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Resumen. La motivación de este trabajo es el desarrollo alarmante del sobrepeso 

y obesidad en adultos jóvenes, lo cual no se explica tan solo por aspectos 

individuales como dieta, sedentarismo, estrés, u otros conocidos, sino que 

recientemente se ha encontrado explicación en aspectos sociales de la vida 

moderna, caracterizados por la actividad que se prolonga hacia la noche, que 

afectan al sistema circadiano. En este trabajo se analizan datos obtenidos de un 

cuestionario aplicado a jóvenes, alumnos de la carrera médico cirujano, sobre 

hábitos diarios que afectan al sistema circadiano, como sueño-vigilia, 

alimentación por la noche, exposición a luz nocturna, y uso de aditamento 

luminosos por la noche, además de datos como el índice de masa corporal (IMC), 

que determina la condición de sobrepeso u obesidad, para buscar la relación entre 

dichos hábitos y el IMC (atributos). Hasta donde los autores conocen, hay pocos 

trabajos que se apoyen en el Análisis de Componentes Principales (PCA), como 

sí lo hace el presente trabajo, donde la cantidad de atributos considerados 

entorpecen la obtención de dependencias de interés entre tales atributos. Así, a 

partir de buscar la relación entre el IMC con los otros atributos, aquí se propone 

un criterio para identificar los componentes que mejor muestran las relaciones 

entre un atributo, en este caso el IMC, y los otros. Es importante mencionar que 

con las técnicas tradicionales, desde las más simples, como la correlación entre 

las variables, hasta la representación directa en componentes principales, o la 

separación no lineal a través de Kernel PCA, como coseno o sigmoidal, no se 

pudieron identificar relaciones entre el IMC y otros atributos, pero esto sí se logró 

a través de una búsqueda que maximizara las proyecciones del atributo IMC en 

algunos de los componentes principales. En el trabajo se muestran, visualmente, 

los atributos que +más tienen relación con el IMC. 

Palabras claves: Componentes principales, identificación de dependencias, 

ritmo circadiano. 
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Exploring Representations for Identification  

of  Relations between Attributes 

Abstract. The motivation for this work is the alarming increase in overweight 

and obesity in young adults. This trend is not only explained by individual factors 

such as diet, sedentary lifestyle, stress, or other known factors. It has also recently 

been explained by social aspects of modern life, characterized by nighttime 

activity, which affects the circadian system. This work analyzes data obtained 

from a questionnaire administered to young students of medical and surgical 

studies regarding daily habits that affect the circadian system, such as sleep-

wakefulness, nighttime eating, exposure to light at night, and use of luminous 

devices at night. This questionnaire also analyzes data such as the body mass 

index (BMI), which determines overweight or obesity, to identify relationships 

between these habits and BMI (attributes). To the authors' knowledge, few 

studies rely on Principal Component Analysis (PCA), as this study does. The 

number of attributes considered makes it difficult to determine relevant 

dependencies between these attributes. Thus, by searching for the relationship 

between BMI and other attributes, a criterion is proposed here to identify the 

components that best reflect the relationships between one attribute, in this case 

BMI, and the others. It is important to mention that traditional techniques, from 

the simplest, such as correlation between variables, to direct representation in 

principal components, or nonlinear separation through Kernel PCA, such as 

cosine or sigmoidal, failed to identify relationships between BMI and other 

attributes. However, this was achieved through a search that maximized the 

projections of the BMI attribute on some of the principal components. The 

attributes most closely related to BMI are visually shown in this paper. 

Keywords: Principal components, identification of dependencies, circadian 

rhythm. 

1. Introducción 

El aumento progresivo y alarmante que ha tenido en los últimos 20 a 30 años el 

sobrepeso y la obesidad, en México y en algunos países del Mundo, no se logra explicar 

por las causas más exploradas en el ámbito individual, como la dieta, el sedentarismo, 

el estrés, alteraciones hormonales, fármacos, factores genéticos, etc. Este aumento 

puede deberse a la actividad y trabajo 24 h / 7 días del estilo de vida moderno [1-2], 

donde las personas: 1) prolongan su actividad hacia la noche reduciendo las horas 

dedicadas a dormir [3]; 2) tienen horarios irregulares de alimentación [4] y consumen 

más alimentos por la noche [5]; y 3) se exponen a contaminación lumínica por la noche 

[6-7]. Estas condiciones afectan al sistema circadiano de las personas, que tiene como 

función principal adaptar a los organismos a un ambiente cíclico dado por el día y la 

noche, y regular la homeostasis. Entre los grupos sociales mayormente expuestos a este 

nuevo estilo de vida están los adolescentes y adultos jóvenes, y los profesionales de la 
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salud [8, 9, 6], donde se identifica el “Jetlag social” [10]. Estudios clínicos y 

experimentales recientes señalan que la disrupción circadiana es un factor de riesgo 

para desarrollar enfermedades crónicas, incluyendo al sobrepeso y obesidad y 

enfermedades metabólicas [11]. 

Con el fin de conocer los factores que afectan al sistema circadiano que más inciden 

en el desarrollo de sobrepeso y obesidad, un grupo de investigadores de la Facultad de 

Medicina de la UNAM [12] aplicó un cuestionario a jóvenes alumnos de la carrera de 

médico cirujano, colectando datos de peso y altura; y hábitos diarios sobre sueño-

vigilia, alimentación, exposición a luz nocturna y uso de aditamentos electrónicos por 

la noche, para generar datos con decenas de atributos, entre los cuales está el “Índice 

de Masa Corporal” (IMC), donde IMC = 𝐾𝑔 𝑑𝑒 𝑝𝑒𝑠𝑜/(𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎)2, que 

representa al sobrepeso y la obesidad. Este grupo pidió apoyo para el análisis de datos 

a un grupo de estudio de ciencia de datos y computación. Estos dos grupos son los 

autores de este trabajo. 

La mayor parte de los estudios sobre los factores que disrumpen al sistema 

circadiano, que pueden causar alteraciones como sobrepeso y obesidad en las personas, 

obtienen sus datos de cuestionarios, o de pruebas con grupos de personas en 

condiciones controladas de laboratorio, y usan técnicas de análisis estadístico para 

obtener resultados; pero a conocimiento de los autores, hay pocos trabajos que apliquen 

el Análisis de Componentes Principales, PCA1, como técnica de análisis estadístico, 

que ayuda en situaciones como las del presente trabajo, donde tanto la cantidad de 

atributos considerados, aunque sean “solamente” decenas, como su alta correlación, 

entorpecen o impiden la obtención de resultados. El objetivo de este trabajo es buscar 

la relación o dependencia entre el IMC con los otros atributos de los datos, usando PCA. 

Con relación al PCA, ésta es una técnica proviene del año 1900 [13], que se ha 

desarrollado con intensidad recientemente por el poder del cómputo. Con PCA se 

realiza una secuencia de transformaciones lineales de los datos “originales”, cada 

transformación con relación a lo que se llama un componente principal2 (PC3), donde 

los datos “transformados” con relación al primer componente principal (PC (1)) son los 

más cercanos a los datos “originales”; los datos transformados con relación al segundo 

componente principal (PC (2)) son los siguientes más cercanos, y así sucesivamente. 

Se dice que PC (1) recaba la mayor información de los datos, y así sucesivamente [14]. 

Los datos en torno a algún PC, con relación a los datos en torno a cualquier otro PC, no 

están correlacionados. Estas características de PCA permiten seleccionar los primeros 

PC, desechando los restantes y reteniendo una mayor información sobre los datos 

originales, para reducir la cantidad de datos “transformados” y así simplificar el 

análisis. En la literatura sobre PCA se recomienda seleccionar los PC con más 

información [15-17]. 

En este trabajo no se tuvieron resultados claros con el uso de los PC con más 

información; en contraste, sí se obtuvieron resultados más claros al utilizar otros PC 

con menos información que sin embargo sí tenían una mayor información considerando 

                                                           
1 Principal Component Analysis. 
2 Con relación al significado de PC ver el pie de página 6. 
3 Principal Component. 

167

Exploración de representaciones para identificar relaciones entre atributos

Research in Computing Science 151(10), 2022ISSN 1870-4069



solo al IMC. Los autores consideran que este resultado es un hallazgo que ofrece una 

opción atractiva para el análisis de datos. El balance entre la información global y la 

información relativa a un solo atributo (el IMC) se realizó con el uso de un indicador 

propuesto en este trabajo. Los resultados de este trabajo se limitan a realizar 

operaciones que resuelven un problema particular, con observación visual en una 

gráfica que se llama Biplot, que presenta gráficamente los resultados del PCA. 

En el Apéndice (Sección 8) se presenta la lista de los atributos correspondientes a 

los datos usados en este trabajo, que incluyen el identificador de dos letras con que se 

representan en el cuerpo del trabajo. 

Las siguientes secciones de este trabajo son: Sección 2 - Trabajos Relacionados; 

Sección 3 - Descripción de los datos; Sección 4 - Método de análisis (e hipótesis); 

Sección 5 - Resultados; Sección 6 - Conclusiones y trabajo futuro. 

2. Trabajos relacionados 

Esta sección presenta algunos trabajos relacionados que vinculen al IMC con 

factores del estilo de vida, indicando qué métodos de análisis utilizan. 

Subu et al. [18], en su estudio buscan si existe relación entre la adicción a los 

videojuegos y el IMC, enfocado a 250 alumnos de secundaria en Indonesia. El análisis 

usa la herramienta SPSS, determinando dos clases de nivel de adicción: bajo y alto. El 

estudio mostró que de 177 estudiantes con nivel bajo de adicción a los videojuegos 126 

tenían IMC normal, mientras que estudiantes con mayor nivel de adicción tendían a 

tener sobrepeso; sin embargo reportan que con sus datos la relación entre el nivel de 

adicción y el IMC fue débil e inversa, y plantean en el trabajo futuro tratar de entender 

esa relación y en su caso si existe causalidad alguna. 

Johnson et al. [19] estudiaron la asociación del insomnio, o duración corta del sueño 

menor a 6 horas, con hipertensión, diabetes tipo 2 e IMC. Aunque en su estudio no 

encontraron evidencia de que el insomnio, o dormir menos de 6 horas, se asociara con 

el IMC, menciona que se apoyaron principalmente en otro estudio publicado por 

Crönlein et al. [20]. Es importante mencionar que ellos utilizaron 2,345 artículos, 

extraídos de 5 bases de datos, con 11 estudios individuales para una revisión cualitativa 

y 10 estudios para un metaanálisis, donde el tamaño de la muestra varió de 30 hasta 

4,994 participantes; sin embargo, reportan que son muy pocos los estudios que busquen 

dicha relación. 

Contrario a esto, los investigadores Bocicor et al. [21] también realizaron un estudio 

sobre la relación entre desorden de sueño y el incremento de IMC en pacientes adultos. 

En el estudio se sondearon 84 pacientes, entre 18 y 65 años, quienes respondieron un 

cuestionario (SAQ©) que ayudaba a determinar el nivel de desorden del sueño, donde 

un desorden medio de sueño lo obtienen quienes alcanzan entre 4 a 5 puntos y un severo 

desorden de sueño es obtenido con 6 a 7 puntos. La asociación entre el desorden de 

sueño y el IMC fue probada estadísticamente (Chi cuadrada y Prueba exacta de Fisher), 

y los investigadores reportan que sí encontraron una asociación entre el desorden de 

sueño y el IMC. 
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Por otro lado, se han presentado algunos estudios usando PCA y Biplot para estudiar 

problemas de salud, tal es el caso de Durankova et al. [22], que presentan un estudio de 

los efectos del estilo de vida en la salud física de alumnos de la Universidad en 

Eslovaquia. Los autores estudiaron el IMC en relación con nueve factores (lugar, 

comida, actividad, cantidad de actividad física, tipo de actividad física, consumo de 

alcohol, consumo de tabaco, estrés y dormir), en una muestra de 200 estudiantes (108 

hombres y 92 mujeres). Los datos fueron obtenidos mediante un cuestionario. Los 

resultados mostraron diferencias entre ambos sexos, ya que mientras la actividad diaria 

y la actividad física fueron asociados son mayor obesidad en los hombres para las 

mujeres lo fue el consumo del tabaco. 

También Imran et al. [23] presentan un estudio sobre el patrón de prevalencia de 

sobrepeso y obesidad y factores de riesgo asociado en la división de Malakand en 

Pakistán, con una muestra de 562 individuos, de los cuales obtuvieron datos sobre su 

estilo de vida, alimentación, presión arterial, consumo de tabaco, enfermedades y 

actividades de su vida. Para realizar revisar la relaciones los autores utilizaron análisis 

multivariado, análisis de clusters y técnicas de análisis de correspondencia canónica, 

reportan que la obesidad es mayor para mujeres casadas y en hombres la obesidad se 

relaciona por la comida y su estilo de vida. 

Es importante mencionar que actualmente el uso de la computación puede ayudar a 

determinar relaciones entre diversos factores y el IMC, por ejemplo Zhang et al. [24] 

desarrollaron una revisión de artículos que buscan determinar el IMC basado en el 

análisis de los rostros humanos. Se presentan enfoques basados en predicciones 

matemáticas y aprendizaje automático (Machine Learning), principalmente 

clasificación, que toman en cuenta características geométricas de los rostros, extraídos 

de diferentes fuentes, reportando buenos resultados en la mayoría de los 

trabajos incluidos. 

Otro ejemplo del uso de la tecnología para determinar el IMC es el presentado por 

Mark [25], donde a través de realizar una un dispositivo, basado en IOT, compuesto 

por un microcontrolador y un dispositivo para medir el ancho del cuerpo y otro para 

medir la altura, obtienen los datos que permiten determinar el IMC del usuario, donde 

se utilizó un algoritmo de regresión gaussiana que puede predecir si el peso de una 

persona es bajo, o peso normal, o sobrepeso, u obeso, con una exactitud reportada 

de 99.18%. 

3. Descripción de los datos 

Entre los años 2018 y 2019 se aplicó el cuestionario de Cronobiología: “Hábitos 

circadianos”, a los estudiantes de primero y segundo año de la Licenciatura “Médico 

Cirujano”, de la Facultad de Medicina de la Universidad Nacional Autónoma de 

México (UNAM) [12]. Este estudio fue aprobado por la comisión de Investigación y 

Ética de la División de Investigación Facultad de Medicina UNAM, FM/DI/097/2018. 

El cuestionario colectó datos generales, entre ellos edad, peso y altura; y además 

colectó datos de hábitos diarios sobre patrones de: 1) sueño-vigilia; 2) horarios de 

alimentación; 3) exposición a luz nocturna; 4) uso de aditamentos electrónicos por la 
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noche. Las preguntas; se orientan tanto a patrones en días entre semana y en días de 

fines de semana. Se excluyeron los cuestionarios que aportaran información errónea en 

las unidades de peso y talla, o que tuvieran datos incompatibles en cuanto a horarios. 

Con los valores provenientes de las preguntas, se obtuvieron valores derivados 

comparativos, por ejemplo el Jetlag de la hora de despertar, que proviene calcular el 

valor absoluto de la resta entre la hora de despertar entre semana y la hora de despertar 

en fin de semana. Al final,  se obtiene una matriz con 67 columnas, de los cuales se 

seleccionaron 34. Cada columna, para cada individuo, tiene un dato que le da al 

individuo una característica o rasgo, por eso se llama atributo. 

El sobrepeso y obesidad se obtienen a través del IMC (Índice de Masa Corporal), 

que es proporcional al peso (en Kg), e inversamente proporcional al cuadrado de la 

estatura (en metros), tal que los investigadores clasifican el peso como: 1) Bajo peso 

(IMC < 18), 2) peso normal (18 ≤ IMC < 25), 3) sobrepeso (25 ≤ IMC < 30), y 

4) obesidad (IMC ≥ 30). 

Con los cuestionarios y datos seleccionados, se forma una matriz de datos de 2485 

renglones por 34 columnas, que equivale a 2485 cuestionarios (uno por individuo) de 

34 atributos. En la matriz de datos, el individuo asociado a cada renglón se identifica 

con la matrícula de la UNAM, representada por las sigla: ID; y cada uno de los 34 

atributos tiene una sigla. Las 34 siglas son: G1, G2, G3, G4, G5, S1, S2, S3, S4, S5, S6, 

C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7, C8, C9, C10, C11, C12, C13, C14, L1, L2, L3, D1, D2, 

D3, D4, D5, D6, donde el atributo G4 es el IMC, que es el atributo de interés en este 

trabajo, por indicar la condición de sobrepeso y obesidad. Los atributos se refieren 

según la letra de inicio de la sigla: G  información general; S  sueño (horas de 

dormir); C  consumo (alimentación); L  luz (iluminación). 

4. Método de análisis 

La hipótesis de este trabajo es que mediante el análisis de componentes principales, 

y el B176iplot, se puede encontrar una relación que hay entre factores asociados 

(atributos) a la disrupción del sistema circadiano, y la presencia de sobrepeso y 

obesidad. 

Con las variables 𝑚 y 𝑛 se representa el número de atributos, y el número de 

individuos, respectivamente (o sea 𝑚 = 34 y 𝑛 = 2485). Así, la matriz de datos tiene 

𝑛 renglones y 𝑚 columnas, y se representa como 𝑌𝑛×𝑚. 

4.1 Análisis de componentes principales 

Para estudiar la relación entre los atributos se puede representar gráficamente un 

espacio cartesiano de 𝑚 dimensiones, con ejes coordenados ortonormales 𝒙𝑖  𝑖 =
1, … ,𝑚, donde cada eje coordenado corresponde a una dimensión y representa a un 

atributo. En este espacio se colocan 𝑛 puntos, 𝒚1, … 𝒚𝑛 , cada punto representando a un 

individuo, y cada punto teniendo las coordenadas de uno de los renglones, 

𝒚11×𝑚
, … , 𝒚𝑛1×𝑚

, de la matriz de datos 𝑌𝑛×𝑚. 
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Cuando 𝑚 es “grande”, es difícil observar y obtener conclusiones de la 

representación en este espacio que llamamos “original”. Por lo anterior, es interesante 

poder encontrar un espacio cartesiano “alternativo”, con menos dimensiones, que 

represente “cercanamente” al espacio “original”, y por eso se plantea una 

transformación lineal matricial, que se puede lograr multiplicando la matriz 𝑌𝑛×𝑚 por 

una matriz de transformación 𝑄𝑚×𝑟 = [𝒒1𝑚×1
𝒒2𝑚×1

… 𝒒𝑟𝑚×1], donde 𝑟 ≤ 𝑚, 

para obtener la matriz 𝑇𝑛×𝑟 , tal como lo indica la ecuación 1. Al multiplicar 𝑌𝑛×𝑚 por 

cada columna, 𝒒𝑖𝑚×1
 , de 𝑄𝑚×𝑟 se produce la transformación 𝒕𝑖𝑛×1

: 

𝑌𝑛×𝑚𝑄𝑚×𝑟 = [

𝒚11×𝑚
𝒚21×𝑚

⋮
𝒚𝑛1×𝑚

] [𝒒1𝑚×1
𝒒2𝑚×1

… 𝒒𝑟𝑚×1] = 

𝑇𝑛×𝑟 = [𝒕1𝑛×1
𝒕2𝑛×1

… 𝒕𝑟𝑛×1] =

[
 
 
 
𝑡11 𝑡21 … 𝑡𝑟1
𝑡12 𝑡21 … 𝑡𝑟2
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝑡1𝑛 𝑡2𝑛 … 𝑡𝑟𝑛]
 
 
 

 . 

(1) 

La Figura 1(a) presenta al plano de 𝑚 dimensiones con los puntos, 𝒚1 … , 𝒚𝑛, y las 

𝒓 columnas, 𝒒1𝑚×1
, … 𝒒𝑟𝑚×1

 representadas como los vectores 𝒒1, … 𝒒𝑟 . Hay que notar 

que tanto vectores como puntos tienen 𝑚 dimensiones. 

La transformación pretende ver a los puntos 𝒚1, … 𝒚𝑛 desde el punto de vista del 

espacio alternativo 𝑟 dimensional, que tiene ejes coordenados que son los vectores 

𝒒1, … 𝒒𝑟  (que como se explica más adelante al calcularlos resultan ortonormales). En 

el espacio alternativo también se puede ver como vectores a los ejes coordenados 

originales 𝒙1, … , 𝒙𝑚, correspondientes a los 𝑚 atributos. 

  
𝑎 𝑏 

Fig. 1. Representación de: 𝑎) El plano original 𝑚–dimensional con ejes coordenados 

ortonormales, 𝒙1, … 𝒙𝑚 (correspondientes a los 𝑚 atributos), con 𝑛 puntos, 𝒚1 … , 𝒚𝑛 

(representando a 𝑛 individuos), y 𝑟 vectores, 𝒒1, … 𝒒𝑟 (representando a las 𝑟 columnas de la 

matriz de transformación 𝑸𝒎×𝒓 (ver ecuación 1)); 𝑏) El plano alternativo 𝑟–dimensional con ejes 

coordenados ortonormales, 𝒒1, … , 𝒒𝑟, con proyecciones de los 𝑛 puntos, 𝒚1 … , 𝒚𝑛, y 

proyecciones de los 𝑚 vectores, 𝒙1, … 𝒙𝑚. 
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Antes de la transformación, es importante “normalizar” los valores de cada columna 

de 𝑌𝑛×𝑚 (para tener media cero y variancia uno en cada columna de la matriz), para no 

sesgar la transformación hacia uno o más atributos. Por facilidad, la matriz normalizada 

también se representa como 𝑌𝑛×𝑚. 

En la transformación, en el espacio “original”  se pretende minimizar el promedio 

del error entre la ubicación de los puntos 𝒚1 … , 𝒚𝑛, y la ubicación de sus proyecciones 

sobre cada uno de los vectores 𝒒1, … 𝒒𝑟  (se dice que se minimizan los residuos [17]). 

De la minimización se obtiene la dirección y sentido de cada uno de los vectores 

𝒒1, … 𝒒𝑟 , representados en el espacio “original”. La primera minimización se hace con 

relación a 𝒒1, la segunda con relación a 𝒒2 dado que se tiene la minimización con a 𝒒1, 

y así sucesivamente. Los últimos vectores 𝒒𝑖 resultan ser los que tienen mayor residuo. 

Se puede mostrar [17] que estas minimizaciones equivalen a maximizar la variancia 

de las proyecciones de los puntos 𝒚1 … , 𝒚𝑛  sobre los vectores 𝒒1, … 𝒒𝑟. Esto resulta en 

que la variancia de las proyecciones sobre 𝒒1 sea la mayor; la variancia de las 

proyecciones sobre 𝒒2 sea la siguiente mayor; y así sucesivamente. 

Después de maximizar (ver [17]) resulta que los vectores 𝒒1, … 𝒒𝑟 , 𝑟 ≤ 𝑚, son los 

eigenvectores de la matriz 𝑌𝑚×𝑛
𝑇 𝑌𝑛×𝑚 (la matriz de covariancias de 𝑌𝑛×𝑚), tal que 

𝑌𝑚×𝑛
𝑇 𝑌𝑛×𝑚𝒒𝑖𝑚×1

= 𝜑1
2𝒒𝑖𝑚×1

, 𝑖 = 1, … , 𝑟, donde el eigenvalor de 𝒒1𝑚×1
 es 𝜆1 = 𝜑1

2 , 

que es el máximo eigenvalor para esa matriz; el eigenvalor de 𝒒2𝑚×1
 es 𝜆2 = 𝜑2

2, que 

es el segundo mayor eigenvalor, y así sucesivamente (estos valores aparecen en la 

ecuación 2). 

Por ser 𝑌𝑚×𝑛
𝑇 𝑌𝑛×𝑚 una matriz simétrica, los eigenvectores son reales, y por ser matriz 

de covariancia todos los eigenvalores son positivos [17]. Además, por ser 𝒒𝑖𝑚×1
, 𝑖 =

1, … 𝑟, 𝑟 ≤ 𝑚, eigenvectores, todos ellos son ortogonales cuando sus correspondientes 

eigenvalores son diferentes, y los eigenvectores que pudiesen corresponder a iguales 

eigenvalores se pueden seleccionar para ser ortogonales entre sí, de tal forma que se 

puede obtener un conjunto completo de eigenvectores: 𝒒𝑖𝑚×1
, 𝑖 = 1, … 𝑚, 

ortonormales4.  

De la ecuación 1 y la Figura 1(𝒂), es importante entender que cada columna 𝒕𝑖𝑛×1
 

de 𝑇𝑛×𝑟 tiene las coordenadas de proyección de los puntos 𝒚1 … , 𝒚𝑛 sobre 𝒒𝑖, y como 

resulta que la media y la variancia de 𝒕𝑖𝑛×1
 son iguales a cero y a 𝜑𝑖

2 𝑛⁄  , 

respectivamente, para 𝑖 = 1,… , 𝑟, 𝑟 ≤ 𝑚, entonces los valores 𝜑𝑖
2 se pueden asociar a 

las variancias de las proyecciones sobre 𝒒𝑖 , 𝑖 = 1,… , 𝑟, 𝑟 ≤ 𝑚, y las variancias 

relativas de las proyecciones se calculan como 𝜑𝑖
2 ∑ 𝜑𝑗

2𝑚
𝑗=1⁄  (𝑟 = 𝑚). Estas variancias 

relativas se suelen dar de forma porcentual. Entonces, cada vector 𝒒𝑖 tiene un valor de 

variancia relativa5. A las variancias relativas se les asocia con cantidad de 

información [14]. 

La Figura 1(𝒃) presenta una gráfica en un espacio “alternativo” 𝑟–dimensional, que 

tiene como ejes coordenados ortonormales a los vectores 𝒒𝑖 , 𝑖 = 1, … , 𝑟, y con la que 

                                                           
4 Es decir 𝑄𝑟×𝑚

𝑇 𝑄𝑚×𝑟 = 𝐼𝑟 . Y en caso de que 𝑟 = 𝑚 se cumple que 𝑄𝑚×𝑚
𝑇 𝑄𝑚×𝑚 = 𝐼𝑚 , donde 

𝐼𝑟 e 𝐼𝑚 representan a matrices identidad de tamaño 𝑟 y 𝑚, respectivamente. 
5 Además, la suma de las variancias de las columnas de 𝑇𝑛×𝑟, cuando 𝑟 = 𝑚, es igual a 𝑚, o sea 

que la transformación no altera el valor total de la suma de variancias. También, la correlación 

entre cualesquiera dos diferentes columnas de 𝑇𝑛×𝑟 es igual a cero. 
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se pretende facilitar la observación de los datos para encontrar la relación entre 

atributos, por ser un espacio de dimensión reducida, manteniendo la mayor cantidad de 

“información original”. 

Esta técnica de transformación se llama análisis de componentes principales (PCA 

por sus siglas en inglés) [16,15], donde la palabra Componente Principal, se designa 

con las iniciales PC (por sus siglas en inglés). 

En este trabajo, como en otros [17], cada componente principal PC(𝑖), corresponde 

al eje coordenado 𝒒𝑖 del plano “alternativo”, así que a cada PC(𝑖) corresponde una 

variancia relativa (cantidad de información). En otros trabajos la nomenclatura cambia6. 

4.2 Descomposición en valores singulares 

Esta subsección presenta brevemente la “descomposición en valores singulares”, 

para introducir el Biplot, que es la herramienta que se usa en este trabajo para descubrir 

las relaciones entre el IMC y otros atributos. 

La “descomposición en valores singulares” se relaciona con PCA, y muestra que 

toda matriz de tamaño 𝑛 × 𝑚, como lo es 𝑌𝑛×𝑚, se puede factorizar en un producto de 

tres matrices ( [26] Pág. 284), ( [14], Eq. 7.14), como lo indica7 la ecuación 2, 

donde 𝑛 > 𝑚: 

𝑌𝑛×𝑚 = 𝑃𝑛×𝑛Φ𝑛×𝑚𝑄𝑚×𝑚
𝑇 = 𝑃𝑛×𝑛

[
 
 
 
 
 
𝜑1 0 ⋯ 0
0 𝜑2 ⋯ 0
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
0 0 ⋯ 𝜑𝑚

⋮ ⋮ ⋮ 0
0 0 0 0 ]

 
 
 
 
 

𝑄𝑚×𝑚.
𝑇  (2) 

La ecuación 2 se puede reducir como en la ecuación 3: 

𝑌𝑛×𝑚 = 𝑃𝑛×𝑚Φ𝑚×𝑚𝑄𝑚×𝑚
𝑇 = 𝑃𝑛×𝑚 [

𝜑1 ⋯ 0
⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ 𝜑𝑚

] 𝑄𝑚×𝑚.
𝑇  (3) 

Los valores 𝜑𝑖, 𝑖 = 1…𝑚, se llaman los valores singulares de 𝑌𝑛×𝑚. Los elementos 

de las ecuaciones 2 y 3 se pueden ordenar, tal que 𝜑1 ≥ 𝜑2 ≥ ⋯ ≥ 𝜑𝑚. De las 

ecuaciones 2 y 3 resulta la ecuación 4: 

                                                           
6 Hay trabajos en donde la palabra “componente” se refiere a la proyección del punto 𝒚i, 𝑖 =

1, … , 𝑛, sobre el vector 𝒒𝑗 , 𝑗 = 1,… , 𝑟, 𝑟 ≤ 𝑚 (ver por ejemplo [15] Pág. 3), es decir que la 

proyección de 𝒚i sobre 𝒒𝑗  sería el componente 𝑗 de 𝒚i. Cada elemento de esa proyección se 

llama score. Además, cada elemento de 𝒒𝑗  escalado se llama loading ([15] Pág. 3). 
7 Donde 𝑃𝑛×𝑛

𝑇 𝑃𝑛×𝑛 = 𝐼𝑛 y 𝑄𝑚×𝑚
𝑇 𝑄𝑚×𝑚 = 𝐼𝑚. 

173

Exploración de representaciones para identificar relaciones entre atributos

Research in Computing Science 151(10), 2022ISSN 1870-4069



𝑌𝑚×n
𝑇 𝑌𝑛×𝑚𝑄𝑚×𝑚 = 𝑄𝑚×𝑚Φ𝑚×𝑚

2  

Φ𝑚×𝑚
2 = [

𝜑1
2 ⋯ 0
⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ 𝜑𝑚

2
]. 

(4) 

Poniendo la ecuación 4 con más detalle resulta la ecuación 5: 

𝑌𝑚×n
𝑇 𝑌𝑛×𝑚[𝒒1𝑚×1

𝒒
2𝑚×1

… 𝒒
𝑟𝑚×1] = 

= [𝒒1𝑚×1
𝒒

2𝑚×1
… 𝒒

𝑟𝑚×1] [
𝜑1

2 ⋯ 0
⋮ ⋱ ⋮
0 ⋯ 𝜑𝑚

2
]. 

(5) 

En la ecuación 5 se observa que los valores 𝜑𝑖
2 son los eigenvalores de 𝑌𝑚×𝑛

𝑇 𝑌𝑛×𝑚, 

siendo las columnas 𝒒𝑖𝑚×1
 , de 𝑄𝑚×m , los correspondientes eigenvectores. 

En la ecuación 5 los valores 𝜑𝑖, 𝑖 = 𝑟 + 1,… 𝑚, se suelen desechar para obtener la 

matriz Φ𝑚×𝑚
′ , similar a Φ𝑚×𝑚 pero con 𝜑𝑖 = 0, 𝑖 = 𝑟 + 1,… ,𝑚, obteniendo la 

aproximación 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
 de 𝑌𝑛×𝑚, expresada en la ecuación 6: 

𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
= 𝑃𝑛×𝑚Φ𝑚×𝑚

′ 𝑄𝑚×𝑚
𝑇 . (6) 

La ecuación 6 se puede simplificar aún más, como lo muestra la ecuación 7, donde 

Φ𝑟×𝑟
′  es la parte de Φ𝑚×𝑚

′  que tiene los elementos de la diagonal diferentes de cero: 

𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
= 𝑃𝑛×𝑟𝛷𝑟×𝑟

′ 𝑄𝑟×𝑚
𝑇  

𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
𝑄𝑚×𝑟 = 𝑃𝑛×𝑟𝛷𝑟×𝑟

′ . 
(7) 

El segundo renglón de la ecuación 7 resulta de post multiplicar la ecuación por 

𝑄𝑚×𝑟. Resulta que 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
 tiene rango 𝑟. La “falta de ajuste” entre 𝑌𝑛×𝑚 y 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚

 es 

la suma de los cuadrados de todos los elementos de la matriz (𝑌𝑛×𝑚 − 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
), y se 

representa como ‖𝑌𝑛×𝑚 − 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
‖

2
, y es igual a ∑ 𝜑𝑖

2𝑚
𝑖=𝑟+1 , así que mientras más 

pequeños sean los valores 𝜑𝑖 , 𝑖 = 𝑟 + 1,… ,𝑚, la falta de ajuste es menor. 

Se puede mostrar que 𝑌𝑛×𝑚𝑄𝑚×𝑟 = 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
𝑄𝑚×𝑟, y por eso, considerando la 

ecuaciones 1 y 7, podemos escribir la ecuación 8: 

𝑇𝑛×𝑟 = 𝑌𝑛×𝑚𝑄𝑚×𝑟 = 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
𝑄𝑚×𝑟 = 𝑃𝑛×𝑟Φ𝑟×𝑟.

′  (8) 

4.3 Biplot 

La matriz 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
, por tener rango 𝑟, 𝑟 ≤ 𝑚, se puede representar como la 

multiplicación de dos matrices de rango 𝑟, que llamamos, matriz derecha, y matriz 

izquierda. Para esto, tomamos la ecuación 7, considerando también la ecuación 8, para 

formar la ecuación 9, donde 𝐿𝑛×𝑟 = 𝑃𝑛×𝑟Φ𝑟×𝑟
′ = 𝑇𝑛×𝑟 , y 𝑅𝑚×𝑟 = 𝑄𝑚×𝑟  (lo mismo 
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que 𝑅𝑟×𝑚
𝑇 = 𝑄𝑟×𝑚

𝑇 ), y donde las letras 𝐿 proviene de Left (izquierda) y 𝑅 proviene de 

Right (derecha) [27]. Hay más formas de conformar las matrices 𝐿 y 𝑅 (ver ecuaciones 

2 a 5 en [28])8: 

𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
= 𝑃𝑛×𝑟Φ𝑟×𝑟

′ 𝑄𝑟×𝑚
𝑇 = [𝑃𝑛×𝑟Φ𝑟×𝑟

′ ]𝑄𝑟×𝑚
𝑇 = 𝑇𝑛×𝑟𝑄𝑟×𝑚

𝑇 = 𝐿𝑛×𝑟𝑅𝑟×𝑚
𝑇 . (9) 

La ecuación 9 la podemos representar como en la ecuación 10, donde se indica el 

significado de las partes: 

 

(10) 

La ecuación 10 contiene elementos que son proyecciones en 𝑟 dimensiones de los 

puntos 𝒚1 … , 𝒚𝑛, 𝑚–dimensionales, y de los vectores 𝒒1, … 𝒒𝑟, 𝑚–dimensionales. Estas 

proyecciones se ven en la gráfica de la Figura 1-b, que representa un espacio 𝑟–

dimensional con 𝑟 ejes coordenados ortonormales 𝑚–dimensionales 𝒒𝑗  , 𝑗 =

1, … , 𝑟, 𝑟 ≤ 𝑚, es decir, hay 𝑚 ejes coordenados ortonormales 𝒒𝑗, pero solamente se 

usan 𝑟 de ellos para la gráfica, la cual se llama Biplot [29,27,30]. El prefijo "bi" se 

refiere a que la gráfica tiene dos tipos de proyecciones: 1) “puntos” (individuos), y 

2) “vectores” (atributos). El prefijo “bi” no quiere decir que un Biplot sea una gráfica 

bidimensional [30], aunque es común usar un Biplot bidimensional, es decir, con 𝑟 =
2. Es frecuente que alguno de los dos grupos de elementos se grafique escalado para 

lograr tener en la gráfica elementos de un tamaño visual similar. Un Biplot que usa 𝑟 =
2  con 𝒒1 𝑦 𝒒2, se dice que es un Biplot con PC(1) y PC(2). 

La forma de interpretar un Biplot es observar las proyecciones de los 𝑚 vectores que 

representan a los 𝑚 atributos. Si dos proyecciones son colineales en el mismo sentido, 

los atributos correspondientes se refuerzan; si las proyecciones son colineales en 

sentido contrario, los atributos correspondientes se contraponen; si las proyecciones 

son perpendiculares, los atributos correspondientes no están relacionados. La relación 

                                                           
8 Con relación a la ecuación 9, considerando que 𝑟 < 𝑚, no hay que caer en la tentación de 

volver a sustituir en círculo, tal que quedara 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
= 𝑇𝑛×𝑟𝑄𝑟×𝑚

𝑇 = 𝑌(𝑟)𝑛×𝑚
𝑄𝑚×𝑟𝑄𝑟×𝑚

𝑇  pues 

parecería que 𝑄𝑚×𝑟𝑄𝑟×𝑚
𝑇  es igual a 𝐼𝑚, y no lo es, solamente se cumple que 𝑄𝑟×𝑚

𝑇 𝑄𝑚×𝑟 =

𝐼𝑟. Lo mismo pasa para la matriz 𝑃𝑛×𝑟, donde resulta que 𝑃𝑛×𝑟𝑃𝑟×𝑛
𝑇 ≠ 𝐼𝑛, y solamente se 

cumple que pues 𝑃𝑟×𝑛
𝑇 𝑃𝑛×𝑟 = 𝐼𝑟. Cuando 𝑟 = 𝑚 sí se cumplen todas estas expresiones. 

Proyección 

punto 1, en r

dimensiones

Proyección 

punto n, en r

dimensiones

P
C

(1
)

P
C

(r
)

proyección vector (atributo 1) de r dimensiones

proyección vector (atributo m), de r dimensiones

Ejes coordenados
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de colinealidad y sentido se puede obtener mediante el producto punto de las 

proyecciones. 

En el Biplot, también es de interés observar si las proyecciones de los puntos 

(individuos) clasificados según uno o más atributos de interés, se ubican en zonas 

dependiendo de los atributos elegidos. Estas zonas pueden tener una relación con la 

dirección y sentido de los diversos vectores (atributos), lo que es útil también para 

relacionar a los atributos. 

Es conveniente mencionar que para la realización de las operaciones matemáticas 

aquí presentadas, se usa el lenguaje Python con sus diversos componentes, como son 

los paquetes NumPy [31] y Pandas [32] y la biblioteca Scikit-learn (Sklearn) [33] de la 

cual se usan los paquetes: 1) preproceessing (del cual se usa la clase StandardScaler), 

y 2) decomposition (del cual se usa la clase PCA( ) que contiene algoritmos de 

aprendizaje de máquina no supervisado para reducción de dimensiones y la clase 

KernelPCA para trabajo con espacios no lineales). También se usa el módulo csv y 

otros paquetes para hacer representación gráfica, como Seaborn [34] y Matplotlib [35]. 

5. Resultados 

5.1 Exploración de las relaciones entre los atributos 

Se tienen 𝑚 = 34 atributos, y 𝑛 = 2485 puntos (individuos), que forman la matriz 

de datos. En la Figura 2 se observa el “mapa de calor” entre atributos, derivado de la 

matriz de datos, que indica las correlaciones entre los atributos. Con relación al atributo 

de interés G4 (IMC), no se observa relación con los demás atributos, excepto con 

G2 (peso). 

A partir de la matriz de datos, se calculan los eigenvalores 𝜑𝑖
2, 𝑖 = 1, … ,𝑚. Por ejemplo 

𝜑1
2 = 15,685.748, 𝜑1

2 𝑛⁄ = 6.312, que es la variancia de la primera columna de 

 

Fig. 2. “Mapa de calor” entre atributos. Con relación al atributo G4 (IMC), no se observa 

claramente la relación que hay con los demás atributos, excepto con G2 (peso). 
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𝑇𝑛×𝑟  (de la ecuación 1), y 𝜑1
2 ∑ 𝜑𝑗

2𝑚
𝑗=1⁄ = 0.186, que es el valor relativo porcentual de 

𝜑1
2 (o sea la información de PC(1)) es 18.6%. El valor relativo porcentual de 𝜑2

2 (la 

información de PC(2)) es 15.447%, …, y al final, el valor relativo porcentual de 𝜑34
2  

(la información de PC(34)) es 1.046 × 10−31 %. Estos valores se representan en la 

gráfica de la Figura 3, que se llama Screeplot 9, que muestra los valores en forma 

de  barras. 

Los dos componentes principales, PC(1) y PC(2) reúnen un 34% de información 

(variancia relativa porcentual). Para reunir un 50% de información se requieren los 

primeros 4 componentes, y para reunir un 90% de información se requieren los 

primeros 14 componentes. 

5.2 Resultados del análisis con los componentes PC (1) y PC (2) 

El Biplot bidimensional (𝑟 = 2) normalmente se realiza con los primeros 2 

componentes PC(1)–PC(2), por ser los componentes de más información10. La 

Figura 4 presenta el Biplot bidimensional con PC(1)–PC(2), con las proyecciones de 

𝑚 = 34 vectores (que representan a 34 los atributos), y las proyecciones en dicho plano 

de 𝑛 = 2485 puntos (que representan a los individuos). Hay que notar que aun cuando 

los 34 vectores correspondientes a los atributos son ortonormales, sus proyecciones en 

el Biplot se ven oblicuas entre sí, y de tamaños diferentes. Los identificadores de 

algunas proyecciones de vector (atributo), que tienen similar dirección y sentido se 

                                                           
9 La forma de la gráfica se parece a la forma de las piedras que se amontonan al lado de una 

montaña, que van bajando de altura conforme la distancia, que se llaman, en conjunto, Scree 

(del inglés). 
10 Dado que estos componentes no reúnen un porcentaje de información que llegue al 50%, se 

podría generar desconfianza sobre la validez representativa de los resultados. 

 

Fig. 3. Sreeplot: Gráfica de barras de los valores relativos de los componentes principales. 
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enciman: éste es el caso de los identificadores C7, C10, S3, S5, S6. Otros 

identificadores no se distinguen por estar muy aglomerados muy cercanos al centro del 

Biplot, como lo son L1, L2, L3, G1, G2, G3, G4, G5 y C14. Con relación a las 

proyecciones de los puntos, (individuos), se observa que hay mayor dispersión a lo 

largo del componente PC(1), que a lo largo del componente PC(2). 

La Figura 4 enfoca las proyecciones de los vectores más centrales (más pequeños), 

entre los que se encuentra G4 (IMC), cuya proyección es relativamente pequeña, lo que 

indica que este vector es en gran medida perpendicular al plano PC(1)–PC(2). De 

aquí surgió la pregunta si este plano es significativo para observar lo que afecta a este 

atributo, aun cuando los componentes PC(1) y PC(2) son aquellos con más información. 

Se dibujaron (marcaron) los puntos según los valores del atributo G4 (IMC), y no se 

observó que las proyecciones de los puntos en el Biplot se separaran según el valor de 

este atributo. 

Las proyecciones, por separado, de los puntos (individuos) según G4 (IMC) en el Biplot 

bidimensional con PC(1)–PC(2)) se muestran la Figura 5. 

 

Fig. 4. Biplot bidimensional con PC(1)–PC(2)). Se observan las proyecciones de los 34 vectores 

que representan a los atributos, y de los 2485 puntos, que representan a los individuos. El símbolo 

de las proyecciones depende de su clasificación según el atributo G4 (IMC). La simbología es: 

Bajo peso × ; Peso normal –  ; Sobrepeso ▲ ; Obesidad ■ . 
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Para buscar en el Biplot que las proyecciones de los puntos se separaran según el valor 

del atributo G4 (IMC), se usaron diversos Kernel PCA, que generalizan el análisis de 

PCA a dominios no-lineales. Los Kernels fueron: 1) Coseno, 2) Linear, 3) RBF, 4) 

Sigmoidal y 5) Polinomial, pero en ningún caso se logró obtener la separación buscada. 

En la Figura 6 se observa, como ejemplo, el Biplot referente al Kernel Coseno. 

 
Fig. 5. Cuatro imágenes de Biplot bidimensional con PC(1)–PC(2)), con las 

proyecciones de los 34 vectores (atributos) en cada imagen. Cada imagen contiene, 

además, las proyecciones de los puntos (individuos) clasificados según el atributo G4 

(IMC). Las imágenes corresponden a: a) Bajo peso × ; b) Peso normal –  ; 

c) Sobrepeso ▲ ; d) Obesidad ■ . 

 

Fig. 6. Biplot bidimensional con PC(1)–PC(2)), donde se observan las proyecciones de los 2485 

puntos (que representan a los individuos), transformadas con el Kernel PCA Coseno. El símbolo 

de las proyecciones depende de su clasificación según el atributo G4 (IMC). La simbología es: 

Bajo peso × ; Peso normal –  ; Sobrepeso ▲ ; Obesidad ■ . No se observa separación de las 

proyecciones según el valor del atributo G4 (IMC). 
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Aún sin haber logrado observar alguna separación de las proyecciones de los puntos 

(individuos), con los componentes PC(1) y PC(2), según los valores del atributo G4 

(IMC), en el Biplot, aquí se comparan las proyecciones de los vectores correspondientes 

a los atributos, para obtener un resultado de la relación de los atributos con relación al 

atributo G4 (IMC). 

Para comparar la colinealidad y sentido de la proyección, en el plano PC(1)–PC(2), 

del vector correspondiente al atributo G4 (IMC), con la de los demás atributos, 

realizamos el producto punto de las proyecciones. La Tabla 1 presenta una lista parcial 

de los resultados, tomados en orden descendente. 

De acuerdo con la Tabla 1, podemos concluir que los atributos más influyentes en 

G4 son C2 y C3, los no relacionados son L3 y C9, y los más contrapuestos son C1, C8, 

C10. 

5.3 Búsqueda de los componentes más significativos para G4 (IMC) 

Ya que la proyección del vector correspondiente al atributo G4 (IMC) sobre el plano 

PC(1)–PC(2) fue más perpendicular a ese plano que la mayoría de los vectores de los 

otros atributos, buscamos otro plano en donde el vector correspondiente al atributo G4 

(IMC) se proyecte mayormente.  

Para esto, observamos la matriz 𝑄𝑟×𝑚
𝑇 , para el caso de 𝑟 = 𝑚 (o sea 𝑄𝑚×𝑚

𝑇 ), que 

indica proyecciones. Observamos la cuarta columna de la matriz 𝑄𝑟×𝑚
𝑇 , que indica las 

proyecciones del vector relativo a G4 (IMC) sobre cada uno de componentes a PC(1), 

…, P(34). Algunas proyecciones relevantes se ven en la Tabla 2, que contiene, para 

cada PC(𝑖), su información (variancia relativa porcentual). La suma de los cuadrados 

de las 34 proyecciones es igual a 1. 

Encontramos que donde se tiene la mayor proyección es en PC(26), de 0.5707, pero 

este eje coordenado tiene una variancia de 𝜑26
2 𝑛⁄ = 0.00398, para una variancia 

relativa porcentual de 0.0117%, que es un valor de información “demasiado” pequeño, 

con relación a lo que tienen otros PC(𝑖). Encontramos una mayor variancia relativa en 

PC(8) y PC(4), con valores de proyección, respectivamente, de −0.4823 y de 0.3668, 

Tabla 1. Lista parcial de resultados del producto punto, de la proyección del vector del atributo 

G4 (IMC), con la proyección del vector de cada uno de los demás atributos, en el plano 

PC(1)– PC(2). 

Sigla 
Prod. 

punto 
Nombre de atributo 

C2 0.01108 Tiempo entre cena y punto medio de sueño. (ideal más de 6 horas). 

C3 0.00800 Tiempo entre hora de cena y hora de dormir. 

… … … 

L3 -0.000169 ¿Si te despiertas por la noche prendes la luz? "No"=0; "Otro"=1. 

C9 -0.000244 ABS(Jet Lag de comida principal). 

… … … 

C10 -0.009552 ABS(Jet Lag de desayuno). 

C8 -0.011672 Promedio ventanas alimentación entre semana y fin de semana. 

C1 -0.012005 Ventana de alimentación. 
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que tienen una variancia relativa, respectivamente, de 4.2091% y de 6.9690%. Por lo 

anterior, para establecer un balance entre proyección y variancia relativa, proponemos 

un indicador con la expresión 11, donde |G4PC(𝑖)| significa la magnitud de la 

proyección del vector correspondiente al atributo G4 (IMC) sobre PC(𝑖). La razón de 

aplicar raíz cúbica al valor 𝜑𝑖
2 𝑛⁄  es disminuir su relevancia por ser muy pequeño. 

Según este indicador, los valores mayores fueron para PC(8) y PC(4), respectivamente. 

Los renglones de la Tabla 2 se ordenan según el valor de este indicador: 

𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜𝑟(𝑖) = √𝜑𝑖
2 𝑛⁄

3
× |G4PC(𝑖)|. (11) 

Aun cuando los ejes coordenados PC(4) y PC(8) tienen una cantidad de información 

en conjunto de 11.18%, ésta es una información que se sospecha ser más significativa 

debido a la mayor proyección del vector correspondiente al atributo G4 (IMC) en el 

plano PC(4)-PC(8). 

La Figura 7 presenta el Biplot bidimensional con PC(4)–PC(8). Es sorprendente 

observar que en este Biplot sí se distinguen, “a simple vista”, zonas de localización para 

las proyecciones de los puntos por cada categoría de IMC (bajo peso, peso normal, 

sobrepeso y obesidad).  

Las proyecciones de los puntos de bajo peso se concentran lejanas del centro y arriba 

a la izquierda, las de peso normal están centradas arriba a la izquierda, las de de 

sobrepeso están centradas abajo a la derecha, y las de obesidad están lejanas del centro 

y abajo a la derecha. Se observa que la proyección del vector relativo al atributo G4 

(IMC) apunta hacia las zonas donde están las proyecciones de los puntos de sobrepeso, 

y de obesidad. 

Tabla 2. Proyección del vector relativo al atributo G4 (IMC), sobre algunos de los 34 PC(𝑖), 
seleccionados. Se ordenan los renglones por valor del indicador que se propone en este trabajo. 

G4PC(𝑖)es la proyección. 

Consecutivo 

Variancia Relativa (%) 

𝟏𝟎𝟎 × 𝝋𝒊
𝟐 ∑ 𝝋𝒋

𝟐
𝒎

𝒋=𝟏
⁄ = 𝟏𝟎𝟎 × 𝝋𝒊

𝟐/𝒎 
Indicador(𝒊) PC(𝒊) 𝐆𝟒𝐏𝐂(𝒊) 

1 4.2091% 5.44E-01 PC(8) -0.482330806 

2 6.9690% 4.89E-01 PC(4) 0.366788251 

3 3.8271% 3.68E-01 PC(9) -0.337078093 

     

11 0.0117% 9.05E-02 PC(26) 0.570684596 

12 18.5577% 6.15E-02 PC(1) -0.033285789 

15     

16 15.4472% 2.45E-02 PC(2) 0.0140993 

     

32 0.0000% 1.43E-26 PC(32) -4.16439E-16 

33 0.0000% 9.49E-27 PC(33) -2.78152E-16 

34 0.0000% 4.90E-27 PC(34) -1.48889E-16 
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Realizamos la operación producto punto de la proyección, en el plano PC(4)–PC(8), 

del vector correspondiente al atributo G4 (IMC) por cada una de las proyecciones de 

los vectores correspondientes a los demás atributos. La Tabla 3 presenta una lista 

parcial de resultados de esta operación, que no incluye el resultado relativo al atributo 

G4 (IMC), que tiene el mayor valor: 0.3671. 

De acuerdo con la Tabla 3, podemos concluir que los atributos más influyentes en 

G4 (IMC) son G2, D3, C3, los no relacionados son L2, S5, C6, y los más contrapuestos 

son C7, S2 y S1. 

Observamos que los resultados de proyectar en el plano PC(1)–PC(2) son diferentes 

a aquellos de proyectar en el plano PC(4)–PC(8). 

6. Conclusiones y trabajo futuro 

La descomposición por componentes principales podría no arrojar resultados útiles 

tan solo seleccionando a los componentes de más información, pero puede sí puede 

 
Fig. 7. Biplot bidimensional con PC(4) y PC(8). Se observa la proyección de los 34 

vectores que representan a los atributos, y de los 2485 puntos que representan a los 

individuos, clasificados según el atributo G4 (IMC). Para las proyecciones de los puntos 

(individuos) la simbología es: Bajo peso × ; Peso normal ● ; Sobrepeso ▲ ; 

Obesidad ■ . 
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hacerlo al seleccionar componentes principales más enfocados al atributo que sea de 

interés. Esto pasó en este trabajo al seleccionar los componentes principales PC(4) y 

PC(8), que reunían apenas poco más del 11% de la información, en comparación de 

seleccionar los a los componentes principales con la mayor información, PC(1) y PC(2), 

que reunían el 34%, de la información. La utilidad se apreció en el Biplot bidimensional 

con PC(4)–PC(8), donde las proyecciones de los puntos (que representan a los 

individuos) ocuparon zonas según el atributo de interés, que indica el sobre peso y la 

obesidad, G4 (IMC).  

Esta ubicación por zonas no se observó al trabajar con un Biplot bidimensional con 

PC(1) y PC(2). La clave para seleccionar a PC(4) y PC(8) fue el balance entre la 

proyección del vector asociado al atributo G4 (IMC), con la información de esa 

proyección. Para esto, en este trabajo se propuso un indicador que hiciera ese balance. 

En próximos trabajos se puede realizar un estudio en un Biplot de tres dimensiones. 

También, se puede seguir analizando la utilidad del identificador que hemos presentado 

en la ecuación 11. 

Según los autores del grupo de estudio de la ciencia de medicina, los resultados del 

análisis en las dos proyecciones coinciden con observaciones de estudios clínicos que 

indican que diversos hábitos como factores de riesgo para la salud promueven el 

desarrollo de sobrepeso y obesidad [36]. El atributo C3 (Tiempo entre hora de cena y 

hora de dormir entre semana) sale como reforzante en el análisis de las dos 

proyecciones, lo cual ubica como un factor más relevante entre los demás analizados. 

Tabla 3. Lista parcial de resultados de la operación producto punto de la proyección del vector 

correspondiente al atributo G4 (IMC), en el plano PC(4)–PC(8), con la proyección de cada uno 

de los vectores correspondientes a los demás atributos. 

Sigla Prod. punto Nombre de atributo 

G2 0.306754286 Peso Kg. 

D3 0.145614712 Diferencia, en cama, antes dormir, uso celular o disp. 

Elec (entre semana a fin de semana), minutos. 

C3 0.120905029 Tiempo entre hora de cena y hora de dormir (entre 

semana). 

C11 0.096623535 ABS(Jet Lag cena). 

… … … 

L2 0.011971867 Luz al dormir: '"Obscuro"=0; "Tenue"=1; "Luz"=2; 

"Brillante"=3. 

S5 0.00201177 ABS(Jet Lag punto medio sueño). 

C6 -0.013398287 Tiempo entre hora de cena y hora de dormir (fin de 

semana). 

… … … 

C7 -0.10035604 Diferencia ventanas alimentación (entre semana vs fin de 

semana). 

S2 -0.102823015 Horas dormido (fin de semana). 

S1 -0.130563624 Horas dormido (entre semana). 
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Es importante considerar también que la disrupción circadiana no necesariamente 

incide en ganar peso; en algunos individuos puede incidir en perderlo. Esta situación 

puede confundir. Por esto, es importante perfeccionar las consideraciones del estudio. 

Apéndice. Lista de atributos de los datos 

Cada atributo está numerado y entre paréntesis identificado por una letra que puede contener una 

ecuación si el atributo se deriva de otros. Si hay otro paréntesis es que el atributo se seleccionó 

para análisis: el paréntesis contiene el número de atributo seleccionado y una sigla de 

identificación de dos letras. La letra de inicio de la sigla indica el tipo de atributo: G  

información general; S  sueño (horas de dormir); C  consumo (alimentación); L  luz 

(iluminación). 

— Atributos de identificación. 1- Fecha (𝐴); 2- Carrera (𝐵); 3- Matricula (𝐶) (ID); 

— Atributos de información general. 4- Edad años (𝐷) (1- G1); 5- Peso Kg (𝐸) (2- G2); 

6- Estatura metros (𝐹) (3- G3); 7- IMC (𝐺 = 𝐸 𝐹2⁄ ) (4- G4); 8- Sexo: Fem.=1, 

Masc.=2 (𝐻) (5- G5); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (sueño entre semana). 9- Me 

despierto a las: (𝐼); 10- Me duermo a las: (𝐽); 11- Horas despierto (𝐾 = 𝐽 − 𝐼); 

12- Horas dormido (𝐿 = 24 − 𝐾) (6- S1); 13- Punto medio de sueño (𝑀 = 𝐽 + 𝐿 2⁄ ); 

14- Punto medio de sueño, horas de la mañana (𝑁 = 𝑀 − 24); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (sueño fin de semana). 15- Me 

despierto a las: (𝑂); 16- Me duermo a las: (𝑃); 17- Horas despierto (𝑄 = 𝑃 − 𝑂); 

18- Horas dormido (𝑅 = 24 − 𝑄) (7- S2); 19- Punto medio de sueño (𝑆 = 𝑃 + 𝑅/2); 

20- Punto medio de sueño horas de la mañana (𝑇 = 𝑆 − 24); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (sueño en general). 21- Jet Lag 

hora de despertar (𝑈 = 𝑂 − 𝐼); 22- ABS(Jet Lag hora de despertar) (𝑉 = 𝐴𝐵𝑆(𝑈)) 

(8- S3); 23- Jet Lag hora de dormir (𝑊 = 𝑃 − 𝐽); 24- ABS(Jet Lag hora de dormir) 

(𝑋 = 𝐴𝐵𝑆(𝑊)) (9- S4); 25- Jet Lag punto medio de sueño (𝑌 = 𝑆 − 𝑀); 26- ABS(Jet 

Lag punto medio de sueño) (𝑍 = 𝐴𝐵𝑆(𝑌)) (10- S5); 27- Diferencia de horas dormido 

(𝐴𝐴 = 𝑅 − 𝐿) (11- S6); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (consumo entre semana). 

28- Desayuno a las: (𝐴𝐵); 29- Como a las: (𝐴𝐶); 30- Ceno a las: (𝐴𝐷); 31- Ventana de 

alimentación (𝐴𝐸 = 𝐴𝐷 − 𝐴𝐵) (12- C1); 32- Punto medio de alimentación (𝐴𝐹 =

𝐴𝐵 + 𝐴𝐸 2⁄ ); 33- Tiempo entre cena y punto medio de sueño (ideal más de 6 horas) 

(𝐴𝐺 = 𝑀 − 𝐴𝐷) (13- C2); 34- Tiempo entre hora de cena y hora de dormir (𝐴𝐻 = 𝐽 −

𝐴𝐷) (14- C3); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (consumo fin de semana). 

35- Desayuno a las: (𝐴𝐼); 36- Como a las: (𝐴𝐽); 37- Ceno a las: (𝐴𝐾); 38- Ventana de 

alimentación (𝐴𝐿 = 𝐴𝐾 − 𝐴𝐼) (15- C4); 39- Punto medio de alimentación (𝐴𝑀 =

𝐴𝐼 + 𝐴𝐿 2⁄ ); 40- Tiempo entre cena y punto medio de sueño (ideal más de 6 horas) 

(𝐴𝑁 = 𝑆 − 𝐴𝐾) (16- C5); 41- Tiempo entre hora de cena y hora de dormir (𝐴𝑂 = 𝑃 −

𝐴𝐾) (17- C6); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (consumo en general). 

42- Diferencia ventanas alimentación (𝐴𝑃 = 𝐴𝐸 − 𝐴𝐿) (18- C7); 43- Promedio 
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ventanas alimentación (𝐴𝑄 = (𝐴𝐸 × 5 + 𝐴𝐿 × 2)/7) (19- C8); 44- Jet Lag de comida 

principal (𝐴𝑅 = 𝐴𝐽 − 𝐴𝐶); 45- ABS(Jet Lag de comida principal) (𝐴𝑆 = 𝐴𝐵𝑆(𝐴𝑅)) 

(20- C9); 46- Jet Lag de desayuno (𝐴𝑇 = 𝐴𝐼 − 𝐴𝐵); 47- ABS(Jet Lag de desayuno) 

(𝐴𝑈 = 𝐴𝐵𝑆(𝐴𝑇)) (21- C10); 48- Jet Lag cena (𝐴𝑉 = 𝐴𝐾 − 𝐴𝐷); 49- ABS(Jet Lag 

cena) (𝐴𝑊 = 𝐴𝐵𝑆(𝐴𝑉)) (22- C11); 50- Promedio de Jet Lag metabólico (𝐴𝑋 =

(𝐴𝑆 + 𝐴𝑈 + 𝐴𝑊)/3) (23- C12); 51- Jet Lag metabólico punto medio de alimentación 

(𝐴𝑌 = 𝐴𝑀 − 𝐴𝐹); 52- ABS(Jet Lag metabólico punto medio de alimentación) (𝐴𝑍 =

𝐴𝐵𝑆(𝐴𝑌)) (24- C13); 53- ¿Si te despiertas por la noche comes? (𝐵𝐴); 54- ¿Si te 

despiertas por la noche comes? (numérico): "Nunca"=0, "A veces"=1 (𝐵𝐵) (25- C14); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (iluminación en general –solo por 

las noches). 55- ¿La luz de calle ilumina tu cuarto? (𝐵𝐶); 56- ¿La luz de calle ilumina 

tu cuarto? (numérico): "No"=0, "Un poco"=1, "Sí"=2 (𝐵𝐷) (26- L1); 57- Luz al dormir 

(𝐵𝐸); 58- Luz al dormir (numérico): '"Obscuro"=0, "Tenue"=1, "Luz"=2, 

"Brillante"=3 (𝐵𝐹) (27- L2); 59- ¿Si te despiertas por la noche prendes la luz? (𝐵𝐺); 

60- ¿Si te despiertas por la noche prendes la luz? (numérico): "No"=0, "Otro"=1 (𝐵𝐻) 

(28- L3); 61- Puntuación total exposición luz (𝐵𝐼 = 𝐵𝐷 + 𝐵𝐹 + 𝐵𝐻); 

— Atributos marcadores de disrupción circadiana (iluminación de dispositivos en 

general). 62- En cama, antes dormir, uso celular o dispositivo electrónico, minutos 

(entre semana) (𝐵𝐽) (29- D1); 63- En cama, antes dormir, uso celular o dispositivo 

electrónico, minutos (fines semana) (𝐵𝐾) (30- D2); 64- Diferencia, en cama, antes 

dormir, uso celular o dispositivo electrónico, minutos (𝐵𝐿 = 𝐵𝐾 − 𝐵𝐽) (31- D3); 

65- En cama, antes dormir, total uso celular o dispositivo electrónico, minutos (entre 

semana) (𝐵𝑀 = 𝐵𝐽 × 5) (32- D4); 66- En cama, antes dormir, total uso celular o 

dispositivo electrónico, minutos (fines semana) (𝐵𝑁 = 𝐵𝐾 × 2) (33- D5); 67- En 

cama, antes dormir, total uso celular o dispositivo electrónico, minutos (𝐵𝑂 = 𝐵𝑀 +

𝐵𝑁) (34- D6). 
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