicas aerdbicas intensas?, como:
cuclillas, planchas, saltos de tijera, abdominales, ejercicios con el abdomen o cintura,
bailes.
Menos de 1 h'y 15 min
1hy15mina2hy 30 min
Maés de 2 h'y 30 min
11. ¢ Cuantos dias a la semana realizas actividades de fortalecimiento muscular?, como:
alzar pesos, estiramientos, trabajos de albafiileria o agricultura, alzar bolsas pesadas.
Menos de 2 dias
Igual a 2 dias
Mas de 2 dias
13. ¢(Cuanto tiempo le toma 'en segundos' para realizar actividades fisicas de
flexibilidad de los musculos y tendones al dia?
Ninguno
Menos de 15 s
15a30s
Mas 30 s
14. ;Cuantas horas de tu tiempo pasas al dia frente al televisor, laptop, celular o
videojuegos?
2h
Menos de 4 h
4a7h
7al0h
Maés de 10 h
15. ¢ Cuanto tiempo caminas diariamente?
Menos de 30 min
30 min
Mas de 30 min

ASPECTO PSICOLOGICO

16. Cuando trabajas en grupos, uno de tus compafieros no cumplié con lo asignado.
¢ Coémo actlas ante esta situaciéon?
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Intolerancia
Flexibilidad
Prepotencia
Empatia
17. ¢ En qué casos te sientes con ansiedad o nerviosismo?
Exposiciones finales
Trabajos finales
Exéamenes
Trabajos grupales
18. Generalmente, ¢Cudl es la actitud que mantienen durante las horas de clases en la
universidad?
Expresion de deprimido
Desmotivado
Desinterés por las clases
Expresion de desvelado u ojeroso
Fatiga o cansancio
19. ¢ Cuantas horas diarias concilias el suefio?
Menos de 7 h
7a8h
Mas de 8 h
20. ¢De qué manera creas espacios para sentirte mejor en la universidad?
Bailar
Ausencia de lugares para sentirte mejor
Jugar algun deporte
No me alcanza tiempo
Jugar videojuegos
21. ¢ Por queé razones sueles tener sobrecarga académica?
Dejas a ultima hora las tareas
Dificultad con el material de estudio
Exigencia del curso
Carga de horario
Dificultad para concentrarte
Se recolectaron 323 encuestas, de acuerdo a la encuesta se tienen 27 variables de entrada
incluida la variable de salida.
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Anexo 02. Generaciéon del Modelo Predictivo

Iméagenes del codigo del entrenamiento con cada algoritmo supervisado y los valores

predictivos.
Figura 1. Modelo predictivo con SVM
from sklearn.svm import SVC

SupportVectorMachine=SVC()
SupportVectorMachine.fit(x_train,y train)

O sve()

x_test = x_test[['v_frutas','r_grasas’,'l etiquetas’,'b_alcoholicas®, 'agua’, 'comer_deshoras']]

import time

start_time = time.time()

predictions_svm = SupportVectorMachine.predict(x_test)
total time = time.time() - start_timel
print(predictions_svm)

[lee111101011061100100111000000011101180
101010001100000100000101011 0]

Figura 3. Modelo predictivo con KNN

[14@] from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
knn.fit(x_train,y_train)

KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)

start_time = time.time()
predictions_knn = knn.predict(x_test)
total time = time.time() - start_time
print(predictions_knn)

[lee1111 0100111
le600100 leeeeov1le

0000001101111
1001 0]
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Figura 4. Modelo predictivo con Arboles de decisiones

from sklearn import tree
tr = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=18)
tr.fit(x_train,y_train)

DecisionTreeClassifier(max_depth=10)

Istar“t_time = time.time()
predictions tr = tr.predict(x_test)
total time = time.time() - start_time
print(predictions_knn)
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Anexo 03. Interpretacion y Evaluacion

Meétricas de evaluacion calculados entre los valores predichos y los valores de prueba de

la variable “y” en la Alimentacion:
Figura 7. Métricas de evaluacién con el algoritmo supervisado de SVM

sklearn.metrics i t accuracy_score
sklearn.metrics import precision_score

print{"\na :  ",accuracy_score(y_test, predictions svm))
print(

precision score(y_ test, predictions_swvm))

print{"\nL]l () s en total."”.format(total time))

Accuracy: 09.8307692307692308
Precision: 9.7931034482758621

Llevo ©.0088300708495605469 segundos en total.

Figura 8. Métricas de evaluacién con el algoritmo supervisado de KNN

print ("

print(

print{"\nL1

Accuracy: 9.7538461538461538

Precision: 0.7307692307692307

Lleve ©.817535924911499023 segundos en total.

Figura 9. Métricas de evaluacion con el algoritmo supervisado de Arboles de decisiones

print("\n iracy: ",accuracy_score(y_test, predictions_tr))
print("\n : ",precision_score(y_test, predictions_tr))
print{"\nLlevd {} s dos en total.".format(total time))

Accuracy: 0.7384615384615385

Precision: 0.666

Llevo 0.012343645095825: en total.
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Figura 10. Prueba de validacion cruzada con el algoritmo de SVM

df seleccion.drop(['Di
df_seleccion[ 'Diagno

rom sklearn.svm import SVC
. = SVC(gamma="auto', C=2.0, kernel="'linear')

rom sklearn.model selection import cross wal score

SVC.fit(x,v)
print (SVC.score(x,y)})
print{cross wval score(5VC, x,y, cv=5).mean())

0.8734177215189873
0.8672619847619048

Figura 11. Prueba de validacién cruzada con el algoritmo de KNN

° from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
knn_fit(x,y)

print(knn.score(x,y))
print(cross _val score(knn, x,y, cv=5).mean())

0.9177215189872418
0.7976190476190477

Figura 12. Prueba de validacion cruzada con el algoritmo de Arboles de decisiones

[186] from sklearn import tree
tr = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=18)
tr.fit(x,y)

print(tr.score(x,vy))
print(cross wval score(tr, x,v, cv=5).mean())

8.998586329113924
B.851388888888889
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Anexo 04. Participacion de estudiantes universitarios en la encuesta
Estudiantes universitarios de las 6 escuelas profesionales que participaron en la encuesta.

Estudiantes de EPIS

Figura 10. Estudiantes de EPIS caminando

Estudiantes de EPIA

Figura 11. Estudiantes de EPIA
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Estudiantes de EPIAM

Figura 12. Estudiantes de EPIAM caminando

Estudiantes de EPAE

Figura 13. Estudiantes de EPAE descasando
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Estudiantes de EPC

Figura 14. Estudiantes de EPC en sus aulas

Estudiantes de EPEPI

Figura 15. Estudiantes de EPEPI
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Anexo 05. Matriz de Consistencia

Tabla 1. Matriz de Consistencia

PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE DE ENTRADA METODOLOGIA POBLACION
Objetivo General: Hipbtesis General: : ..
Problema General: ; ; Alimentacion:
;De qué manera se P_redecw los estilos de El modelo predictivo
puede predecir los vida que adoptan los basado en técnicas de - Verdurasy frutas
: ; estudiantes i i
eztllos del vida que universitarios con el pﬁﬁ:iﬁgn;rtgz(rz?rl?gs - Restriccion de Grasas
adoptan los >
estudiantes [)nodglo pl’et(,iICt.IVO q estilos de vida que - Lectura de Informacion
universitarios? asahp entecnicasde  aqoptan los estudiantes  nutricional
Machine Learning. universitarios. _ .
- Bebidas alcohdlicas
Problema
Especificos: Obijetivo Especificos: - Beber agua
;CUA Establecer un modelo inAtac PP
¢Cual es el modelo . ’ Hipdatesis Especificas: - :
para predecir los para predecir los estilos P P - Horario de comida
eic,_tilos fle _vjdz;er: la alm?gn‘:;i?éen”d': los El rgoo!ello par:i_I ; - Dulces, golosinas y azlicar
alimentacion de los ! predecir los estilos de
estudiantes _ estudiantes vida en la alimentacion - Peso saludable _ o
universitarios? ‘Ii/lnfvefs'ta(;'oflusimdo est4 basado en la Actividad Fisica: Tipo de Investigacion:
aquina de Vectores  ts.nica de Maquina de o El tipo de
égria:)reesd?c:??gﬁlo de Soporte. Vectores de Soporte. - Aerobicas moderadas Invg_stitgacién es
shicas i redictivo Poblacién de
; : Establecer un modelo - Aerbbicas intensas P .
estilos de vida en la El modelo para estudio:

actividad fisica de los
estudiantes
universitarios?

¢Cudl es el modelo
para predecir los
estilos de vida en el
aspecto psicolégico
de los estudiantes
universitarios?

para predecir los estilos
de vida en la actividad
fisica de los estudiantes
universitarios usando
Arboles de decisiones.

Establecer un modelo
para predecir los estilos
de vida en el aspecto
psicoldgico de los
estudiantes
universitarios usando
Arboles de decisiones.

predecir los estilos de
vida en la actividad
fisica esta basado en la
técnica de Arboles de
decisiones.

El modelo para
predecir los estilos de
vida en el aspecto
psicoldgico esta basado
en la técnica de Arboles
de decisiones.

- Fortalecimiento muscular
- Flexibilidad

-Television, laptop y
videojuegos

- Caminar
Psicoldgico:
-Personalidad

-Manejo de estrés

Nivel de investigacion:

Nivel de investigacion

descriptivo.

Donde:

Para el desarrollo de las
etapas se baso en la
metodologia KDD

(Knowledge Discovery

in Databases).

La Poblacion
estuvo compuesta
por el total de
2031 estudiantes
universitarios.

Muestra de
estudio:

Conformado por
323 registros de
los estudiantes
universitarios.
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-Depresion

-Suefio

- Crear espacios

-Sobrecarga académica
Variable Dependiente:
Estilos de vida (Diagndstico):
-Saludable

-No saludable
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