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RESUMEN

Resumen— La cantidad de ciclistas ha ido en aumento a través de los anos, especialmente
la cantidad de usuarios registrados en aplicaciones como Strava. Esto ha puesto en marcha
panoramas cada vez mas complejos de interpretar por herramientas digitales, ya que, al
ser un deporte tan versatil, es dificil generalizar cuando se trata de rendimiento. En esta
memoria, se ha llevado a cabo una revision literaria respecto a que variables influyen mas en
el rendimiento del ciclista, con el fin de comprender que aspectos tienen mayor relevancia
a la hora de clasificar su rendimiento. Esto se ha divido en dos capacidades fisiologicas:
capacidad aerdbica y capacidad anaerdbica. Para construir el modelo de clasificacién se
combinaron estimaciones de estudios ya hechos, aplicados en un dataset open source del
proyecto GoldenCheetah. Las categorias fueron establecidas como: Casual, Principiante,
Experimentado y Elite. Los resultados de la clasificacién, utilizando XGBoost, entregan
una precision maxima de 89 % aproximadamente respecto a la capacidad aerébicay 91%
respecto a la capacidad anaerébica, utilizando variables como la potencia promedio, edad,
distancia total, frecuencia cardiaca promedio, frecuencia de entrenamiento semanal, velo-
cidad promedio, ganancia de elevacién, total de actividades, duracién del entrenamiento y
trabajo total.

Palabras Clave— Aprendizaje Automatico, XGBoost, Ciclistas, GoldenCheetah, Rendimiento.



ABSTRACT

Abstract— The number of cyclists has been increasing over the years, especially the
number of registered users on apps such as Strava. This has set in motion increasingly
complex scenarios to be interpreted by digital tools, since, being such a versatile sport, it is
difficult to generalize when it comes to performance. In this report, a literature review has
been conducted regarding which variables most influence cyclist performance, in order to
understand which aspects have the most relevance when classifying performance. This has
been divided into two physiological capacities: aerobic capacity and anaerobic capacity. To
build the classification model, estimates from previous studies were combined and applied
in an open source dataset from the GoldenCheetah project. The categories were established
as: Casual, Beginner, Experienced and Elite. The classification results, using XGBoost, deliver
a maximum accuracy of approximately 89 % for aerobic capacity and 91 % for anaerobic
capacity, using variables such as average power, age, total distance, average heart rate,
weekly training frequency, average speed, elevation gain, total activities, training duration
and total work.

Keywords— Machine Learning, XGBoost, Cyclists, GoldenCheetah, Performance.



GLOSARIO

CP: Critical Power.

ATP: Adenosin Trifosfato.

VO, max: Consumo maximo de oxigeno.

FTP: Umbral funcional de Potencia o Functional Threshold Power.
WPk: Watts Per Kilogram o Watts (Potencia) por kilogramos.
RPE: Rate of Perceived Exertion o indice de Esfuerzo Percibido.
VT: Ventilatory Threshold o Umbral ventilatorio.

LT: Lactate Threshold o Umbral de Lactato.

ML: Machine Learning o aprendizaje automatico.

TT: Time-trials o pruebas contra-reloj.

SNP: Polimorfismo de nucleétido unico.

IMC: indice de masa corporal.

KNN: K-nearest neighbors.

SHAP: SHapley Additive exPlanations.

API: Application programming interface.

Dataset: Conjunto de datos.

UTFSM: Universidad Técnica Federico Santa Maria.

FWS: Forward Wrapper Selection.

vi
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DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

INTRODUCCION

El crecimiento constante del nimero de ciclistas se ha convertido en una tendencia notable
en la sociedad contemporanea. A nivel mundial, se estima que hay 1.000 millones de bici-
cletas en uso, lo que demuestra la magnitud de este fendmeno [Smith, 2023]. En China, la
bicicleta sigue siendo un medio de transporte esencial, con una flota estimada de 400 mi-
llones de bicicletas en 2021 [Statista, 2023]. Este aumento en la popularidad del ciclismo a
nivel global ha generado un interés creciente en el tema, como lo demuestra el incremento
en el uso de aplicaciones moviles especializadas, entre las que destaca Strava.

Segln el informe mas reciente, Strava cuenta con mas de 10 billones de actividades compar-
tidas y tiene miembros en la comunidad de 190 paises, con un promedio de 40 millones de
actividades subidas por semana [Strava, 2020]. Este crecimiento refleja el impacto significa-
tivo del registro de actividades y el interés constante de los usuarios en su rendimiento.

Aunque Strava es una opcién popular para registrar el rendimiento de las actividades ciclistas,
existen otras aplicaciones similares como MapMyRide, Endomondo y Runtastic, que cumplen
una funcioén similar. Estas aplicaciones permiten a los usuarios registrar de manera resumida
y amigable aspectos clave de sus actividades fisicas, como la duracién, la distancia recorrida
y las calorias quemadas, etc.

Sin embargo, mas alla de las variables tradicionalmente medidas por estas aplicaciones, exis-
ten otros indicadores de rendimiento que pueden ser relevantes para los ciclistas y que po-
drian contribuir significativamente a su mejora. Estos incluyen mediciones fisiolégicas como
el consumo maximo de oxigeno (VO,max), potencia critica, potencia absoluta, frecuencia
cardiaca, velocidad, entre otros.

Estos indicadores, que evalGan diversas caracteristicas del cuerpo humano, pueden resultar
dificiles de interpretar y no siempre proporcionan una comprensién inmediata de su signi-
ficado en términos de rendimiento ciclista. Lo que nos lleva a cuestionarnos si existe una
forma sencilla de cuantificar estos indices.

Desarrollar un modelo simple para clasificar los niveles de rendimiento de los ciclistas po-
dria ser clave para diferenciar entre principiantes, experimentados y élite segln sus indices,
lo que proporcionaria una base para comprender los limites individuales y buscar mejoras
continuas sin exceder las capacidades fisicas. Y asi también, contribuir a que los ciclistas se
mantengan motivados cada vez mas respecto a la mejora continua.

Pagina 1de 76



DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. Contexto de la memoria

Esta memoria se inscribe en el proceso de obtencién del titulo de pregrado del Departa-
mento de Electrénica e Informatica de la Universidad Técnica Federico Santa Maria, sede
Concepcidn, en la carrera de Ingenieria en Informatica. Se centra en el campo de la ciencia
de datos, con un enfoque especifico en la clasificacion y creaciéon de modelos para ciclistas
a través de Machine Learning.

El proyecto se enfoca en el desarrollo de un modelo para clasificar el nivel de habilidad
de los ciclistas. Para ello, se empleard como fuente de datos el proyecto GoldenCheetah
[Liversedge, 2021], puesto que contiene una amplia cantidad de datos valiosos para el fin de
este estudio. Ademas, el dataset cuenta con distintas métricas cominmente utilizadas en el
mundo de los ciclistas para evaluar y clasificar. Cabe mencionar que los datos estdn comple-
tamente anonimizados, no hay nombres, ni ningun dato que pueda identificar la identidad
del atleta.

1.2. Problema

Aungue hoy en dia contamos con tecnologia para registrar actividades fisicas como el ci-
clismo, los datos obtenidos (calorias, distancia, velocidad, cadencia, etc.) no son suficientes
para evaluar y mejorar el rendimiento de manera precisa. Dispositivos como bike computers
y sensores de cadencia (figura 1), que miden las revoluciones por minuto de nuestro pedaleo,
ofrecen informacion valiosa sobre aspectos como la velocidad y la intensidad del ejercicio.
Sin embargo, sin un analisis adecuado que tenga en cuenta otros factores, su utilidad es
limitada a la hora de comprender el panorama completo del rendimiento del ciclista.

Incluso los medidores de potencia, que miden la potencia generada por el ciclista en vatios,
a pesar de su larga trayectoria en el mercado «con pioneros como SRM desde hace mas de
40 anos» presentan problemas de precision y no ofrecen una visién completa del rendimien-
to. Aumentar la velocidad o la cadencia, por ejemplo, no siempre refleja una mejora en la
condicion fisica, ya que puede estar influenciada por factores externos como el terreno o el
viento.

De hecho, como se discute en [Passfield et al., 2017], persisten deficiencias en cuanto a la
precisién, validez y fiabilidad de estas herramientas. Este panorama plantea interrogantes
sobre qué variables son las mas indicativas para cuantificar el rendimiento, cémo podemos
ajustar la precision de los dispositivos existentes y de qué manera, ciertos valores se traducen
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ARM Heart Rate
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Figura 1: Distintos sensores en bicicletas.
Fuente: iGPSport.

en una mejora real para el ciclista.

Si bien los medidores de potencia y otros sensores han sido una herramienta valiosa para los
ciclistas, sus limitaciones han dejado un vacio en la comprension integral del rendimiento.
Esta tesis propone una solucién innovadora para abordar este problema: un modelo que, al
considerar no solo los datos de entrenamiento, sino también variables fisiol6gicas como la
edad, el peso y la frecuencia cardiaca, puede clasificar el rendimiento del ciclista en aspectos
clave como la capacidad aerébica y anaerébica. Al integrar estos datos, el modelo podra ofre-
cer una evaluaciéon mas precisa y personalizada, permitiendo a los ciclistas entender mejor
su rendimiento y tomar decisiones informadas para mejorarlo.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Este estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo capaz de categorizar el rendimiento
general de ciclistas, con el fin de proporcionar una herramienta de evaluacién mas precisa
y personalizada que permita a los ciclistas y entrenadores optimizar sus planes de entre-
namiento y mejorar su rendimiento. Para ello, se analizaran en profundidad las relaciones
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DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

entre variables fisiolégicas, antropométricas y de entrenamiento, con especial énfasis en la
capacidad aerdbica y anaerdbica. A través de técnicas de machine learning, se construira un
modelo que permita descubrir patrones y relaciones complejas en los datos para clasificar
a los ciclistas en diferentes categorias. El modelo sera rigurosamente evaluado en dos con-
juntos de datos independientes para asegurar su precision y capacidad de generalizacion a
nuevas situaciones.

1.3.2. Alcance

Debido a la gran cantidad de datos en el archivo base (102GB), se ha reducido significati-
vamente mediante la creacién de tres dataframes mas manejables. Ademas de esto, cabe
mencionar que se busca crear una propuesta Unicamente en base a los datos recolectados
por GoldenCheetah, el modelo considerara solo algunas variables (que han demostrado ser
indicativas) por lo cual, puesto que el mundo del ciclismo es demasiado ambiguo, puede que
los resultados no sean tan precisos como evaluaciones hechas en laboratorios.

1.3.3. Objetivos especificos
1. Realizar una revision bibliografica para comprender los diferentes perfiles de ciclistas
y su relacién con el rendimiento.

2. Analizar los datos de GoldenCheetah para obtener una vision general de su estructura
y contenido.

3. Preparar el conjunto de datos para su analisis mediante técnicas de pre-
procesamiento.

4. Analizar la relacion entre las variables y el rendimiento del ciclista utilizando técnicas
de modelamiento estadistico.

5. Evaluar la capacidad predictiva de los modelos desarrollados e identificar las caracte-
risticas mas relevantes.

6. Construir un modelo de clasificacidon que permita categorizar el rendimiento del ciclis-
ta. Validar este mismo en otro conjunto de datos.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

En el mundo del ciclismo, la medicion del rendimiento va mas alla de simples variables co-
mo la distancia, el tiempo y la potencia. La medicina deportiva, o "Sports Medicine”, jue-
ga un papel crucial en la evaluacién de las capacidades fisicas individuales de los ciclistas
[Faria et al., 2005b]. Para entender como estas capacidades se traducen en rendimiento, es
fundamental distinguir entre las caracteristicas fisicas, que se refieren al cuerpo en si, y las
fisiologicas, que describen las funciones del organismo [Dieguez et al., 2016]. Ambas son
esenciales para comprender el desarrollo, los efectos y las diferencias entre individuos en
este deporte.

A continuacién, se explorara en detalle el perfil tedrico del ciclista, analizando todas las varia-
bles y conceptos relevantes para cuantificar su rendimiento, desde las capacidades aerdbicas
y anaerobicas hasta aspectos como la intensidad, antropometria, potencia critica y la caden-
cia de pedaleo. Este andlisis sentara las bases para comprender como estas caracteristicas
interactian y contribuyen al rendimiento general del ciclista. Asi también, se revisaran los
conceptos informaticos y la metodologia a utilizar.

2.1. Capacidades fisioldgicas

Desde una perspectiva biologica, la fisiologia se define como «la rama de la biologia
gue se ocupa de las funciones y actividades de la vida o de la materia viva (como o6r-
ganos, tejidos o células) y de los fendmenos fisicos y quimicos que intervienen en ella»
[Merriam-Webster, nd]. En el ambito del ciclismo, estas capacidades fisioldgicas son de suma
importancia para evaluar el rendimiento, dado que las competiciones abarcan desde sprints
de unos pocos segundos hasta eventos de resistencia como el Tour de France, que reco-
rre aproximadamente 5,000 km en 23 dias [Faria, 1984]. Este amplio espectro de exigencias
competitivas requiere que los ciclistas desarrollen y mantengan tanto su capacidad aerébica
como anaerobica.

La potencia necesaria para alcanzar una velocidad determinada depende de una comple-
ja interaccion entre variables fisioldgicas, como el consumo maximo de oxigeno VO,max,
el umbral anaerébico, la economia y eficacia del movimiento [Jeukendrup et al., 2000,
Lucia et al., 1999a, Lucia et al., 2000, Balmer et al., 2000]. Asi también, se ven influenciadas
variables mecanicas (tipo de bicicleta, neumaticos, frenos, etc.) y ambientales (velocidad del
viento, temperatura, humedad, altitud).

De hecho, en estudios como [Paul William Macdermid y Stannard, 2015] vy
[Silveira y Rama, 2020] han demostrado diferencias significativas en el rendimiento ci-
clista segun el tipo de neumatico y la superficie, tanto en desaceleraciéon (P = 0.014) como
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en escalada (P = 0.032). Estos estudios revelan, por ejemplo, que neumaticos mas anchos
pueden mejorar el agarre en curvas, mientras que neumaticos mas lisos pueden reducir la
resistencia al rodamiento.

PERFORMANCE

VELOCITY
PERFORMANCE
Resistance ABILITIES
o
Movement Performance
Power
Periormance
FUNCTIONAL
ABILITIES

Economy Gross
of Mechanical
Movement Efficiency

cﬂ;m Steoke em u Distnbution HUECOFG Fibar Typa
ill M yiTId Power G"wl | ition
e Valume Awﬂ?y and Technique ar %p'?:pa I

MORPHOLOGICAL COMPONENTS

Figura 2: Relacién entre caracteristicas fisiologicas.
Fuente: [Coyle, 1999al.

Con el fin de no perder el foco, se estudiaran principalmente las caracteristicas mencionadas
al comienzo de este capitulo, omitiendo detallar en conceptos relevantes como la economia
y eficacia del ciclista, aspectos nutricionales/ambientales y propiedades mecanicas como los
tipos de bicicleta y su composicion. Aln asi, se mencionaran algunos aspectos complementa-
rios que tienen una pequefa relacién y contribucién al propésito de esta memoria. La figura
2 detalla mas sobre la relacién entre distintos factores fisiolégicos.

2.2. Capacidad aerodbica

Si vamos a la RAE, la definiciéon que nos entrega para aerdbico, se define como «aquella que
se produce con la utilizacion de oxigeno libre» [Real Academia Espafiola, 2024]. Ahora, desde
una perspectiva mas cientifica, en la literatura sobre fisiologia en ciclistas, la capacidad aeré-
bica se define como «la maxima capacidad del organismo para transportar y utilizar oxigeno
durante el ejercicio fisico» [Faria et al., 2005b].

Esta Ultima definicidn se basa en la comprension de que el oxigeno es esencial para la pro-
duccion de energia durante el ejercicio aerébico. Cuanto mayor sea la capacidad aerdbica de
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un individuo (VO, max), mas eficientemente podra su cuerpo utilizar el oxigeno para gene-
rar energia, lo que se traduce en un mejor rendimiento en actividades de resistencia, puesto
que existen competencias, como se menciond anteriormente, donde los ciclistas profesiona-
les deben ser capaces de tolerar altas cargas de trabajo. Algunos ejemplos de competencias
aparte del Tour de France, son el Giro de Italia y Vuelta a Espaia.

2.2.1. Volumen maximo de oxigeno

El consumo maximo de oxigeno (VO,max), también conocido como volumen maximo de oxi-
geno, es una variable fundamental en la evaluacién del rendimiento deportivo. Representa
la cantidad maxima de oxigeno que el organismo puede utilizar durante el ejercicio y esta de-
terminado tanto por la capacidad del sistema cardiovascular para suministrar oxigeno como
por la demanda de los tejidos musculares [Bassett y Howley, 2000].

El ejercicio se suele clasificar en dos categorias principales: aerébico y anaerébico. El ejercicio
anaerdbico se caracteriza por su alta intensidad y corta duracién, lo que obliga al cuerpo a
generar energia rapidamente sin utilizar oxigeno, limitando asi la duracién de este tipo de
esfuerzo.

Por otro lado, el ejercicio aerébico, como el ciclismo de resistencia, es de menor intensidad y
mayor duracién. En este caso, la energia se produce en presencia de oxigeno, lo que permite
mantener la actividad durante periodos més prolongados.

Es en este contexto, donde el VO,max adquiere una importancia crucial, ya que este indi-
cador nos proporciona datos concretos para evaluar tanto la capacidad como la eficiencia
aerodbica de un individuo. En otras palabras, el VO,max nos permite cuantificar la habilidad
del cuerpo para consumir y utilizar oxigeno durante el ejercicio, lo cual es un factor determi-
nante en el rendimiento de los ciclistas de resistencia. El VO;max se expresa cominmente
en mL/kg/min o L/min.

Este se puede estimar mediante diversas ecuaciones. Una de ellas es la siguiente:

k L L L
VO, (mL/min) = & x 1,9 m_ + 13,5 m— x kg peso corporal | + 260 m_ (1)

min " min kg - min min

Donde:

= 1.9 mL/min = Relacién entre VO, y potencia. 3.5 mL/kg/min = VO, en reposo.

= 260 mL/min = Costo de oxigeno del ciclismo sin carga.
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Aun asi, esta ecuacién no se recomienda para cargas de potencia superiores al umbral de lac-
tato [Latin et al., 1993]. Ademas, la precision de la estimacion del VO,max a partir de ecua-
ciones de regresion, al menos en ciclistas de alto nivel, puede ser inexacta debido a una
atenuacion de la relacion VO, / W a altas cargas de trabajo, una caracteristica distintiva de
los mejores ciclistas [Lucia et al., 2002].

En entornos reales, el gasto energético en términos de VO, para el ciclismo al aire libre puede
estimarse utilizando la ecuacion presentada por [McCole et al., 1990]:

VO, (L/min) = —4,5 + 0,17 - C; + 0,052 - Cy + 0,022 - Cs (2)

Donde:
m C1 = Velocidad del ciclista (km/h).
m C2 =Velocidad del viento (km/h).
= C3 = Peso del ciclista (kg).

La siguiente imagen (figura 3) muestra un esquema simplificado de la produccion de ener-
gia aerdbica durante el ejercicio. Bajo el contexto de esta memoria se considera relevante
conocer las bases del funcionamiento aerébico, para mas detalles, revisar [Coyle, 1999b].

OE\H _/"420

__ﬁﬁ____t: =il
CARBOH YDRATE

“DOATP 1‘;? POWER
= Heat

H20 Dehydration

mitochondria

|
Y
Lactic Acid

Figura 3: Produccién aerébica.
Fuente: [Coyle, 1999b].

Se observa como la mayor parte de la energia utilizada por los ciclistas proviene de la re-
sintesis de ATP! en las mitocondrias?, donde se oxidan carbohidratos y grasas, [Coyle, 1995]
destaca su importancia. Estos ciclistas, al enfrentarse a diferentes condiciones de disponi-
bilidad de oxigeno, carbohidratos y grasas, pueden experimentar variaciones significativas

Molécula que acttia como la principal fuente de energia para la mayoria de los procesos celulares.
2La resintesis de ATP transforma la energia de los alimentos en energia utilizable.
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en su rendimiento. Por ejemplo, cuando los niveles de oxigeno son bajos o la disponibilidad
de carbohidratos es limitada, el cuerpo puede acumular iones de hidrégeno, lo que con-
duce a la acidosis y afecta negativamente el rendimiento [Robergs et al., 2004]. Ademas, la
generacion de calor como subproducto de estas reacciones quimicas puede resultar en hi-
pertermia® si no se disipa eficientemente, lo que puede limitar aiin mas el rendimiento de
los ciclistas, especialmente en entornos desafiantes [Febbraio et al., 1994]. Por ejemplo, en
condiciones de alta temperatura y humedad. La deshidratacién, causada por la pérdida de
liguidos debido a la sudoracion durante el ejercicio prolongado, puede agravar estos efectos
al contribuir a la hipertermia y afectar la funcién cardiovascular de los ciclistas. Asimismo,
estrategias como la ingesta adecuada de liquidos y carbohidratos pueden ayudar a los atletas
de resistencia a mitigar estos efectos y mantener un suministro 6ptimo de energia durante
el ejercicio [Gonzalez-Alonso et al., 1995]. Cabe recalcar que no se entrard mas en detalle
respecto a conceptos médicos y nutricionales puesto que se aleja del propésito de esta me-
moria.

2.3. Capacidad anaerdbica

El término “anaerdbico” describe los procesos metabdlicos que ocurren en ausencia de oxi-
geno. A diferencia del metabolismo aerébico, que es mas eficiente pero requiere oxigeno, el
metabolismo anaerébico permite al organismo generar energia rapidamente, aunque de for-
ma menos eficiente, cuando la demanda de oxigeno supera la disponibilidad [Wagner, 2000].
Este proceso depende de la concentracion y actividad de enzimas especificas.

Se puede clasificar de dos formas:

1. Capacidad anaerdbica alactica: Se basa en la utilizacion de reservas de fosfocreatina
(PCr) para resintetizar adenosin trifosfato (ATP), la moneda energética del cuerpo. Esta
via es extremadamente rapida pero de corta duracion, permitiendo esfuerzos maximos
de hasta 10 segundos.

2. Capacidad anaerébica lactica: Implica la degradacion de glucosa* (o glucégeno mus-
cular) a través de la glucdlisis®, generando ATP y acido lactico® como subproducto.
Segun [Burke, 1997], la glicélisis anaerdbica es el proceso mediante el cual el cuerpo
descompone la glucosa en ausencia de oxigeno para producir ATP, esencial para el ren-
dimiento en actividades de alta intensidad. Esta via es mas lenta que la alactica, pero
puede sostener esfuerzos de mayor duracion (entre 30 segundos y 2 minutos).

Un ejemplo del mundo real se puede observar en el Tour de France, donde en las etapas de

3La hipertermia es un aumento de la temperatura corporal por encima de lo normal.

“Tipo de azlcar simple. Principal fuente de energia para las células del cuerpo.

5Permite a los ciclistas descomponer rapidamente la glucosa para obtener energia durante esfuerzos intensos.
6Se acumula en los musculos de los ciclistas durante el ejercicio intenso y puede contribuir a la fatiga muscular.
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montana, los ciclistas realizan esfuerzos anaerdébicos cuando atacan en las subidas empina-
das o responden a los ataques (aceleraciones) de otros ciclistas. Un ejemplo notable fue el
ataque de Chris Froome en la etapa 19 del Tour de France 2013, donde mostrd una impre-
sionante capacidad anaerébica al responder y lanzar ataques repetidos en una pendiente
pronunciada (Tour de France: 29 de junio al 21 de julio de 2013).

Por ultimo, también existen formas de cuantificar la capacidad anaerébica fuera de entornos
de laboratorio. Una de ellas es:

W' = (Potencia maxima — Potencia critica) x Tiempo hasta la extenuacion (3)

Esta formula fue propuesta en un principio por [Monod y Scherrer, 1965] con el fin de calcu-
lar la capacidad anaerébica total sin la necesidad de un equipamiento especializado. Existe
una revisiéon un poco mas actualizada de esta formula en [Morton, 1996].

Las otras han sido descartadas puesto que abarcan otras variables que estan fuera del
alcance y explicacién de esta memoria, sin embargo se pueden encontrar en las si-
guientes investigaciones: Margaria-Kalamen [Kalamen, 1968], Test de Maxima Velocidad
[Vandewalle et al., 1987] y Prueba de Sprints Repetidos [Bangsbo, 1996].

A continuacion, la figura (4) adjunta ilustra la relacion entre la intensidad del ejercicio, la
concentracion de lactato en sangre y la transicion del metabolismo aerdbico (ya revisado) al
anaerodbico.

UMBRAL UMBRAL
AEROBICO ANAEROBICO

INTENSIDAD INTENSIDAD
BAJA MEDIA

ZONA 1 ZONA 2

LACTATO EN SANGRE

INTENSIDAD DEL EJERCICIO

Figura 4: Representacion de umbrales - Adaptacion
Fuente: [Seiler y Tannessen, 2009]
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2.4. Cadencia de pedaleo

La cadencia de pedaleo es un factor determinante en el rendimiento ciclista, aunque
no existe un consenso sobre los criterios 6ptimos para su seleccion [Takaishi et al., 1994,
Takaishi et al., 1996]. Investigaciones previas sugieren que la cadencia influye en la fatiga
neuromuscular y en el patréon de reclutamiento de fibras musculares [Coggan, 2003]. A me-
dida que aumenta la cadencia, se reclutan menos fibras musculares de contraccion rapida
(tipo 1) y mas fibras de contraccién lenta (tipo ), en respuesta a la menor fuerza requerida

por revolucion del pedal [Ahlquist y Bassett, 1992]. Usualmente, la cadencia se mide en RPM
(Revoluciones por minuto) bajo la variable “CAD*

Es importante destacar que la eficiencia de la cadencia de pedaleo se ve influenciada por
diversos factores, como la longitud de la biela, la posicion del cuerpo, los desplazamientos li-
nealesy angulares, las velocidades y aceleraciones de los segmentos corporales, y las fuerzas
en las articulaciones y musculos [Faria y Cavanagh, 1978]. Ademas, la experiencia en ciclis-
mo también juega un papel importante en la eficiencia metabélica a diferentes cadencias
[Lucia et al., 2001a]. Hasta la fecha de un estudio hecho por [Faria et al., 2005a] no se ha

encontrado una cadencia de pedaleo 6ptima en la literatura. La imagen 5 representa como
funciona el pedaleo.

p

1
g
&
£

of

Figura 5: Representacion del pedaleo
Fuente: [Viivo, 2017]

Estudios en ciclistas profesionales han demostrado que la eficiencia bruta (GE)” aumenta con
la cadencia de pedaleo, alcanzando valores maximos a 100 rpm, junto con una disminucién
del consumo de oxigeno, frecuencia cardiaca, percepcion subjetiva de esfuerzo y actividad
muscular [Lucia et al., 2004]. Estos hallazgos respaldan la nocién de que una cadencia alta

’La eficiencia bruta (GE) se define como la relacion entre la potencia mecanica producida y el gasto energético
total.
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puede ser beneficiosa para ciclistas bien entrenados, como lo demuestra el caso de Lance
Armstrong, quien adopté una cadencia inusualmente alta con resultados exitosos.

2.5. Distintas potencias en el ciclismo

Se ha hecho mencién sobre la potencia en esta memoria en varias ocasiones, sin embar-
go, una definicién clara y detallada es importante, puesto que la potencia en el contexto de
ciclistas es una de las métricas mas importantes para cuantificar el rendimiento. En compa-
racion con medir la velocidad o la frecuencia cardiaca (se detallara en la siguiente seccion)
medir la potencia en el ciclismo ofrece una respuesta mas directa e inmediata sobre la inten-
sidad del esfuerzo. La potencia no solo determina la velocidad, sino que también influye en
las respuestas cardiovascular, metabolica y perceptiva del ciclista. Ademas, los cambios en la
potencia se detectan rapidamente, permitiendo un mejor control de la intensidad del entre-
namiento. Medir regularmente la potencia durante el entrenamiento y las carreras propor-
ciona unindicador directo de la eficacia del entrenamiento, facilitando ajustes para optimizar
los resultados [Coggan, 2003].

2.5.1. Potencia absoluta

Es la cantidad total de energia que un ciclista genera por unidad de tiempo, medida en vatios
(W). Representa la fuerza bruta aplicada a los pedales y es un indicador crucial del rendi-
miento general del ciclista. Una mayor potencia absoluta implica una mayor capacidad para
superar la resistencia del aire y la gravedad, lo que se traduce en una mayor velocidad en
diferentes terrenos.

La potencia absoluta es mas relevante para el rendimiento en lineas rectas, aunque también
influye el coeficiente aerodindmico del ciclista. A partir de 15 km/h, la mayor parte de la
potencia se utiliza para superar la resistencia del aire, y la potencia requerida aumenta ex-
ponencialmente con la velocidad. Por lo tanto, un ciclista con mayor potencia absoluta puede
mantener velocidades mas altas al vencer la resistencia del aire de manera mas eficiente.

2.5.2. Potenciarelativa

Mientras que la potencia absoluta nos indica nuestro rendimiento en terrenos planos, existe
otra potencia mucho mas precisa y cominmente utilizada para distintos escenarios denomi-
nada potencia relativa.

La potencia relativa utiliza la potencia absoluta (W) y el peso del ciclista para realizar un
simple calculo. Normalmente se vera de esta forma: Wkg™! en valores como, por ejemplo,
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5,5 wpk o Wkg™!, que seria el equivalente a ir a 400 W y tener un peso de 72kg, 400 / 72 =
5,5 wpk.

Esta no solo es crucial en ascensos, sino también en situaciones que demandan esfuer-
zos breves e intensos, como sprints®, adelantamientos y pruebas contrarreloj. Esta capa-
cidad de generar una alta potencia en cortos periodos de tiempo, conocida como poten-
cia anaerdbica, puede evaluarse mediante pruebas especificas, como el protocolo de Baron
[Baron, 2001], que consiste en series de 10 segundos a cadencias variables tras un calenta-
miento controlado.

Figura 6: Greipel (1,84 y 75 kilos) versus Cavendish (1,75 y 70 kilos).
Fuente: [Arberas, 2017].

La potencia relativa (W/kg) emerge como un indicador clave del rendimiento en ciclismo,
especialmente relevante en situaciones que demandan esfuerzos breves e intensos como
las ya mencionadas. Esta métrica, que relaciona la potencia generada con el peso corporal
del ciclista, no solo es crucial en ascensos, sino también en pruebas de potencia anaerdébica
(figura 6).

Ademas, la evidencia cientifica respalda la utilidad de la potencia pico (W peak) como pre-
dictor del rendimiento en ciclismo [Bentley et al., 1998, Hawley y Noakes, 1992]. La relacion
potencia/peso superior a 5.5 W/kg en 4 minutos se ha identificado como un requisito para
ciclistas competitivos de alto nivel [Palmer et al., 1994], lo que refuerza la importancia de
esta métrica en la evaluacién y clasificacién del rendimiento ciclista.

Ya que se han definido las diferencias entre potencia relativa, absoluta, y asi también, se han
mencionado anteriormente escenarios de prueba como “time-trials“ (pruebas contrareloj)
o “sprints“, las imagenes propuestas ejemplifican de mejor manera las distintas etapas que

8Un sprint se refiere a un esfuerzo maximo y explosivo de corta duracion, generalmente en terreno llano, con
el objetivo de alcanzar la maxima velocidad posible.
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pueden enfrentar los ciclistas (figuras 7, 8ay 8b).

F (flat stages)

altitude: 0-300 m above sea level f—

START

188.4+4.1 km

* - 200 m difference between the highest and
the lowest point.

Figura 7: Etapas planas.
Fuente: [Lucia et al., 2001b].

high mountain stage
(180.5£5.4 km)

HM (high mountain passes)
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altitude: 0-800 m above sea level
STARAT FINIEH highest altitude: 1,975+923 m

[1580 - 2620]
——50.1+1.9 km AI '1““6\ gradient;

b‘;s,’\' 7.2+0.6%

* < 180 m difference between the highest and -

the lowest point.

(a) Pruebas contrarreloj. (b) Fases de alta montania.

Figura 8: Pruebas contrarreloj y fases de alta montana.
Fuente: [Lucia et al., 2001b].

2.6. Intensidad

La intensidad en el ciclismo es un concepto clave para optimizar el entrenamiento y el rendi-
miento. Se refiere al nivel de esfuerzo fisico requerido pararealizar una actividad y puede ser
medida a través de diversas variables, siendo las mas comunes la frecuencia cardiaca (FC),
la potencia (W) y la percepcion subjetiva del esfuerzo (PSE) [Coggan, 2003].

El entrenamiento ideal para cualquier atleta es aquel que presenta el desafio suficiente para
generar una mejora continua, pero sin llegar a ser tan exigente que provoque enfermeda-
des, lesiones o sobre entrenamiento [Coggan, 2003]. Lograr este equilibrio puede ser dificil
en cualquier deporte, pero especialmente en el ciclismo, debido a las variaciones en la re-
sistencia al movimiento causadas por factores externos como la altitud, el clima, el terreno
y la superficie de la carretera o pista, entre otros.
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No obstante, la velocidad actual o incluso la velocidad promedio a menudo son indicadores
deficientes de la intensidad del entrenamiento, lo que dificulta la regulacién de la carga total
de entrenamiento. Por lo tanto, se requiere una medida mas precisa y fiable para cuantificar
la intensidad del esfuerzo en ciclismo.

2.6.1. Frecuencia cardiaca

La frecuencia cardiaca, medida en latidos por minuto (ppm), es un indicador fisiolégico am-
pliamente utilizado para medir la intensidad del ejercicio. Esta aumenta a medida que se
incrementa el esfuerzo fisico. La FC maxima (FCmax) es el nGUmero maximo de latidos que el
corazén puede alcanzar durante un esfuerzo maximo y varia segln la edad y el estado fisico
del individuo [Bassett y Howley, 2000].

Para determinar la intensidad del ejercicio, se pueden utilizar porcentajes de la FCmax o la FC
dereserva (FCmax - FC en reposo) [Bassett y Howley, 2000]. Aunque la potencia puede ser un
indicador mas directo de la intensidad del ejercicio, la FC sigue siendo un parametro valioso
para evaluar el nivel de esfuerzo alcanzado durante el entrenamiento y la competicién en
ciclismo profesional.

Cabe mencionar que, actualmente es bastante popular y utilizada la formula propuesta por
[Fox etal., 1971]
FoxFC, = 220 — edad (4)

lo cual no es ampliamente recomendada debido a su inexactitud. Al contrario, la formula pro-
puesta por [Tanaka et al., 2001] si queremos seguir utilizando la edad para predecir nuestro
FCmax, obtiene mejores resultados.

TanakaF' C,,qr = 208 — 0,7 X edad (5)

Asi también, en el contexto especifico de ciclistas, [Barboza et al., 2017] ha recomendado
una ecuacién que incluye tanto la edad como la frecuencia cardiaca a 150 W obtenida du-
rante una prueba de ejercicio graduada (GXT) en cicloergdmetro en hombres jovenes y sa-
nos. Esta ecuacién podria ofrecer una prediccién mas precisa de la FCmax al considerar un
parametro adicional relacionado con el rendimiento fisico del individuo.

No obstante, la aplicabilidad de esta férmula a ciclistas en general puede ser limitada. El
estudio de [Barboza et al., 2017] se centré en hombres jovenes y sanos, por lo que sus resul-
tados podrian no ser generalizables a otras poblaciones, como mujeres, personas mayores
o personas con condiciones de salud especificas.

Como se puede apreciar en el siguiente grafico (figura 9), la linea de tendencia superior tiene
un R*de 0.824, lo que significa que explica el 82.4 % de la variabilidad en la frecuencia cardia-
ca. La linea de tendencia inferior tiene un R? de 0.991, lo que significa que explica el 99.1 %
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Figura 9: Relacién entre HR y Power (W’).
Fuente: [Coggan, 2003].

de la variabilidad. Esto sugiere que la relacién entre la frecuencia cardiaca y la potencia es
mas fuerte a niveles de potencia mas altos.

Por ultimo, una tabla de mediciones (1) en ocho ciclistas de élite que fueron sometidos a
una prueba de esfuerzo incremental en bicicleta estatica un mes antes del Tour de France
para determinar sus umbrales ventilatorios (VT1y VT2) y las frecuencias cardiacas corres-
pondientes. [Lucia et al., 1999b].

Tabla 1: Valores fisiolégicos de ciclistas profesionales

Fuente: [Lucia et al., 1999b].

Parametro Valor
HRmax (latidos/min) 19148
VO, max (L/min) 51+04
VO,max (ml/kg/min)  74.0 = 5.8
Wmax (W) 501.2 + 24.8

Los resultados de la tabla muestran las medias y desviaciones estandar (SD) de la frecuencia
cardiaca maxima (HRmax), el consumo maximo de oxigeno (VO2max), la potencia maxima
(Wmax) y la frecuencia cardiaca en los umbrales. Los umbrales ventilatorios estan omitidos
dentro del fin de esta memoria puesto que son variables netamente medidas en laboratorios.

2.7. Potencia critica

El Critical Power (CP) es un concepto fundamental en la fisiologia del ejercicio que se define
como la maxima potencia de salida que un individuo puede mantener de manera sostenible
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sin agotar sus reservas de energia anaerdbica [Moritani et al., 1981]. Esencialmente, es el
umbral que separa los esfuerzos en los que el cuerpo puede mantener un equilibrio meta-
bolico estable de aquellos en los que se produce un desequilibrio progresivo que conduce a
la fatiga. El CP se sitia en un rango del 70-90 % del consumo maximo de oxigeno (VO,;max),
dependiendo del estado de entrenamiento del individuo [Wilkerson et al., 2004]. Esto lo ha-
ce relevante para una amplia gama de eventos deportivos, desde carreras de 800 metros
hasta 10.000 metros [Wilkerson et al., 2004].

En corredores de maratén de élite, por ejemplo, se ha observado que el ritmo promedio de
carrera durante un maratén es cercano al 96 % de su velocidad critica (CS, equivalente al
CP en carrera) [Hill, 1925]. Esto sugiere que estos atletas regulan su ritmo para mantenerse
cerca de su umbral de esfuerzo sostenible.

La siguiente grafica (figura 10) muestra la relacion entre la potencia desarrollada por un ci-
clista y el tiempo durante un ejercicio de alta intensidad. La curva descendente indica que a
medida que aumenta el tiempo de ejercicio, la potencia que el ciclista puede mantener dis-
minuye. La potencia critica (CP) representa la maxima potencia que el ciclista puede sostener
indefinidamente. El punto W’ corresponde a una potencia inicial alta, que el ciclista solo pue-
de mantener durante un tiempo muy corto. El umbral de lactato (LT) marca el punto a partir
del cual la produccién de lactato aumenta significativamente, lo que limita la capacidad de
continuar ejercitdndose a alta intensidad
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Figura 10: Ejemplo del critical power.
Fuente: [Jones y Vanhatalo, 2017].
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Adicionalmente, se presentan algunas formulas para calcular el critical power. Una de ellas,
es la siguiente:

!/

p-Y cp (6)

Donde:

(P) es la potencia media ejercida durante un intervalo de tiempo determinado.

(W’) es la cantidad de trabajo (energia) que el ciclista puede realizar por encima de su
CP, normalmente en kJ.

(t) es la duracion del intervalo de tiempo en el que se ejerce la potencia (P).

(CP) es el critical power, el valor que buscamos estimar

Alternativamente, se puede linealizar la ecuacion mediante una transformacion matematica.
Al restar CP de ambos lados y multiplicar por (t), obtenemos:

(P—CP) t=W (7)

Esta ecuacion representa una linea recta donde la pendiente es W'’ y el intercepto en el ejey
es -CP. Al realizar una regresion lineal sobre los datos transformados, se pueden estimar los
valores de CP y W’ a partir de la pendiente y el intercepto de la linea de mejor ajuste.

2.8. Caracteristicas antropométricas

El ciclismo de ruta, caracterizado por la diversidad de terrenos y exigencias competitivas,
ha llevado a la especializacién de los ciclistas en diferentes modalidades, como contrarre-
loj (TT), pruebas en terrenos llanos y escalada (ver imagenes 8a). Estas especialidades pre-
sentan diferencias significativas en las variables antropométricas, es decir, en las caracte-
risticas morfoldgicas de los ciclistas que pueden influir en su rendimiento (masa corporal,
altura, superficie corporal y areas frontales, indice de masa corporal (IMC), peso (kg), etc.)
[Padilla et al., 1999]. Para mas detalle, la imagen citada en el capitulo 2 [2.1] demuestra la
relacion entre componentes morfologicos, habilidades funcionales y habilidades de rendi-
miento. Imagen - [2].
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2.8.1. ;Como se desarrollan las caracteristicas antropométricas en distintos escenarios?

Como yase harevisado en la seccion 2.5 el peso afecta considerablemente a la hora de medir
la potencia relativa, puesto que en competencias donde el ciclista debe enfrentar cuestas
hacia arriba, tener un peso elevado juega en contra debido a principios fisicos légicos. A
continuacién, se hara énfasis en las distintas especialidades que enfrentan los ciclistas y su
relacion con caracteristicas antropométricas.

1. Ciclistas de TT (Time-trial) y terrenos planos: En esta categoria se destacan por ser
mas altos y pesados, con una altura promedio de 180-185 cm y un peso de 70-75 kg,
lo que resulta en un indice de masa corporal (IMC) cercano a 22 [Padilla et al., 1999,
Lucia et al., 2000]. Esta constitucion fisica favorece la aerodindmica y la potencia en
terrenos planos y carreras contra el reloj.

2. Escaladas: En contraste, los especialistas en escalada tienden a ser mas bajos y ligeros,
con una altura promedio de 175-180 cm y un peso de 60-66 kg, presentando un IMC
de 19-20 [Padilla et al., 1999, Lucia et al., 2000]. Esta morfologia facilita el ascenso en
pendientes pronunciadas al reducir la masa corporal que debe ser desplazada

3. Ciclistas versatiles: Aquellos capaces de destacar tanto en TT como en escalada, pre-
sentan caracteristicas antropométricas intermedias, méas cercanas a las de los espe-
cialistas en TT [Padilla et al., 1999]. Esto sugiere que un equilibrio entre altura, peso y
masa muscular puede ser beneficioso para un rendimiento éptimo en diferentes te-
rrenos.

Como conclusién de esta seccién, comprender estas diferencias y su relacién con el rendi-
miento puede ser fundamental para optimizar el entrenamiento, la nutricion y la estrategia
competitiva de cada ciclista. Es primordial destacar que, si bien las variables antropométricas
son relevantes, no son el Unico factor determinante para el rendimiento (como se ha revisa-
do a lo largo de esta memoria). Otros aspectos, como la ya revisada capacidad fisiologica, la
técnica, latacticay el equipamiento también juegan un papel crucial en el éxito de un ciclista.
Ademas, si bien no se detallara sobre nutricionismo en el ciclismo en este estudio, existen
distintas investigaciones donde se abordan planes especificos de alimentacion para ciclistas
como en [Fernandez Rodriguez et al., 2021], donde se lleva a cabo un estudio de un ciclista
de 27 anos que busca mejorar su rendimiento.

2.9. Clasificacion de ciclistas

Dada la amplia cantidad de variables que influyen en el rendimiento del ciclista,
como se ha revisado y profundizado anteriormente, es dificil establecer un per-
fil Unico que aborde todos los aspectos en conjunto. A pesar de esto, luego de
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una extensa revision en la literatura, se han encontrado significativas contribu-
ciones al propésito de esta memoria. Por ejemplo, existen parametros fisiolégi-
cos que han sido considerados caracteristicas importantes para determinar el nivel
de rendimiento de un ciclista, como la potencia maxima y los umbrales ventilato-
rio/lactico [Menaspaetal., 2012, Menaspa et al., 2010, Impellizzeri y Marcora, 2007,
Louis et al., 2013, Novak y Dascombe, 2014, Padilla et al., 2001]. Si bien estas caracteristi-
cas son de suma importancia, en el propdsito de esta investigacion y dada las limitaciones
del dataset, se utilizaran solo la potencia (como capacidad aerdbica y anaerdbica),
caracteristicas antropométricas (edad, peso, género), frecuencia de entrenamiento y
otros indices tales como frecuencia cardiaca, distancia y velocidad.

Respecto a la clasificaciéon, existen multiples versiones, por ejemplo en
[Jeukendrup et al., 2000] se han definido perfiles de ciclistas carretera de élite, bien
entrenados y de categoria mundial (figura 11).

| Category Trained cyclists Well-trained Elite World CIassT
Training and race status ‘
Training frequency 2-3 times a week  3-7 times a week 5-8 times a week  5-8 times a week |
Training duration 30-60 min 60-240 min 60-360 min 60-360 min |
Training background 1 year 3-5 years 5-15 years 5-30 years
Race days per year 0-10 0-20 50-100 90-110 .
Uc! ranking . : first 2000 first 200 |
Physlological variables
Wiy (W) 250-400 300-450 350-500 400-600
Winay (W/KQ) 4.0-5.0 5.0-6.0 6.0-7.0 6.5-8.0
V021 (L/min) 4.5:5.0 5.0-5.3 5.2-6.0 5.4:7.0
VO2pa4 (MiZkg/min} 64-70 70-75 72-80 75-90
Econamy (W/L/min} 72-74 74-75 76-77 >78

Figura 11: Criterio para clasificacién de ciclistas.
Fuente: [Jeukendrup et al., 2000].

Notese como se define la frecuencia de entrenamiento para el ciclista en distintas catego-
rias y asi también, se define su experiencia, potencia maxima absoluta-relativa, economia y
VO,max. Esta tabla afirma la idea del enfoque al momento de clasificar los ciclistas, lo cual
es un indice positivo.

Finalmente, existe una propuesta interesante hecha por [McKay et al., 2022] (tabla 2) donde
se establecen ciertos criterios a la hora de clasificar ciclistas basado en caracteristicas mas
generales, como por ejemplo, pautas minimas propuestas por la organizacién mundial de la
salud, indices de competencia, premios obtenidos, etc.
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Tabla 2: Clasificacion de deportistas segun nivel de actividad fisica y rendimiento.

Fuente: [McKay et al., 2022].

Descripcion Criterios

Sedentarios No cumplen con las pautas minimas de actividad fisica.
Recreacionalmente Cumplen con las pautas minimas de actividad fisica de la OMS.
activos

Entrenados/En desa- | Participacién a nivel local, entrenamiento regular, identificaciéon
rrollo con un deporte especifico.

Altamente entrena- | Compiten a nivel nacional, entrenan de forma estructurada y pe-
dos/Nivel nacional riodizada.

Elite/Nivel internacio- | Compiten a nivel internacional, se encuentran entre los mejores
nal del mundo en sus disciplinas.

Clase mundial Medallistas olimpicos o mundiales, poseedores de récords mun-
diales, atletas excepcionales.

2.10. Analisis de datos

El andlisis de datos, en su esencia, es la transformacion de informacion en conocimiento
accionable [Tukey, 1962]. Este proceso sistematico, que implica la recopilacion, organizacion,
interpretacion y visualizacién de datos, se ha convertido en una herramienta indispensable
en diversos campos, desde la ciencia y la tecnologia hasta la economia y las ciencias sociales
[Shmueli, 2010].

En el contexto del ciclismo, el andlisis de datos ha emergido como un recurso invaluable para
optimizar el rendimiento y tomar decisiones informadas [Kohavi y Provost, 2001]. Al igual
que en otros dmbitos, el analisis de datos en el ciclismo se basa en diversas técnicas, desde
la estadistica descriptiva que permite resumir y describir las caracteristicas de un conjunto de
datos, hasta el aprendizaje automatico que posibilita la construccion de modelos predictivos
y la identificacion de patrones complejos [Breiman, 2001b].

La aplicacién de estas técnicas en el ciclismo abarca una amplia gama de datos, algu-
nos de ellos son métricas de rendimiento en la potencia, la velocidad y la frecuencia car-
diaca. Asi también variables ambientales como la temperatura, la humedad y la altitud
[Provo et al., 2003]. Al analizar estos datos, los ciclistas y entrenadores pueden identificar
areas de mejora, ajustar planes de entrenamiento, optimizar estrategias de carrera e incluso
tomar decisiones sobre el equipo y la tecnologia a utilizar.

Por ejemplo, mediante el uso de modelos de regresion, se puede evaluar como un cambio en
el entrenamiento (variable independiente X) afecta el rendimiento en una carrera (variable
dependiente Y) [James et al., 2013]. Esto se puede representar matematicamente como:
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Y=axX+b+error() (8)

Donde 'a’ y 'b’ son coeficientes que minimizan el error de predicciéon del modelo.

También existen distintos tipos de andlisis, en la siguiente tabla (3) se resumen 5 de los mas
relevantes.

Tabla 3: Tipos de analisis de datos.
Fuente: [Zapier, 2023].

Tipo de andlisis Propésito

Andlisis de texto Extraer informacion de grandes cantidades de texto.

Analisis estadistico Resumir y describir las caracteristicas de un conjunto de datos.
Analisis de diagnostico | Identificar las causas de un problema o situacién.

Analisis predictivo Predecir el futuro.

Analisis prescriptivo Recomendar acciones o decisiones.

En resumen, el analisis de datos en el ciclismo, al igual que en otros campos, se ha convertido
en una herramienta esencial para la toma de decisiones basadas en evidencia. Aporta un
enorme conocimiento al caso de estudio de esta memoria, puesto que muchas técnicas de
analisis de datos se utilizaran para la primera fase de la construccion del modelo. La figura
12 demuestra el proceso paso simplificado.

Data analysis process

pata decisig,

Data analys\®

—zapier

Figura 12: Etapas del analisis de datos.
Fuente: [Zapier, 2023].
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2.11. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas (feature selection) es un paso crucial en el aprendizaje auto-
matico que busca identificar y seleccionar el subconjunto mas informativo de caracteristicas
de un conjunto de datos. El objetivo principal es mejorar el rendimiento del modelo, reducir
su complejidad y aumentar su interpretabilidad. Aunque normalmente se hace en el pre-
procesamiento, es importante profundizar en este paso dada su relevancia en el contexto
de esta memoria de titulo.

En el contexto de la prediccion del riesgo de enfermedades, la seleccién de caracteristicas
se utiliza para identificar los SNPs (variantes genéticas) mas relevantes asociados con una
enfermedad en particular. Esto ayuda a comprender los procesos biolégicos subyacentes y
a desarrollar modelos predictivos mas precisos. Ahora, si aplicamos esto en el contexto de
ciclistas, ayudaria enormemente a escoger el mejor intervalo de tiempos o el mejor indica-
dor fisioldgico para determinar la caracteristica mas relevante y asi, entrenar un modelo de
manera 6ptima. De hecho, se ha comparado que la selecciéon de caracteristicas «puede au-
mentar la eficiencia del aprendizaje, la precisién predictiva y reducir la complejidad de los
resultados aprendidos» [Koller y Sahami, 1996, Kohavi y John, 1997, Hall, 2000]. A continua-
cion se vera un ejemplo que demuestra como funciona el feature selection (figura 13).

A Original dataset
Sample 71
Sample w2
Sample 73
Sample n
Feature Selection
B Reduced dataset
Sample 81
Sarmple #2 .
Use as training dataset
Sample #3
sample n

Figura 13: Representacion seleccién de caracteristicas.
Fuente: [Pudjihartono et al., 2022].
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2.11.1. Método wrapper

El método wrapper (método envoltorio) es una categoria de técnicas de selecciéon de ca-
racteristicas que evalla subconjuntos de caracteristicas basdndose en el rendimiento de un
algoritmo de aprendizaje especifico. A diferencia de los métodos de filtro, que evaltan las
caracteristicas de forma independiente del modelo, los métodos wrapper utilizan el propio
modelo para guiar el proceso de seleccién.

Los métodos wrapper utilizan el rendimiento del algoritmo clasificador elegido como métrica
para ayudar a seleccionar el mejor subconjunto de caracteristicas [Guyon y Elisseeff, 2003,
Remeseiro y Bol'on-Canedo, 2019]. Esto significa que los métodos wrapper pueden identifi-
car el conjunto de caracteristicas que mejor se adapta al algoritmo de aprendizaje especifico
que se utilizara para construir el modelo predictivo.

Aunque los métodos wrapper pueden producir modelos con un rendimiento predictivo mas
alto, también tienen algunas desventajas. Son computacionalmente mas intensivos que los
métodos de filtro, especialmente cuando se trabaja con conjuntos de datos de alta dimensién
como los datos genémicos. Ademas, los métodos wrapper son méas propensos al overfitting,
ya que optimizan la seleccién de caracteristicas para un algoritmo especifico, lo que puede
no generalizarse bien a otros modelos o conjuntos de datos.

Algoritmo de
Busqueda

Todas las | Subset Generado Rendimiento H Caracteristica optima del Caracteristicas
— H subset seleccionadas
caracteristicas | H
| H

Clasificador

Figura 14: Adaptacién de como funciona el método wrapper
Fuente: [Pudjihartono et al., 2022]

En la figura 14, se ve como el proceso comienza con un conjunto completo de caracteristi-
casy, a través de algoritmos de busqueda, explora diferentes combinaciones de estas. Cada
subconjunto generado se utiliza para entrenar un modelo de clasificacion, cuyo rendimiento
se evalla. El objetivo es encontrar el subconjunto éptimo de caracteristicas que permita al
modelo generalizar mejor a nuevos datos. Por tltimo, elimina caracteristicas redundantes o
irrelevantes, reduciendo asi la complejidad del modelo y agilizando el proceso de entrena-
miento.

Asi también, existen otros métodos, que no se revisaran detalladamente pero en su lugar, se
construyé una tabla (4) que los resume de mejor manera.
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Métodos de filtro Métodos envolventes Métodos embebidos
Conjunto genérico de Evalta un algoritmo de Incorpora (fija) caracteristicas
métodos que no incorporan |aprendizaje automatico durante el proceso de
un algoritmo de aprendizaje |especifico para encontrar las [construccién del modelo. La
automatico especifico. caracteristicas éptimas. seleccion de caracteristicas se
realiza en cada iteracién de la
fase de entrenamiento del
modelo.
Mucho mas rapido en Tiempo de computacion Se sitGia entre los métodos de
comparacion con los métodos|elevado para un conjunto de |filtro y los métodos
envolventes en términos de |datos con muchas envolventes en términos de
complejidad temporal. caracteristicas. complejidad temporal.
Menos propenso al Alta probabilidad de Generalmente utilizado para
sobreajuste. sobreajuste debido a que reducir el sobreajuste
implica el entrenamiento de |penalizando los coeficientes
modelos de aprendizaje de un modelo que son
automatico con diferentes demasiado grandes.
combinaciones de
caracteristicas.
Ejemplos: Correlacién, Ejemplos: Seleccién hacia Ejemplos: LASSO, Elastic Net,
prueba de Chi-cuadrado, adelante, eliminacion hacia  |Ridge Regression, etc.
ANOVA, ganancia de atras, seleccién paso a paso,
informacion, etc. etc.

Tabla 4: Métodos de seleccién de caracteristicas. Fuente: Elaboracion propia.

2.12. Aprendizaje automatico

Como se menciono en los objetivos [1.3.3] el propdsito de esta memoria es crear un modelo
capaz de clasificar el nivel de un ciclista en una escala de: casual, principiante, experimenta-
do y élite. Para esto, no podemos aplicar directamente un modelo en especifico, sin antes
conocer aspectos relevantes de lo que es uno de los pilares fundamentales de la ciencia de
datos, machine learning.

El machine learning (aprendizaje automatico) es un campo de estudio de la inteligencia ar-
tificial (véase la imagen 15) que se centra en el desarrollo y analisis de algoritmos capaces
de aprender de los datos y mejorar su rendimiento en una tarea especifica a través de la
experiencia, sin necesidad de instrucciones explicitas para cada posible escenario. Esto se
logra mediante la identificacion de patrones y relaciones en los datos, lo que permite a los
sistemas realizar predicciones, tomar decisiones o generar nuevos conocimientos.

Se utiliza en diversos campos, como el procesamiento del lenguaje natural, la visién por
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Artificial Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 15: Machine Learning como sub-campo de IA
Fuente: [V et al., 2020]

computadora, el reconocimiento de voz, el filtrado de correo electrénico, la agricultura,
la medicina, los deportes, entre otros. En el ambito empresarial, su capacidad predictiva
lo convierte en una herramienta esencial para el analisis de datos y la toma de decisio-
nes. Aunque no se limita exclusivamente a la estadistica, esta disciplina, junto con otras
areas matematicas como la optimizacién y el algebra lineal, proporciona las bases para el
desarrollo y la comprension de los algoritmos de aprendizaje automatico [Hu et al., 2020,
Yoosefzadeh-Najafabadi et al., 2021]. La capacidad de construir modelos predictivos y sis-
temas de toma de decisiones basados en datos es lo que hace del machine learning una
herramienta tan poderosa y transformadora en la actualidad.
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Figura 16: Categorias en Machine Learning.
Fuente: [V et al., 2020].

Los enfoques de machine learning se clasifican en tres categorias principales (figura 16), ba-
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sadas en el tipo de “sefial“ o “retroalimentacion® que recibe el sistema de aprendizaje. Aho-
ra, se hara énfasis solo en el “aprendizaje supervisado®, utilizado para la construcciéon del
modelo.

2.12.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica que se utiliza para deducir una funcién a partir
de datos de entrenamiento. Estos datos de entrenamiento consisten en pares de objetos
(generalmente vectores), donde una componente del par representa los datos de entrada y
la otra, los resultados deseados. La salida de la funcién puede ser un valor numérico, como en
los problemas de regresion, o una etiqueta de clase, como en los problemas de clasificacién.

El objetivo del aprendizaje supervisado es crear una funcién que pueda predecir el valor
correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de haber sido entrenada con
una serie de ejemplos. Para lograr esto, la funciéon debe ser capaz de generalizar a partir de
los datos presentados a nuevas situaciones no vistas previamente.

El aprendizaje supervisado puede generar dos tipos de modelos, generalmente una funcién
que transforma los datos de entrada en los resultados deseados. Para resolver un problema
de aprendizaje supervisado, se deben seguir varios pasos:

1. Determinar el tipo de ejemplos de entrenamiento: Decidir qué tipo de datos se utili-
zaran para formar el modelo, como caracteres escritos a mano, palabras completas o
lineas de escritura.

2. Reunir un conjunto de entrenamiento: Recopilar un conjunto de datos de entrada y
sus salidas correspondientes, ya sea a partir de mediciones o mediante expertos.

3. Representacion de la funcion de entrada: Transformar el objeto de entrada en un vec-
tor de caracteristicas descriptivas del objeto. Este vector debe ser lo suficientemente
grande para predecir con precision la salida, pero no tan grande como para causar la
maldicién de la dimensionalidad.

4. Determinar la estructura de la funcion y la técnica de aprendizaje: Seleccionar una
estructura adecuada, como una red neuronal artificial o un arbol de decisién, y la téc-
nica de aprendizaje correspondiente.

5. Completar el diseino: Ejecutar el algoritmo de aprendizaje en el conjunto de entrena-
miento y ajustar los parametros mediante validacidén cruzada. Luego, medir el rendi-
miento del algoritmo con un conjunto de pruebas independiente.

En el ambito del aprendizaje supervisado, también conocido como clasificacién, existen di-
versos modelos, cada uno con sus fortalezas y debilidades. La eleccién del clasificador ade-
cuado depende en gran medida de las caracteristicas de los datos a clasificar, ya que no
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existe un clasificador Unico que funcione mejor en todos los problemas (teorema del «No
hay almuerzo gratis»?).

Los clasificadores mas utilizados incluyen:

= Redes neuronales (como el perceptron multicapa).
= MAaquinas de vectores de soporte (SVM).

= Algoritmo de los K vecinos mas cercanos (KNN).

= Modelos de mixturas.

» Clasificador bayesiano ingenuo.

= Arboles de decisién.

= Funciones de base radial.

XGBoost.

Puesto que existen varios clasificadores, no se entrara en detalle en cada uno de ellos. Por
otra parte, en 2.12.4 se definira el modelo que sera utilizado para el caso de estudio. A conti-
nuacion, se muestra una imagen (figura 17) que ejemplifica bien las 3 categorias menciona-
das, donde, en simples palabras, podemos ver como el supervisado es «task driven» donde
se necesita ensefarle a la maquina que queremos, mientras que en el no-supervisado es
todo lo contrario, la maquina se «guia por si sola» y en el Gltimo, aprende de sus errores.

SUPERVISED UNSUPERVISED REINFORCEMENT
TASK DRIVEN DATA DRIVEN LEARN
(PREDICT NEXT VALUE) (IDENTIFY CLUSTERS) FROM MISTAKES

Figura 17: Ejemplo distintas categorias ML.
Fuente: [Adobe Stock, 2024].

?El teorema del “No hay almuerzo gratis“ establece que, promediado en todos los posibles problemas, ningtin
algoritmo de aprendizaje automatico tiene una ventaja intrinseca sobre otro.
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2.12.2. Decision Tree - Arboles de decisiones

Los arboles de decisién son modelos de aprendizaje supervisado utilizados tanto para tareas
de clasificacion como de regresién. Representan una serie de decisiones secuenciales basa-
das en las caracteristicas de los datos, organizadas en una estructura similar a un arbol (véase
la figura 18). Cada nodo interno del arbol representa una prueba en un atributo, cada rama
representa el resultado de la prueba y cada nodo hoja (o terminal) representa una etiqueta
de clase (en clasificacion) o un valor numérico (en regresion) [Breiman et al., 1984].

2.12.3. Gradient Boosting

Gradient Boosting es una técnica especifica de boosting que se basa en el uso de gradientes
para optimizar la funcién de pérdida. En cada iteracién, se calcula el gradiente de la funcién
de pérdida con respecto a la prediccién actual del modelo. Este gradiente indica la direccién
en la que se debe ajustar el modelo para reducir el error. Luego, se entrena un nuevo modelo
que se enfoca en predecir este gradiente, y se afiade al conjunto con un factor de aprendizaje
que controla su contribucion.

La férmula clave del Gradient Boosting es:

_OL(yi, Fina (@)
OF—1(x;)

donde h,, () es el nuevo modelo a entrenar en la iteracion m, y el lado derecho de la ecua-
cion representa el gradiente negativo de la funcién de pérdida L con respecto a la prediccion
actual F,,,_(z;).

Este enfoque permite que Gradient Boosting se adapte a diferentes tipos de funciones de
pérdiday problemas de aprendizaje, ya sean de clasificacion o regresiéon. XGBoost, como una
implementacion avanzada de Gradient Boosting, aprovecha esta flexibilidad y anade mejoras
adicionales en términos de regularizacion y eficiencia computacional.

2.12.4. Extreme Gradient Boosting

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se
basa en la potenciacién por gradiente, un método que combina multiples modelos débiles
(arboles de decision en este caso) para crear uno mas robusto y preciso. Ademas, XGBoost
utiliza técnicas de regularizacién para evitar el sobreajuste (overfitting®®) y mejorar la capa-

10E| overfitting ocurre cuando un algoritmo se ajusta demasiado o incluso exactamente a sus datos de entre-
namiento.
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cidad del modelo para generalizar a nuevos datos. Se ha destacado por su eficiencia, fle-
xibilidad y precisién en tareas de clasificaciéon y regresion. Desarrollado por Tiangi Chen y
colaboradores, XGBoost ha ganado popularidad en competencias de ciencia de datos, co-
mo las organizadas por Kaggle, debido a su rendimiento superior y capacidad para manejar
grandes conjuntos de datos [Chen y Guestrin, 2016].

o ™,

( Age<3ao |

L% S
Yes / \ MO
a , s Y

( Eat pizza? | [ Exercise |

\._ & \__ _./
Yes /—YO Yy “‘0
Unfit Fit Fit Unfit

= ™ -
# ¥ W

Figura 18: Ejemplo de arboles de decisiones
Fuente: [Kholkine et al., 2020]

Este algoritmo se ha consolidado como una herramienta lider en machine learning, gracias a
su rendimiento superior en tareas de clasificacion y regresion. Su éxito radica en una combi-
nacién de caracteristicas que optimizan tanto la precision como la eficiencia computacional.

2.12.5. Caracteristicas del modelo

XGBoost se distingue de otros algoritmos de potenciacién de gradiente por:

Regularizacion Mejorada: Emplea técnicas sofisticadas para penalizar la complejidad
del modelo, evitando el sobreajuste y mejorando la generalizacién.

» Poda Estratégica: Reduce el tamano de los arboles de decision de manera inteligente,
eliminando ramas innecesarias y mejorando la eficiencia.

= Optimizacion de Segundo Orden: Utiliza informacion de segundo orden (hessianos)
para acelerar la convergencia y encontrar soluciones mas precisas.

» Aleatoriedad Controlada: Introduce elementos aleatorios en el proceso de construc-
cién de arboles, mejorando la diversidad y evitando minimos locales.

= Escalabilidad: Puede ejecutarse tanto en sistemas individuales como distribuidos, lo
gue permite abordar problemas a gran escala.

Pagina 30 de 76



DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

m Seleccion Automatica de Caracteristicas: Identifica automaticamente las caracteristi-
cas mas relevantes, simplificando el proceso de modelado.

En esencia, XGBoost construye un modelo aditivo, donde cada término es un arbol de de-
cision. Estos arboles se entrenan de forma secuencial, y cada uno se enfoca en corregir los
errores del modelo anterior. Para optimizar este proceso, XGBoost utiliza una aproximacion
de Taylor de segundo orden en la funcién de pérdida, lo que le permite aprovechar el método
de Newton-Raphson para una convergencia mas rapida.

Un algoritmo XGBoost genérico, sin regularizacion, puede describirse de la siguiente manera:

Entradas:

» Conjunto de entrenamiento: {(z;, v;)}Y,
= Funcion de pérdida diferenciable: L(y, F'(x))
= NUumero de iteraciones (arboles): M

» Tasa de aprendizaje: «

Algoritmo:

1. Inicializar: f©(z) = argmin, >N | L(y;,7)
2. Param = 1 hasta M:

a) Calcular gradientes y hessianos:

) = [ O£ fw)

gm(%)—{ Of (w;) } f@)=fmD(a)
r) = | E R f(20)

fim (1) { 0f (x:)? L<z>=f<m1><w>

b) Ajustar un arbol f,,(x) alos datos {(z;, g (2:) /I (2:)) }2¥4
c) Actualizar el modelo: ™ (z) = f™=Y(z) 4+ af,,(v)

3. salida: f(z) = f®)(z) = "M ()

En la practica, XGBoost incorpora términos de regularizaciéon para controlar la complejidad
del modelo y evitar el sobreajuste.
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2.12.6. Aprendizaje por conjuntos - Ensemble Learning

El aprendizaje por conjuntos, o ensemble learning, es una poderosa estrategia en el machine
learning que se basa en la combinaciéon de multiples modelos de aprendizaje para obtener
un rendimiento predictivo superior al que se lograria con un solo modelo. A diferencia de un
enfoque que busca el “mejor” modelo individual, el ensemble learning aprovecha la diver-
sidad de un conjunto de modelos, que pueden ser del mismo tipo (por ejemplo, multiples
arboles de decision) o de diferentes tipos (por ejemplo, combinar arboles de decisién con
redes neuronales).

La intuicion detras de esta estrategia es que cada modelo individual puede tener fortalezas y
debilidades en diferentes aspectos del problema. Al combinar sus predicciones, se busca que
los errores de un modelo se compensen con los aciertos de otros, resultando en un modelo
global mas robusto y preciso.

La diversidad entre los modelos es clave para el éxito del ensemble learning. Esta diversidad
puede lograrse de varias maneras, como utilizar diferentes algoritmos de aprendizaje, en-
trenar los modelos con subconjuntos distintos de los datos, o introducir aleatoriedad en el
proceso de entrenamiento.

En el contexto de XGBoost, el ensemble learning se manifiesta en la combinaciéon de multiples
arboles de decision. Cada arbol se entrena de manera secuencial, enfocAndose en corregir
los errores de los arboles anteriores. Esta estrategia, conocida como boosting, permite que
el conjunto de arboles aprenda de forma iterativa y mejore su capacidad predictiva.

2.13. Evaluacion del rendimiento en modelos de machine learning

La etapa de evaluacion y validacion es crucial para garantizar la robustez y fiabilidad de cual-
quier modelo de aprendizaje automatico, especialmente en el contexto de la clasificacion
de ciclistas, donde la precision y la interpretabilidad de las predicciones son fundamentales
para la toma de decisiones informadas.

2.13.1. Métricas de evaluacion

En la clasificacién de ciclistas, donde a menudo nos encontramos con clases desbalanceadas
(por ejemplo, mas ciclistas aficionados que profesionales), el F1-score se destaca como una
métrica de evaluacién clave [Powers, 2020]. Este equilibra la precision (la proporcion de pre-
dicciones positivas correctas) y el recall (la proporcion de verdaderos positivos identificados
correctamente) proporcionando una medida mas completa del rendimiento del modelo que
la precision sola.
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La matriz de confusion complementa el F1-score al ofrecer una vision detallada de los acier-
tos y errores del modelo, distinguiendo entre verdaderos positivos, verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos [Tharwat, 2020]. Esta informacién es valiosa para identi-
ficar los tipos de errores que el modelo comete con mayor frecuencia y ajustar su entrena-
miento en consecuencia.

Si bien el F1-score y la matriz de confusién son esenciales, otras métricas como la precisién,
el recall y la exactitud pueden ser Gtiles en contextos especificos. Por ejemplo, la precisiéon
podria ser mas relevante si el costo de los falsos positivos es alto (por ejemplo, clasificar
errbneamente a un ciclista aficionado como profesional), mientras que el recall podria ser
mas importante si el costo de los falsos negativos es alto (por ejemplo, no identificar a un
ciclista con alto potencial).

Por otro lado, en el contexto de los arboles de decisién, métricas como Cover, Gain y Weight
se utilizan para evaluar la importancia de las caracteristicas, estas se definen como:

» Cover: Indica la proporcion de datos que una caracteristica afecta en el arbol de deci-
sién. Un valor alto de cover sugiere que una caracteristica se utiliza en muchas divisio-
nes del arbol, influyendo en una gran parte de las predicciones.

= Gain: Mide lareduccion en laimpureza (por ejemplo, la entropia) que se logra al dividir
los datos utilizando una caracteristica en particular. Un valor alto de gain indica que
una caracteristica proporciona una division informativa que mejora significativamente
la capacidad del modelo para separar las clases.

= Weight: Representa la importancia relativa de una caracteristica en un arbol de de-
cision. Generalmente, se calcula como la frecuencia con la que una caracteristica se
utiliza como punto de division para crear nuevas ramas. Un weight alto indica que la
caracteristica es muy relevante para las predicciones del modelo. Cuando se habla de
feature importance o f1-score sin especificar, se suele referir al weight.

2.13.2. Validacion cruzada

La validacidon cruzada es una técnica esencial para estimar el rendimiento de un modelo en
datos nuevos y evitar el sobre-ajuste [Arlot y Celisse, 2010]. Consiste en dividir el conjunto
de datos en k subconjuntos (folds) y entrenar el modelo k veces, utilizando cada vez un fold
diferente como conjunto de prueba y los restantes como conjunto de entrenamiento.

2.13.3. Curva ROC y Area Bajo la Curva (AUC-ROC)

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta grafica que permite
visualizar el rendimiento de un clasificador binario en funcién de su umbral de decision
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[Fawcett, 2006]. El area bajo la curva ROC (AUC-ROC) proporciona una medida Gnica del ren-
dimiento general del modelo, independientemente del umbral de decisién elegido.

El AUC-ROC varia entre 0.5 (clasificador aleatorio) y 1 (clasificador perfecto), y cuanto ma-
yor sea su valor, mejor sera la capacidad del modelo para distinguir entre las clases. En el
contexto de la clasificacion de ciclistas, un AUC-ROC alto indica que el modelo es capaz de
diferenciar con precisién entre ciclistas de diferentes niveles.

2.13.4. SHapley Additive exPlanations

Los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) son un método que permite interpretar
las predicciones de modelos de aprendizaje automatico, asignando valores de importancia a
cada caracteristica para cada instancia individual [Lundberg y Lee, 2017]. Estos valores SHAP
proporcionan una vision detallada de como cada caracteristica contribuye a la predicciéon
final, lo que es especialmente Gtil para comprender las decisiones del modelo en el contexto
de la clasificacion de ciclistas.

En este estudio, se utilizaran los valores SHAP para analizar las predicciones del modelo XG-
Boost. Esto permitira identificar las caracteristicas mas importantes para la clasificacion de
ciclistas y comprender cdmo estas caracteristicas influyen en el rendimiento.

2.14. Metodologia

Para abordar el desafio de clasificar el rendimiento de los ciclistas, se adopta la metodo-
logia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [Chapman et al., 2000].
Esta metodologia, ampliamente utilizada en proyectos de ciencia de datos, proporciona una
estructura clara y sistematica para guiar el proceso desde la comprension del problema has-
ta la implementacién y el mantenimiento del modelo (figura 19). Bajo el contexto de este
estudio, el CRISP-DM (adaptado) se compone de seis fases iterativas e interconectadas:

1. Comprension del negocio: En esta fase, se define el problema de clasificaciéon de ci-
clistas, se identifican los objetivos del proyecto y se establecen los criterios de éxito. El
objetivo, tal como se define en 1.3.3 es clasificar a los ciclistas en diferentes niveles de
rendimiento (casual, principiante, experimentado y profesional) con el fin de aportar
conocimiento y propuesta de mejoras al ciclista o entrenador.

2. Comprension de los datos: Se recopilan y exploran los datos relevantes para el pro-
blema. En el caso de la clasificacion de ciclistas, incluye datos antropométricos (edad,
peso, género) y datos de rendimiento (potencia, velocidad, cadencia, critical power).
Se analizan las caracteristicas de los datos, se identifican valores atipicos y se evalla la
calidad de los datos.
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3. Preparacion de los datos: Los datos se limpian, transforman y preparan para el mode-
lado. Esto incluye la imputacion de valores faltantes, la normalizacién de variables, la
creacién de nuevas caracteristicas y la divisién del conjunto de datos en entrenamien-
to, validacién y prueba.

4. Modelado: Se seleccionan y aplican algoritmos de aprendizaje automatico ade-
cuados para el problema de clasificacion. En este caso, se utiliza XGBoost,
Random Forest y KNN, dada su precision y excelentes resultados en clasi-
ficacion  [Cheny Guestrin, 2016, Shwartz-Zivy Armon, 2023, Breiman, 2001a,
Fernandez-Delgado et al., 2014, Zhangetal., 2017]. Se entrenan los modelos
con los datos de entrenamiento y se ajustan los hiper-pardmetros para optimizar el
rendimiento.

5. Evaluacioén: Se evalla el rendimiento de los modelos utilizando métricas como el F1-
score, la matriz de confusién y la curva ROC. Se comparan los resultados de diferentes
modelos y se selecciona el que mejor se adapte a los criterios de éxito establecidos en
la fase de comprensién del negocio. También se aplica validacién cruzada y SHAP.

6. Implementacion: El modelo seleccionado se implementa en un entorno de produccién
y se monitorea su rendimiento a lo largo del tiempo. Se pueden realizar ajustes y ac-
tualizaciones seglin sea necesario para garantizar que el modelo siga siendo relevante
y preciso.

ma

Modeling

7/

Figura 19: Representacion metodologia CRISP-DM.
Fuente: [Roy, 2020].
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

Para abordar el caso de estudio, proponemos una solucion basada en la metodologia CRISP-
DM, que abarca desde la obtencién de los datos hasta la construccion del modelo.

En lugar de Strava o Procyclingstats, utilizaremos el proyecto de cédigo abierto GoldenChee-
tah como fuente de datos. Esta eleccidn garantiza una mayor diversidad, incluyendo ciclistas
de diferentes niveles, lo que permitird una clasificacion mas precisa y evita el sesgo hacia
ciclistas profesionales. Ademas, GoldenCheetah ofrece datasets pre-procesados y simplifica-
dos, facilitando el analisis y reduciendo la complejidad computacional en comparacién con
la fuente original de 102GB.

En las siguientes secciones se hara énfasis en la descripcion de los datos, el andlisis explo-
ratorio, el pre-procesamiento que se realizé y las técnicas que se emplearon para obtener
insights'?.

3.1. Fuente de datos

Tal como se menciond en 1.1, se escogié GoldenCheetah Open-Data [Liversedge, 2021] como
fuente de datos. En la siguiente figura 20 se muestra como se dividieron los datasets'?.

Athletes.csv
— ]

Activities_mmp.csv

GoldenCheetah Open-Data

\__________//

ok

Figura 20: Output GoldenCheetah-OpenData.
Fuente: Elaboracién propia.

Y Informacion y resultados que aporten al caso de estudio.
2Conjunto de datos.
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A primera vista, los tres conjuntos de datos parecen contener informacién sobre atletas, ac-
tividades y métricas de rendimiento. Para confirmar esto y comprender mejor su contenido,
se cargaron en Google Colab, aprovechando su capacidad de procesamiento en la nube.

Un analisis inicial de las dimensiones de cada conjunto de datos revelé lo siguiente:

m Athletes.csv: 1400 filas y 36 columnas.
m Activities.csv: 2,398,134 filas y 34 columnas.

m Activities_mmp.csv: 1,341,824 filas y 105 columnas.

Con los datos cargados y una comprension inicial de su estructura, se procede a realizar un
andlisis exploratorio de datos (EDA) para profundizar en su contenido y relaciones.

3.2. Analisis exploratorio - Parte |

El analisis exploratorio es una parte importante a la hora de comenzar la asimilacion de los
datos. Anteriormente, se utiliz6 un «df.shape» para conocer el espacio muestral de los data-
sets, sin embargo, es necesario detallar mas respecto a cada uno, utilizando funciones como
«df.describe, df.columns (figura 21) o df.head».

Tabla 5: Descripcion de caracteristicas

Caracteristica Descripcion

id Identificador Unico para cada atleta o re-
gistro.

age Edad del atleta.

gender Género del atleta.

activities, bike, run, swim, other | Activities es el recuento total, bike, run,
swimy other son la cantidad Gnicas de ac-
tividades en cada una de las disciplinas.

weightkg, weightstd Peso del atleta en kilogramos y su desvia-
cién estandar.

nTiempo_critical_power Potencia critica sostenida durante una
duracion determinada. (n)

nTiempo_peak_wpk Pico de potencia relativa en un tiempo
determinado.

nTiempo_peak Pico de potencia absoluta en un tiempo

determinado.

En athletes.csv, tenemos columnas (tabla 5) que han sido definidas como importantes a la
hora de cuantificar el rendimiento de un ciclista, tal como se detall6 en el marco tedrico (2.1).
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es’', 'bike®, °
critical power®, *
tical power', °

critical_power®, °

Figura 21: Columnas atletas dataset.
Fuente: Elaboracion propia.

id age gender activities bike run swim other 1s_critical_power 15s_critical power ... 18@s_peak 130s_peak_wpk 240s_peak 248s_peak_wpk 420s_peak 4.

Sbed724b-
=z e ! 2 2 0 0 681.00 50013333 2840 4338060 289.0 4313433 2700

562.60000 ... 260.0

4782051 4551282

Figura 22: Explorando datos de atletas.
Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 22, se confirma la hipétesis incial, sin embargo, es necesario profundizar mas.
Como por ejemplo, en la columna «activities» suma la cantidad total de los distintos deportes
realizados por el ciclista, clasificados en «bike»,«run»,«swim» y «other». Asi también, se
destaca la amplitud de variables numéricas por sobre las categéricas. Existe una variable «id»
que representa el atleta, pero anonimizado. Ahora se procede a explorar los otros datasets.

date age gender sport data 1s_critical_power 15s_critical power 2m_critical_power ... total_work

s m B ST TDSPHE- o e B
D4_18_16_02_58.csv M Bke oo 659.0 309.20000 1238.850

422.20000 - ] 20.39440

Figura 23: Explorando datos de actividades.
Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 23, se tuvo que realizar un df.tail(3) en vez de un df.head(n) ya que las primeras
columnas de activities.csv tenian muchos nulos. Esto es un punto negativo para este dataset.
Ademas, como el anterior, tiene muchas columnas, por eso las imagenes han sido recortadas
con el fin de mostrar correctamente la composicion de los datasets.

Algo bueno que destacar de activities.csv es que tiene mas variables Utiles que athletes.csy,
como por ejemplo, en este existen indices de variabilidad y de percepcion del esfuerzo. De
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igual forma, se registra la distancia, velocidad promedio, cadencia, elevacién y fecha. Sin
embargo, dada la enorme cantidad de nulos y baja calidad de datos (por ejemplo, en sport
existen nombres aleatorios con caracteres dificiles de filtrar) este dataset es potencial a ser
descartado para construir el modelo en si, pero se conserva como candidato para evaluar y
validar el modelo una vez funcional.

Otro aspecto sumamente importante que se descubrié durante el EDA, es que si se hace un
filtro por el 'id’ en los distintos dataset, se pueden sacar varias conclusiones iniciales respecto
a la composicion de cada uno. Luego de filtrar, se obtiene lo siguiente en las figuras 24 y 25.

id date weight duration distance average_power 1 2 3 a

3417 97e-89e6- 2017/01/31 17:36: 3
107152 °°("‘E“""'e“3"5qe;5 ST 35:; 710 39460  0.00000 19676570 783 °57.0 737.0 7240

17- Te-89e6-  2017/02/01 13:48:1
000cE417-e1ed 497e-83c6- 2017201 134814 7,5 1o7530 450826 193.48016 1016 1110.0 975.0 925.0

o
LA bb21e17ec355 uTC

2 1o 05 columns

Figura 24: Actividades mmp.
Fuente: Elaboracion propia.

id date age gender sport data 1s_critical power 155 critical power 2m critical power ...

000c6417- —
178g3)  SleddITe- 7 Y m R 78 334 46667
6- A—E—

bb21

37790000

2 01_14_43 14.csv

Figura 25: Actividades.
Fuente: Elaboracion propia.

Notese como en el «activities_mmp», la columna 1 coincide con el valor de
«1s_critical_power». Esto ocurre dado que en un dataset, como lo es actividades mmp, se
registra la potencia en cada intervalo de tiempo especifico (va de 1 segundo hasta 7200) y
en «activities», se utilizan todos los registros del «activities_mmp» ya sea para la potencia
relativa, potencia promedio, o en este caso, para el critical power en 1 segundo. Como es el
puntapié inicial, no varia ni decrece. Ahora, realizando el filtro en el dataset de los atletas:

id age gender activities bike run swim other 1s_critical power 155 critical power ... 188s_peak

000cE417-

1978.0
bb21e17ec355

1 rows x 36 columns

Figura 26: Actividades.
Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 26 los datos parecieran ser completamente distintos, pero no es asi, ya que estan
directamente relacionado con los que se mostraron anteriormente. En el dataset de «activi-
ties_mmp» se calcula la potencia desde 1 segundo hasta 7200, pero también incluye otras
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variables como el calculo de potencia promedio, duracién, distancia, id y peso. En el de «ac-
tivities» se registra cada actividad completa por si sola, por ejemplo, si el atleta realizé una
actividad el 03/11/2018, esa actividad por si sola se va a «activities», sin embargo, el calculo
de todas las métricas que requieren potencia, se almacenan en «activities_mmp» y por Gl-
timo, el «athletes» simplifica y calcula los promedios de todas las actividades. La siguiente
figura (27) ejemplifica de mejor manera lo que ocurre con estos 3 conjuntos de datos:

Activities_mmp Activities Athletes

) & )

Relne todas las actividades, separa
por categoria (correr, natacion,
ciclismo y otros) y calcula el promedio
de todas las métricas registradas en
activities. Ademas, conserva solo las
que tengan relacién con la potencia.

Utiliza la potencia promedio para
calcular otras métricas como el critical
power o trabajo total. Ademas, agrega

nuevas métricas como los indices de
coggan, por cada actividad Gnica.

Calcula la potencia promedio por cada
actividad Unica realizada por el atleta.
Los intervalos de tiempo van de 1
segundo hasta 7200.

Figura 27: Flujo de trabajo 3 datasets.
Fuente: Elaboracion propia.

Puesto que el athletes.csv almacena el promedio de todas las actividades, resulta un exce-
lente candidato para desarrollar el modelo. Ademas, tiene una baja cantidad de nulos (21 en
weightkg y 25 en weightstd) a diferencia de los otros.

Luego de esto, se realizé un filtro por atletas que no tuvieran actividades ni critical power
registrado. El por qué de esto, se justifica con el simple hecho de que atletas que no registren
actividades ni critical power, no aportan al propoésito de este estudio (de la misma forma, los
nulos). La cantidad de atletas que que representan dicha cantidad es 92 (6.57 %).

Ademas, se construye una tabla con las desviaciones estandar, medias y valores estadisticos
gue arroja un df.describe (tabla 6), con el fin de ejemplificar parte del espacio muestral en el
dataset de atletas.

La edad, tiene como minimo -965 y como maximo 2018. Si nos vamos a la terminologia, es-
tos serian considerados valores atipicos u outliers. Se hizo un count para corroborar cuantos
valores Unicos se encontraban fuera de un rango normal y establecido por competencias
[AusCycling, 2024] y lo que arrojoé fueron 48. Vale decir, que 48 valores Unicos de los 110
en la columna edad, pertenecen a valores atipicos. Haciendo el conteo por el rango de eda-
des (13-90) solo son 169 atletas, lo que equivale a un 12.1 % del total. Si lo vemos de otra
forma, es decir, a cuantas actividades estariamos perdiendo con esos valores, equivale a:
114.480. Esto tltimo demuestra que si eliminaramos valores atipicos, estariamos perdiendo
una cantidad importante de actividades. Puesto que las actividades contribuyen netamente
al entrenamiento del modelo, se debe considerar esto a la hora de la limpieza y normaliza-
cion. La figura 28 muestra los valores Unicos de la columna edad.

Pagina 40 de 76



DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

Tabla 6: Resumen estadistico del dataset de atletas (n = 1400).
Fuente: Elaboracion propia.

Variable Media £ STD Minimo Maximo

Edad (afos) 34.80+114.32 -965.00 2018.00
Actividades 525.55 + 690.01 0.00 10476.00

Ciclismo 342.82 + 464.07 0.00 4680.00
Carrera 51.80 + 145.99 0.00 1375.00
Natacién 12.98 £ 63.34 0.00 1236.00
Otras 117.95 + 386.15 0.00 10474.00
1s CP 1184.76 + 645.56 0.00 2999.00
15s CP 769.09 £ 389.27 0.00 2982.80
2m CP 394.56 + 213.88 0.00 2897.03
3m CP 362.81 £ 202.49 0.00 2851.04

180s Peak 363.82 £ 335.43 0.00 8764.00
180s Pk wpk  78.80 + 1197.44 0.00 24500.00
240s Peak 344.41 + 325.65 0.00 8659.00
240s Pk wpk  75.05+1137.33 0.00 22050.00
Peso (kg) 74.28 + 10.57 45.59 152.91

Peso (STD) 2.71+64.95 0.00 2399.14

En resumen:

m Se debe hacer énfasis en la columna de edad debido a sus valores atipicos.

» Los atletas con 1s_critical_power en 0 no contribuyen al caso de estudio, asi también
los que no registran actividades.

m Existe una buena calidad de datos, en comparacién con los otros datasets, lo cual da
un visto bueno para comenzar a trabajar en la construccién del modelo.

Figura 28: Valores Unicos de las edades.
Fuente: Elaboracion propia.
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3.3. Analisis exploratorio - Parte Il

Luego de la primera parte del EDA, donde ya se abordaron distintos aspectos del dataset que
son sumamente importante para comprenderlo en su totalidad antes de si quiera manipular
o construir el modelo de clasificacion, existen mas aspectos relevantes.

Por ejemplo, en ultima instancia se mencioné que la edad contiene distintos valores atipicos,
ahora, si bien como se establecio, podrian ser eliminados, a continuacion, se comparan las
diferencias.

Luego de hacer un filtro tanto en las edades positivas, como las negativas, que tenian mas
actividades (top 10), se obtuvo:

Los 1@ atletas con mas actividades en el rango de edad de 18 a 9@ son:
age activities

1ASS  7?hhAhda-dRrk-ahra-

Figura 29: Filtro top 10 edades negativas con  Figura 30: Filtro top 10 edades positivas
mas actividades. con mas actividades.
Fuente: Elaboracién propia. Fuente: Elaboracion propia.

Estos dos IDs (figura 29 y 30) tienen algo peculiar, y es que, ambos deberian ser 50 afios.
Sin embargo, como los nimeros negativos parecieran simplemente ser la contra-parte pero
mal tipeada, se debe justificar esto. Mediante el siguiente grafico de lineas (figura 31), es
facil contemplar que las diferencias no son tan grandes. A pesar de que el atleta de 50 anos
comparado con el negativo tengan una diferencia de casi 2.000 actividades, nos sirve para
explorar y demostrar que los negativos o datos mal tipeados no necesariamente son datos
inservibles.

Analizando otras variables, como por ejemplo, el género, nos encontramos con que los hom-
bres predominan en cantidad respecto a este dataset (1364 hombres y 36 mujeres, véase la
figura 32). También es importante detallar que las variables son categoricas, pero se encuen-
tran distribuidas en M para hombre y F para mujer, lo que podria una variable potencial para
aplicar one-hot-encoding o la funcién .cat para asignarlos como 0y 1 respectivamente. Otro
aspecto importante, es que los hombres suman un total de 723.954 actividades y las mujeres
11.817. La figura 33 compara las potencias promedio entre hombres y mujeres.

La actividad «bike» se alza como favorita con 479.948 de actividades en total (para hombres
y mujeres) lo cual reafirma nuevamente la positividad de este dataset, puesto que al tener
mas datos de actividades de ciclistas, ayuda a construir un modelo mas preciso en lo que se
busca trabajar. Véase la figura 34.

Para evitar la multicolinealidad y, de igual manera, justificar el uso de variables predictoras,
se presenta la matriz de correlacion (fig: 35) entre peak-wpk y peak. Las peak-wpk presentan
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Figura 31: Comparacion picos de potencia promedio entre edades.
Fuente: Elaboracién propia.

Total de actividades realizadas por Género

723954

Comparacion de la potencia de hombres v/s mujeres
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Figura 32: Hombres y mujeres.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 33: Diferencias de potencias.
Fuente: Elaboracion propia.

la potencia relativa respecto al peso, tal como se explico en la seccion 2.6. Los que solamente
tienen peak, representan la potencia absoluta (2.5), vale decir, que esta se puede obtener di-
rectamente de un sensor de potencia sin realizar ningun calculo y significa un buen indicador
de cuanta potencia en Watts ejerce sobre el pedal el ciclista.

Respecto a relaciones lineales, validan parte de la literatura descrita en esta memoria (2.2)
donde se habla de la variacion en la potencia respecto a la capacidad aerébica como anae-
robica. En este dataset, hay indicios de que a medida que aumenta la potencia maxima de-
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NiUmero de atletas en total para cada actividad
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Figura 34: Distribucién de actividades por atleta.
Fuente: Elaboracién propia.
Mapa de calor de la matriz de correlacion
5m_peak_wpk

10m_peak_wpk

20m_peak_wpk

-0.98

30m_peak_wpk

-0.97

180s_peak_wpk

240s_peak_wpk

420s_peak_wpk

720s_peak_wpk

5m_peak_wpk
420s_peak_wpk
720s_peak_wpk

x
=3
=
x
©
@
a
w
=]
<
~

10m_peak_wpk
20m_peak_wpk
30m_peak_wpk
180s_peak_wpk

Figura 35: Matriz de correlacién en distintas potencias.
Fuente: Elaboracién propia.
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sarrollada en un esfuerzo de 240 segundos, también tiende a aumentar la potencia maxima
sostenida durante 30 minutos (44 % variabilidad y p >0.05, figura 36). En simples palabras,
los atletas con una mayor capacidad aerdbica (reflejada en la potencia maxima sostenida du-
rante 30 minutos) también tienden a tener una mayor capacidad anaerdbica (reflejada en la
potencia maxima en esfuerzos cortos). También se presentan otras relaciones lineales, como
por ejemplo, el aumento de potencia en relacion a su nimero de actividades (figura 37) y
la relacion entre la edad y potencia (a medida que aumenta la edad disminuye la potencia,
figura 38).

Relacion entre potencia relativa en 4 minutos (Anaerobico) y 30 minutos(Aerébico)

30m_peak_wpk
=]

o

240s_peak_wpk

Figura 36: Relacién entre capacidad anaerébica y aerdbica.
Fuente: Elaboracién propia.

Relacion entre nimero de actividades y potencia aerdbica

Potencia (30 minutos)

0 2000 4000 6000 8000 10000
Cantidad de actividades

Figura 37: Nimero de actividades y potencia absoluta.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 38: Relacion entre edad y rendimiento (potencia relativa).
Fuente: Elaboracién propia.

3.4. Pre-procesamiento

Luego de explorar y analizar el dataset de los atletas, se logré cumplir con el primer paso de
la metodologia propuesta. Ahora, el siguiente paso, seglin la metodologia propuesta, corres-
ponde a «Preparacion de los datos» (Seccion: 2.14).

En este paso, se tomo en cuenta el andlisis exploratorio para saber que variables necesita-
ban ser modificadas. Es por esto, que en el primer paso, se ignoraron todos los datos que
fueran menor a 0 en las métricas de potencia. Dado que todos los atletas que no registraban
valores en métricas como «1s_critical_power» o «5m_peak_wpk» no calificaban para el pro-
posito de este estudio. Asi también, se eliminaron los nulos, que, como se mencioné en la
seccion anterior, oscilaban entre los 20-25 datos que solamente pertenecian a la categoria
«weightkg» y «weightstd».

Al tener el conjunto de datos sin nulos ni atletas que no representaran actividades con sen-
sores de potencia, la calidad incrementé considerablemente. No obstante, existian datos
imprecisos o fuera de lo normal, tal como se vio en 28 habian atletas con edades negativas
o valores fuera de lo normal, como 2018. Para solucionar esto, se hizo lo siguiente:

Primero, se ploteo un gréfico (fig: 31) donde se pudieran apreciar las diferencias de potencias
entre 2 grupos por un rango de edad. Los rangos estan inspirados en la escala de edades para
ciclista de [AusCycling, 2024].

1. Potencialmente valido: todos los valores entre -10 y -90.
2. Vdlido: todos los valores entre 10 y 90.

3. Outliers: todos los valores fuera del rango etario definido.

Luego de aplicar este filtro, se realizaron comparaciones visuales con el fin de comprobar
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si los dos grupos que conformaban valores atipicos, se diferenciaban enormemente de los
valores validos o no.

Se establecié un umbral inicial de 16 % de desviacion respecto a la potencia promedio ob-
servada en los datos considerados validos. Este umbral se basa en la suposicién de que la
mayoria de los ciclistas presentan valores de potencia dentro de un rango razonable alrede-
dor de la media (figura 39 & 40).

Diferencia de Potencia entre Validos y Outliers

® —&— CQutlier
o Valido
301 -45.0 (_5‘43/9)
700
s
Q2
T 600
£
£
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o v
3
§ 500
400 -35.0 (B.33%)-a
_33‘0[8'299$)\\“““~=H\H_\L
711‘0(3'20%6)H_¥_-"—““—*—‘~—i__i_ﬁ_
300 -1:0(0.32%)
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Tiempo (segundos)

Figura 39: Diferencias entre edades validas y potencialmente vélidas.
Fuente: Elaboracién propia.

Se observa como la diferencia de potencia entre las distintas categorias creadas para las eda-
des, no es significativamente alta, por lo cual, se asume que en los 3 grupos se encuentran
edades completamente reales y solo se trato de un error de tipeo®® o del programa mismo
en registrar este dato. Dicho esto, se aplica normalizacién para el grupo etario de «potencial-
mente valido» dejando asi todos los nimeros negativos en su contra parte positiva (ejemplo
50y -50 ya no existe, ahora ambos son 50 como valor Gnico). Para los outliers, los valores se
agruparon a la media, ya que, por ejemplo, para 2018 no hay como interpretar su edad real.

Avanzando con el pre-procesamiento, se aplicé la categorizacidén para los ciclistas basado en
la potencia relativa, distribuido en capacidad aerébica y anaerébica. La construccién de las
siguientes tablas esta inspirada en la propuesta hecha por [Jeukendrup et al., 2000] (Véase
la figura 11). Sin embargo, ya que no se dispone de todas las variables que se presentan en

3Error al escribir una variable esperada, por ejemplo, agregar un caracter de mas.
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Diferencia de Potencia entre Potencialmente Validos y Validos
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Figura 40: Diferencias entre edades validas y outliers.
Fuente: Elaboracion propia.

dicha tabla, se simplificé en capacidad anaerdbica y aerdbica (tablas 7 y 8), puesto que son
dos aspectos sumamente importantes para clasificar el rendimiento de un ciclista y, ademas,
ambos conjuntos de datos cuentan con mediciones en tiempos cortos (anaerdbico) y rutinas
extendidas (aerdbico).

Tabla 7: Categorizacién de la capacidad anaerébica.
Fuente: Elaboracion propia.

Capacidad anaerdbica | Rango de potencia (5m_peak_wpk)
Casual <3.5 WPK
Principiante 3.5-4.5 WPK
Experimentado 4.5-6.0 WPK
Elite >6.0 WPK

El grafico de violines en la figura 41 muestra una clara tendencia hacia una mayor potencia
promedio a medida que avanzamos de las categorias mas bajas a las mas altas, con una
variacién estimada entre el 100 % y 150 % entre los ciclistas casuales y de élite. Ademas, es
interesante observar que la dispersion de los datos también varia entre las categorias. Los
ciclistas de élite, por ejemplo, tienden a tener una distribucion mas estrecha de la potencia,
lo que sugiere una mayor consistencia en su rendimiento.

La presencia de outliers, particularmente en la categoria «Casual», indica que hay una varia-
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Tabla 8: Categorizacién de la capacidad aerdbica.
Fuente: Elaboracion propia.

Capacidad aerébica | Rango de potencia (30m_peak_wpk)
Casual <2.5 WPK
Principiante 2.5- 3.5 WPK
Experimentado 3.5-4.5WPK
Elite >4.5 WPK

Comparacion del Rendimiento por Categoria de Capacidad Anaerdbica y Aerdbica
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Figura 41: Potencia relativa en distintas categorias.
Fuente: Elaboracién propia.

bilidad significativa dentro de cada grupo. Estos valores atipicos podrian deberse a factores
como errores de medicion, actividades inusuales o caracteristicas individuales de los ciclistas.

Al comparar las diferentes categorias, podemos observar que algunos violines se superpo-
nen, lo que sugiere que la clasificacién no siempre es rigida y que algunos ciclistas «Casual»
pueden tener un rendimiento comparable al de ciclistas «Principiantes» en ciertas métricas.

Es importante destacar que este analisis se basa en |la potencia promedio y no considera otros
factores como la duracién de la actividad, el tipo de terreno o las condiciones climaticas.

Por Gltimo, se dropean columnas no relevantes para el propésito de este estudio como «id» y
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Tabla 9: Distribucidén de Atletas por Categoria y Capacidad.
Fuente: Elaboracion propia.

Casual Principiante Experimentado Elite

Capacidad Anaerdbica 208 505 426 159
Capacidad Aerdbica 138 514 444 202

«weightstd». Ademas, se convierten las variables para clasificar en nimeros del 0 al 3 puesto
que los modelos de clasificacién solo aceptan este formato. Lo mismo con la variable «gen-
der» utilizando .map. (Tabla 9).

3.5. Entrenamiento XGBoost

Con una vision clara del problema y datos de alta calidad, el siguiente paso es escoger el
mejor modelo que se ajuste al problema que estamos abordando. Puesto que los arboles de
decisiones son extremadamente poderosos, se comparan XGBoost y Random Forest. Ade-
mas, se agrega KNN tal como se menciond en el paso 4 de la metodologia CRISP-DM 2.14.

Tabla 10: Resumen de Resultados de los Modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Modelo Media del F1-Score Desviacion Estandar
XGBoost 0.8998 0.0178
Random Forest 0.8819 0.0157
KNN 0.5026 0.0310

Los resultados obtenidos (tabla 10) demuestran que XGBoost logra la mayor precision en la
tarea de clasificacién, superando en un considerable margen a los otros modelos. Random
Forest también obtiene resultados sobresalientes, consolidando la idea de que los modelos
basados en arboles de decisiéon son altamente efectivos para este tipo de problemas multi-
clase. La alta dimensionalidad de los datos y la posible existencia de interacciones no lineales
entre las variables podrian explicar el buen desempefno de estos modelos.

Sin embargo, KNN muestra un rendimiento significativamente inferior, aproximadamente un
40 % por debajo de XGBoost (véase otra representacion en figura 42). Esto sugiere que la
naturaleza de los datos y la complejidad de las relaciones entre las variables no se ajustan
bien a este algoritmo basado en la distancia.

Si bien los arboles de decision han demostrado ser una excelente opcién para este problema
en particular, es importante considerar que su rendimiento puede variar dependiendo de
las caracteristicas especificas de los datos. En futuros trabajos, seria interesante explorar
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técnicas de ensemble mas avanzadas, como LightGBM o CatBoost, para evaluar si pueden
ofrecer mejoras adicionales.

Comparacion de Modelos

0.8

F1-Score
=
-]

0.6

0.5

XGBoost Random Forest KNN
Modelos

Figura 42: Comparacion de modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

3.5.1. Aplicacion del modelo seleccionado

Dada la buena precision y resultados previos, se entrend un modelo de XGBoost utilizando un
conjunto de caracteristicas cuidadosamente seleccionadas para evitar alta correlacién con la
variable objetivo. Asi también, este modelo XGBoost servira en la explicacién y seleccion de
caracteristicas (ademas de las previamente seleccionadas). XGBoost asigna una métrica de
importancia a cada caracteristica, cuantificando su contribucién a la precision de las predic-
ciones finales. Esta métrica se basa en la reduccion de la impureza que cada caracteristica
induce en el modelo. La figura 14 ejemplifica mejor este proceso.

Antes de ejecutar el cédigo, es importante preparar los datos para que puedan ser utilizados
por el modelo de machine learning. Esto implica escalar las caracteristicas de los ciclistas
(tabla 11) para que estén en una escala similar y dividir los datos en un conjunto de en-
trenamiento y otro de prueba (80-20). Ademas, se utiliza una técnica llamada SMOTE para
equilibrar las clases de la variable objetivo (capacidad anaerdbica o capacidad aerébica), ase-
gurando que el modelo no se sesgue hacia las clases mas frecuentes.

Una vez ejecutado, este se entrena utilizando los datos de entrenamiento, aprendiendo a
identificar patrones entre las caracteristicas de los ciclistas y su capacidad anaerdbica o ae-
rébica. El objetivo es que el modelo sea capaz de predecir cualquiera de las dos clases (por
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Tabla 11: Caracteristicas utilizadas en el modelo XGBoost.
Fuente: Elaboracion propia.

Caracteristica Descripcion

age Edad del atleta (en afos).

gender Sexo del atleta (masculino/femenino).
activities Actividades fisicas realizadas.

Potencia maxima 20s_peak, 60s_peak, 180s_peak, 420s_peak,
720s_peak (en watts). Cada intervalo de tiem-
po en segundos es la potencia maxima alcanza-
da en ese tiempo.

weightkg Peso del atleta (en kilogramos).

separado, ya que abordan distintos espectros) de un nuevo ciclista en funcién de sus carac-
teristicas.

Finalmente, el modelo entrenado se evalla utilizando los datos de prueba. Se realizan pre-
dicciones sobre estos datos y se comparan con los valores reales de ambas capacidades. A
través de métricas como la precision, la matriz de confusion y el informe de clasificacién,
se evalla qué tan bien el modelo puede generalizar a nuevos datos y realizar predicciones
precisas. Los resultados son los siguientes:

Precision capacidad anaerdbica: 0.8836633663366337.
Precision capacidad aerébica: 0.8592233009708737.

Con un resultado bastante prometedor, que se aprecia en la figura 43 y 44, el modelo es
capaz de predecir con un 88 % de precisidon la categoria del ciclista respecto a su capacidad
anaerébica y 85 % respecto a su capacidad aerdbica con las mismas caracteristicas. A conti-
nuacion, se muestra el reporte para comprender los porcentajes por cada una de ellas (O -
Casual, 1 - Principiante, 2 - Experimentado y 3 - Elite).

Classification Re

Figura 43: Resultados - Capacidad anaerobica.
Fuente: Elaboracién propia.
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Classification Re

m: avg
weighted avg

Figura 44: Resultados - Capacidad aerdbica.
Fuente: Elaboracién propia.

Al comparar los resultados de ambos modelos, podemos observar algunas diferencias in-
teresantes:

Precision Global: Ambos modelos muestran una precision global similar (alrededor del
86-88 %), lo que indica un buen desempefio general.

= Clase 0 (Casual): Ambos modelos obtienen una alta precision y recall, lo que sugiere
gue son muy buenos para identificar a los ciclistas casuales.

= Clase 1 (Principiante): El modelo de capacidad anaerdbica parece tener un ligero me-
jor desempefio en términos de precision.

= Clase 2 (Experimentado) y 3 (Elite): En estas clases, las diferencias son menos mar-
cadas, aunque el modelo de capacidad anaerébica tiende a tener un F1-score ligera-
mente mas alto.

En general, el modelo se adapta y logra predecir bastante bien las relaciones no lineales exis-
tentes, lo que potencia la tablay valida la afirmacién propuesta por [Jeukendrup et al., 2000].
Ahora, es necesario evaluar y comprender el modelo mas en profundidad, ya que esto puede
ayudar a buscar mejoras y ajustes en base al F1-Score o la matriz de confusién.

3.6. F1-Score y Matriz de Confusion

Las siguientes imagenes demuestran la variacién respecto a los falsos y verdaderos positivos
y la contribucién general al modelo en conjunto utilizando el F1-Score (figura 45 y 46).

El analisis de las matrices de confusion revela que los modelos de clasificacion propuestos
exhiben un desempefio prometedor en la tarea de categorizar a los ciclistas segun su nivel de
rendimiento (casual, principiante, experimentado y élite). Sin embargo, se observan algunas
limitaciones, particularmente en la diferenciacion entre las categorias de «experimentado»
y «élite». La presencia de falsos positivos y falsos negativos en estas clases sugiere que el
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Figura 45: Matriz de confusion de ambas predicciones.
Fuente: Elaboracion propia.

Feature Importance Feature Importance

weightkg 1354.0 weightkg 1447.0

720s_peak 1069.0 180s_peak 917.0

activities 974.0 activities 871.0
" age 860.0 » 420s_peak 80.0
L g
% 60s_peak 767.0 % 60s_peak 47.0
& 205 peak 721.0 £ g —533.0

420s_peak 608.0 7205 _peak =e————70.0

180s_peak 576.0 205 _peak ee————325.0

gender +14.0 gender =22.0
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 0 200 400 600 800 1000 1200 1400
F score F score

Figura 46: Feature importance - Rosa Aerdbico y Azul Anaerdébico.
Fuente: Elaboracién propia.
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modelo podria beneficiarse de la incorporacién de datos adicionales, como la experiencia
competitiva y la frecuencia de entrenamiento especifico, para mejorar la precisién en la dis-
criminacién entre niveles de rendimiento muy cercanos.

Al analizar la importancia de las caracteristicas en cada modelo, se puede deducir que:

m Capacidad Aerdbica: La edad y el volumen total de entrenamiento se alzan como los
predictores mas relevantes, lo que corrobora la hipotesis de que la experiencia acu-
mulada y el entrenamiento a largo plazo son fundamentales para desarrollar una s6-
lida capacidad aerdbica. Asimismo, la capacidad de mantener un esfuerzo sostenido
durante intervalos de duracion moderada (60s, 180s y 420s) demuestra ser un factor
determinante.

= Capacidad Anaerdbica: Los intervalos de alta intensidad de corta duracién (60s 'y 180s)
emergen como los principales predictores, lo que concuerda con la naturaleza explosi-
va de la capacidad anaerdbica. Ademas, el peso corporal se revela como una variable
significativa, influyendo en ambas capacidades de manera compleja. Si bien un pe-
so mayor puede ser una desventaja en términos de potencia relativa, puede conferir
ventajas en ciertos tipos de esfuerzos.

Por ultimo, respecto a feature importance, se presentan otras formas de medir esta carac-
teristica, como son «cover» y «gain», definidas en 2.13.1. Figuras 47 & 48.

Importancia de caracteristicas type = cover Importancia de caracteristicas type = gain

720s_peak 51.16307067871094 720s_peak 4,089680194854736
gender 43.02097702026367 weightkg 1.5392425060272217
weightkg 34.28180694580078 420s_peak 0.7652945518493652
420s_peak 25.440645217895508 180s_peak 0.4183213412761688
gender 0.4095076620578766

"
4

5 180s_peak 24.822532653808594
=

Features

£ 60s_peak 21.531326293945312 age 0.3898889124393463
age 20.899084091186523 60s_peak 0.36586183309555054

20s_peak 20.722291946411133 activities 0.35398387908935547

activities 19.77532958984375 20s_peak 0.2872169613838196

o 10 20 30 40 50 0.0 0.5 10 15 20 25 3.0 35 40
F score F score

Figura 47: Gain y cover - Aerdbico.
Fuente: Elaboracion propia.
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Importancia de caracteristicas type = cover

420s_peak

720s_peak

180s_peak

weightkg

60s_peak

Features

activities 21.240217208862305

gender 19.229482650756836
15.560136795043945

15.097343444824219

age

20s_peak

0 10 20 30 40
F score

41.84076690673828

36.55131530761719
34.0879020690918
31.57781410217285
27.12484359741211

Features

420s_peak
720s_peak
180s_peak
weightkg
gender
60s_peak
age
activities

20s_peak

Importancia de caracteristicas type = gain

3.503950834274292
2,4134089946746826

1.454972505569458

1.4028229713439941
— 0.586535632610321
— 0.47462016344070435
— 0.42797812819480896
— 0.3999127149581909
— 0.29655665159225464

1.0 15 2.0

F score

2.5 3.0 35

Figura 48: Gain y cover - Anaerobico.
Fuente: Elaboracién propia.

3.6.1. SHAP Values

Luego de un detallado analisis mediante feature importance, es importante también com-
prender este modelo mediante los SHAP Values, que demuestran de manera individual la
contribucion de cada caracteristica, a diferencia de los F1-Score que es mas general y en
conjunto.

En el grafico tipo «beeswarm» (figura 49) se pueden percatar ciertas influencias (anaerdébica).
Por ejemplo, el peso tiene un alto impacto (como se ha visto en resultados anteriores) pero
su efecto es mas disperso y depende de otros factores. Podria tener un efecto positivo o
negativo dependiendo de la composicién corporal y otros factores fisiolégicos.

La edad y la cantidad total de actividad tienen un impacto moderado, lo que sugiere que
la experiencia y el entrenamiento regular también contribuyen a la capacidad anaerébica.
Esto es muy importante para el préximo conjunto de datos, ya que se pueden incluir estas
métricas para aumentar la precisién del modelo. El género parece no tener mayor impacto,
pero esto se debe netamente a que la cantidad de hombres es superior a las mujeres por
mucha diferencia (1320 vs 80 aprox). No se considerd hacer un balanceo de atletas ya que
no es el caso de estudio.

En grafico (figura 50) generado con el entrenamiento respecto a la capacidad aerdbica, a
diferencia de la capacidad anaerdbica, donde los intervalos mas cortos eran cruciales, en la
capacidad aerdbica observamos que los intervalos de mayor duracién (720s y 420s) tienen un
impacto mas pronunciado. Esto es coherente con la naturaleza de la capacidad aerébica, que
se desarrolla a través de esfuerzos sostenidos y de larga duracién. Ademas, la caracteristica
«activities» tiene un impacto positivo significativo, lo que sugiere que el volumen total de
entrenamiento es un factor clave para desarrollar la capacidad aerébica.
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Figura 49: SHAP Values - Anaerdbico.
Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 50: SHAP Values - Aerdbico.
Fuente: Elaboracién propia.

3.6.2. Seleccion de caracteristicas

Teniendo una comprensién de los datos, alineado netamente con la literatura revisada, como
ultimo paso de este capitulo, se lleva a cabo el forward wrapper selection para seleccion de
caracteristicas y mejorar la precision de ambos modelos, utilizando XGBoost nuevamente.
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Primero, se ordenaron las caracteristicas en una variable en relaciéon a su importancia (fea-
ture importance). Luego se definen dos funciones:

» evaluate_model: Esta funcién toma un subconjunto de caracteristicas y las utiliza para
entrenar un modelo (XGBoost en este caso). Luego evalta la precision del modelo en
un conjunto de prueba independiente.

m forward_selection: Esta funcién principal implementa el algoritmo hacia adelante. Par-
te con un conjunto vacio de caracteristicas seleccionadas y el conjunto completo como
caracteristicas restantes. Itera evaluando cada caracteristica restante agregandola al
conjunto seleccionado y entrenando nuevamente el modelo. Si la precisién mejora, se
agrega la caracteristica al conjunto seleccionado y se actualiza el mejor conjunto en-
contrado hasta el momento. El proceso continGia hasta que no se encuentre ninguna
caracteristica que mejore la precision.

['1
‘1
"1
‘1
"1
‘1
"1
‘1
"1
‘1
'1
‘1
‘1
‘1
‘1

rea

Figura 51: Forward Wrapper Selection.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se aprecia en la figura 51, se va evaluando el conjunto con cada combinacién posible,
utilizando las caracteristicas (o features) ordenadas del F1-score, iterando sin parar hasta
recorrer toda la lista y quedarse con que obtienen mejor precisidon. En este caso, las mejores
features son los intervalos de tiempo mas cercanos a 5m (la variable target) y ademas, el
peso y cantidad de actividades. Todo esto para la capacidad anaerébica, que en general, se
mejora la precisién con esta técnica solo en un 1% puesto que no se cuenta con una gran
cantidad de variables. Sin embargo, se demuestra como mejora de todas maneras.

Para la capacidad aerdbica, los resultados en la seleccién de features arrojaron lo siguiente:

= Mejores caracteristicas: ['180s_peak’, 'weightkg’, '420s_peak’, '60s_peak’, 'activities’,
'720s_peak’].

= Mejor precision: 0.8886138613861386.
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Resultados que, de igual manera, se complementan bajo todo el estudio hecho en esta me-
moria y aportan hallazgos importantes para considerar en otros modelos, donde las activi-
dades claramente presentan una importancia en capacidades aerébicas.

Con el fin de demostrar la variacion respecto a los falsos y verdaderos positivos, se hizo un
grafico de lineas que demuestra como va cambiando a medida que se agregan caracteristi-
cas, todo esto con las «best features» que entregé el método envoltorio o wrapper anterior
(figura 52).

Tasa de Verdaderos Positivos Tasa de Falsos Positivos

0.98
0.6

0.96
0.5

0.94

g £

0.92 0.4

0.90
0.3

0.88
0.2

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Numero de Caracteristicas Numero de Caracteristicas

Figura 52: Falsos y verdaderos positivos.
Fuente: Elaboracién propia.

El siguiente paso es validar el modelo en el conjunto de datos «activities.csv» donde, si
bien la calidad como se menciond en un principio es baja, se realizaran técnicas de pre-
procesamiento e ingenieria de caracteristicas similares a las aplicadas en este capitulo. La
idea es validar si las técnicas y modelo aplicado en este dataset aplican para otro y que po-
demos rescatar cuando se agregan mas features de otro tipo, como cualidades de entrena-
miento, velocidad, distancia, etc.
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CAPITULO 4
VALIDACION DE LA SOLUCION

El primer paso una vez cargado el conjunto de datos en Google Colab, fue realizar un anali-
sis exploratorio mas alla de lo que se conocia. Lo primero, ademas de que las dimensiones
son 2.398.134 filas y 34 columnas, es que tiene el mismo problema con las edades que el
dataset de «athletes.csv». Ademas, un punto a favor, es que contiene una amplia variedad
de actividades que solo son de ciclismo. A diferencia del otro, que fue mas generalizado, se
conservaron estas features para filtrar el tipo de deporte:

sports_features = ['Bike’, 'Cycling’, '"Mountain Bike’, "MTB’, 'Rennrad’, 'BDC’, 'Cycle’, 'Ciclismo’,
'Cykling’, 'Crossrad’, 'Rennvelo’, 'EBikeRide’]

Luego de aplicar el filtro, la variable 'sport’ quedd con features relacionadas solamente al
ciclismo. Ademas de esto, se observaron variables no relevantes para el caso de estudio,
como 'data’ que corresponde al sensor o dispositivo de donde se obtuvo la informacion,
'file’ que es el nombre del .csv que se generd, 'id’ que es el identificador Unico del atleta y
Unnamed, una variable aleatoria sin importancia.

4.1. Preparacion de los datos

Dado que este conjunto de datos contenia muchisima informacién, era necesario hacer los
filtros correspondientes antes de aplicar y poner el practica el modelo. Para esto, se elimina-
ron nulos, se ajustaron las fechas en el formato 'datetime’ y se modificaron los tiempos de
la duracién en las rutinas, que estaban en segundos y se pasaron a minutos. De igual mane-
ra, se promediaron todos los valores y en vez de tener 2.398.134 filas y 34 columnas ahora
hay un atleta Unico con el resumen de todas sus actividades Unicas, teniendo asi 4695 filas
(atletas) y 32 columnas (caracteristicas).

Puesto que era necesario agregar mas features al modelo, se calcularon promedios de fre-
cuencia semanal utilizando la columna 'date’ (que se realizaron entre el 2017 y 2019) y
también se aplicé para la duracién de entrenamiento. Esto con el fin de seguir la tabla de
[Jeukendrup et al., 2000].

Luego de tener los datos pre-procesados correctamente, caracteristicas nuevas para contri-
buir al modelo en base a los resultados del capitulo 2.14 y una comprension total del proble-
ma, se llevan a cabo los entrenamientos y ajustes finales al modelo utilizando XGBoost. La
siguiente tabla (12) simplifica las categorizaciones nuevas que se agregaron a este conjunto
de datos.
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Tabla 12: Clasificacion de la frecuencia y duracién del entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia.

Categoria | Frecuencia (sesiones/semana) | Duracion (minutos/sesion)

Baja <2 < 30
Moderada 2—-3 30 — 60
Intermedia 3—6 60 — 150
Avanzada > 6 > 150

4.2. Resultados finales

Se entrend un nuevo modelo XGBoost utilizando las mismas técnicas de escalamiento y ba-
lanceo que en el capitulo anterior. Para evaluar el desempefo del modelo, se calculd el F1-
score. Ademas, se emplearon los valores SHAP con el fin de obtener una comprensién pro-
funda de la contribucién individual en las predicciones hechas. A partir de estos resultados,
se llevd a cabo un proceso de seleccidon de caracteristicas utilizando la técnica de forward
wrapper selection, con el fin de identificar el subconjunto de caracteristicas que maximiza
la precisién del modelo para ambas capacidades. Por Gltimo, se realizé un andlisis detallado
de la matriz de confusion para evaluar la capacidad del modelo de clasificar correctamen-
te la clase positiva, prestando especial atencién a las tasas de verdaderos positivos y falsos
negativos. Las features generales antes de aplicar el forward wrapper selection, fueron las
siguientes:

) )

features = ['gender’, ’age’, ’'workout_time’, ’total_distance’, ’elevation_gain’, ’'dura-
cion_entrenamiento*’, ’average_speed’, 'total_actividades’, 'frecuencia_semanal’, ’avera-
ge_power’, 'average_hr’, 'total_work’ ]

Sin embargo, con el fin de maximizar la precision y descartar las caracteristicas no relevantes
en la capacidad a predecir (utilizando forward wrapper selection) los resultados de features
6ptimos son:

Mejores caracteristicas para predecir la capacidad aerdbica: ['average_power’, 'age’,
'total_distance’, 'average_hr’, 'frecuencia_semanal’, 'average_speed’, ’elevation_gain’, 'to-
tal_actividades’, 'duracion_entrenamiento’, 'workout_time’, 'total_work’] Mejor precision:
0.881282910483485.

Mejores caracteristicas para predecir la capacidad anaerdbica: [‘average_power’, ‘ele-
vation_gain’, ’age’, ’'total_distance’, ’'average_hr’, ’total_actividades’, ’'average_speed’,
'workout_time’, ’frecuencia_semanal’, ’'duracion_entrenamiento’] Mejor precision:

0.8811708169506335.

Si bien los resultados parecieran ser similares, abordan distintos espectros de entrenamiento

Duracién de entrenamiento es la clasificacién promediada utilizando la tabla 12.
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y no necesariamente indica una relacién lineal. Esto se puede comprender de mejor forma
con las siguientes tablas 13 y 14 que sintetizan los resultados de precision, recall, f1-score y
soporte.

Tabla 13: Capacidad Anaerodbica.
Fuente: Elaboracion propia.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Casual 0.82 0.79 0.80 590
Principiante 0.93 0.97 0.95 558
Experimentado 0.78 0.77 0.77 583
Elite 1.00 1.00 1.00 558

Tabla 14: Capacidad Aerodbica.
Fuente: Elaboracion propia.

Clase Precision Recall F1-Score Soporte
Casual 0.83 0.81 0.82 529
Principiante 0.90 0.98 0.93 512
Experimentado 0.79 0.73 0.74 520
Elite 0.99 1.00 1.00 528

Ademas, se ve un impacto positivo respecto al rate de verdaderos positivos, ya que con ca-
da caracteristica mejora mas la cantidad de ciclistas correctamente clasificado. Esto valida
y potencia la hipotesis planteada anteriormente, que el hecho de tener datos sobre el en-
trenamiento y frecuencia del ciclista, es mas facil para el modelo clasificarlo respecto a su
capacidad aerdbica.

La validacién cruzada, entrego los siguientes resultados:

= Capacidad anaerdbica: Cross-Validation Scores: [0.84753167 0.86937527 0.85932722
0.88859764 0.90865385]. Mean Cross-Validation Score: 0.8746971300870383

» Capacidad aerdbica: Cross-Validation Scores: [0.86404978 0.87123025 0.87745333
0.89277166 0.89655172] Mean Cross-Validation Score: 0.8804113500932637.

Tanto la capacidad aerébica como la anaerdbica muestran valores medios de cross-validation
score relativamente altos (alrededor de 0.87-0.88), lo que indica un buen rendimiento gene-
ral del modelo. La variabilidad de los scores de cross-validation es relativamente baja, lo que
sugiere que el modelo es estable y no esta sobre-ajustado. La siguiente curva ROC (figura 53)
nos muestra qué tan bien el modelo puede distinguir entre diferentes niveles de experiencia
en ciclismo (0-casual, 1-principiante, 2-experimentado y 3-élite). Un area bajo la curva (AUC)

Pagina 62 de 76



DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

cercana a 1 indica que el modelo es excelente en clasificar correctamente a los ciclistas en
su nivel correspondiente, mientras que un AUC cercano a 0.5 sugiere que el modelo es prac-
ticamente aleatorio en sus predicciones. En este caso, un AUC promedio de 0.96 sugiere que
el modelo es muy preciso en la clasificacién de los ciclistas.

Curva ROC para visualizar TPR y FPR
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Figura 53: Curva ROC-AOC - Ambos modelos.
Fuente: Elaboracién propia.

4.3. Validacion pagina web

Con el objetivo de evaluar el desempeno del modelo en un entorno real, se desarollé una
sencilla aplicacion web utilizando Streamlit, un framework de Python que facilita la creacién
de interfaces web sin la necesidad de conocimientos profundos en HTML, CSS y JavaScript. La
idea detras de Streamlit es permitir desplegar rapidamente una aplicacién basica para probar
la eficiencia del modelo y compartirlo con otros usuarios, gracias a su opcidon de despliegue
gratuito en la nube.

Antes de construir la aplicacién, se combinaron los conjuntos de datos athletes.csvy
activities.csvenun Unico dataset. Con base en los resultados del algoritmo de seleccion
de caracteristicas forward wrapper aplicado a ambos conjuntos, seleccionamos las siguientes
variables para nuestro modelo:

features_web = ['age’, 'gender’, 'activities’, 'weightkg’, 'frecuencia_semanal’, 'workout_time’,
'total_distance’, 'elevation_gain’, 'average_speed’, 'average_power’, 'average_hr’]

Para definir las variables objetivo, se utilizd la potencia maxima en 60 segundos (60s_peak)

Pagina 63 de 76



DESARROLLO DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA CLASIFICAR EL NIVEL DE HABILIDAD DE
CICLISTAS

como indicador de la capacidad anaerdbica y la potencia maxima en 12 minutos (720s_peak)
para la capacidad aerdbica. Debido a la combinacién de los datasets, los rangos de valores
de estas variables cambiaron, por lo que se ajusté la clasificacion de manera acorde (véase
las tablas 15y 16). Ademas, para normalizar los resultados y hacerlos comparables entre di-
ferentes atletas, se calcul6 la potencia relativa dividiendo la potencia absoluta por el peso
del atleta (por ejemplo, 5m peak wpk, 30min peak wpk, etc.). Al aplicar estas categoriza-
ciones al dataset combinado, obtuvimos una precision del 94 % para la clasificacion de la
capacidad anaerodbica y del 86 % para la capacidad aerdbica.

Tabla 15: Categorizacion de la capacidad anaerdbica (1min).
Fuente: Elaboracion propia.

Capacidad anaerébica | Rango de potencia (1m_peak_wpk)
Casual <3.5 WPK
Principiante 3.5-4.5 WPK
Experimentado 4.5-55WPK
Elite >5.5 WPK

Tabla 16: Categorizacion de la capacidad aerdbica (12min).
Fuente: Elaboracion propia.

Capacidad aerébica | Rango de potencia (12m_peak_wpk)
Casual <2.5 WPK
Principiante 2.5- 3.5 WPK
Experimentado 3.5-4.0 WPK
Elite >4.0 WPK

Luego de ajustar los datos en este Gltimo dataset, se guardaron los modelos utilizando joblib.
Lo que hace joblib es guardar el modelo entrenado en un archivo especifico con todas las
relaciones y patrones que detecté una vez entrenado. Esto es muy Util, ya que simplifica el
re-entrenamiento en otros entornos y sirve para validar de igual manera que tan acertada
es la prediccién si llevdramos el modelo a un entorno de produccion.

Es importante mencionar que, si solamente guardamos la prediccion del modelo pero aplica-
mos escalamiento de features, no funcionara, ya que debe ser consistente. Es por esto, que
entre el escalamiento y asignacion de las variables de prueba y entrenamiento (X e Y) se de-
be utilizar ’joblib.dump(scaler, 'scaler_anaerobico.joblib’)’ (por ejemplo) y luego, aplicando
XGBoost, se asigna de esta manera: dump(model, 'model_anaerobico.joblib’).

m scaler_anaerobico.joblib: Se utiliza para transformar los datos de entrada de un nuevo
ciclista para que estén en la misma escala que los datos de entrenamiento.

= model_anaerobico.joblib: Se utiliza para hacer predicciones sobre la capacidad anae-
rébica de un nuevo ciclista, utilizando los datos transformados por el scaler.
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Teniendo todo esto listo, se disponibiliza el proyecto en github [YerkOv, 2024]. Aqui se en-
cuentran todos los requerimientos y pasos a seguir, ya que hay que tener mucho cuidado
con las versiones que se utilizan. Una vez desplegada la aplicacion, se visualiza de la siguien-
te forma (figuras 54, 55, 56, 57):

yerkov-cyclists-clasification-app-jrbay.streamlitapp

Requisitos de los datos

A Prediccion de Ciclistas con XGBoost

Comencemos.
Formato de los d.

* Codific =] Sube tu archivo CSV
+ Separado por comas

Drag and dro e .
s Delimitado por comillas dobles @ Limit 200} o Browse files

e Laprimerafila debe serel

encabezado
Ingrese sus datos
Edad

Masculino

Cantidad total de actil des en los ultimos 2 afios

Figura 54: Pagina principal donde se sube el csv o se ingresan los datos manualmente.
Fuente: Elaboracion propia.

A Prediccion de Ciclistas con XGBoost

Comencemos

Sube tu archivo CSV

@ Drag and drop file here
Limi £ v

Figura 55: Carga del conjunto de datos - Aplica el modelo XGBoost entrenado.
Fuente: Elaboracién propia.
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Muestra de datos subidos

redict
Principiante
Elite
Elite
Elite

Experim

Figura 56: Resultados prediccion en la web.
Fuente: Elaboracién propia.

Requisitos de los datos

Rendimiento en Relacion al Average Power
por Categoria Aerdbica

Formato de los datos Distribucién del Average Power por Categoria Aerébica

+ Codificacion: UTF-8
* Separado por comas

+ Delimitado por comillas dobles

* Laprimera fila debe serel

Average Power

Figura 57: Visualizacion de resultados.
Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

A lo largo de esta memoria, se han explicado los distintos factores que influyen en el rendi-
miento del ciclista. Desde un principio, se definieron caracteristicas claves como el Critical
Power 2.7, aunque no se incluyé en el aprendizaje del modelo debido a su alta correlacién
con los intervalos de tiempo seleccionados. Esto se debe a que la Critical Power utiliza la po-
tencia absoluta para calcular su valor. No obstante, se recomienda considerar la integracion
de la Critical Power cuando se incorporen variables relacionadas con el volumen maximo de
oxigeno (VO2max), ya que podria mejorar significativamente la precision en la prediccion de
la capacidad aerdbica y permitir nuevos descubrimientos si se entrena con otras caracteris-
ticas usando XGBoost. Esto ayudaria a entender mejor el perfil del ciclista en escenarios de
resistencia.

5.1. Desempeio de modelos iniciales

En los primeros modelos, donde se utilizaron menos variables para predecir ambas capaci-
dades, XGBoost mostro ser eficaz en la identificacion de relaciones no lineales. El andlisis de
la importancia de las caracteristicas (feature importance) revel6 que el modelo se basaba en
gran medida en 'weightkg' y en el intervalo de tiempo mas cercano al objetivo, ya que estas
eran las variables mas influyentes para predecir ambos objetivos.

En particular, en el primer modelo basado en el dataset athletes. csv, no solo se validaron
y corroboraron los valores establecidos por la tabla de [Jeukendrup et al., 2000], sino que
también se evidencié como variables como la edad, la cantidad de actividades y el género
contribuyen al rendimiento del ciclista. Los valores SHAP para ambas capacidades (50) re-
flejan que la edad y la cantidad de actividades tienen un impacto positivo significativo en las
predicciones del modelo.

5.2. Seleccidn de caracteristicas y resultados finales

La seleccién de caracteristicas, realizada mediante la técnica de forward wrapper selection,
simplificé la cantidad de variables utilizadas y demostré que la inclusion de informacién adi-
cional, mas alla de la potencia mas cercana al intervalo de tiempo objetivo, mejora la cla-
sificacion de los ciclistas. Esto se refleja en la tasa VPR-FPR (52), donde los ciclistas fueron
correctamente ubicados en sus respectivas categorias.

En la validacién del modelo con el dataset activities. csv, el proceso de limpieza fue com-
plejo debido a la variedad de nombres en la columna 'sport’, lo que dificulté la comprensién
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y filtrado de las actividades relevantes. Sin embargo, después de la limpieza y el resumen de
los datos de los atletas, el panorama resultd favorable. Contar con un conjunto de datos mas
rico en caracteristicas del entrenamiento realizado por el ciclista aportd informacion valiosa,
alineada con los objetivos especificos planteados (1.3.3).

Las mejores caracteristicas identificadas para predecir la capacidad aerdbica y anaerébica se
visualizan en las siguiente tabla 17:

Tabla 17: Caracteristicas mas importantes para la predicciéon de capacidades.

Fuente: Elaboracion propia.
Capacidad | Caracteristicas Precision
Aerdbica average_power, age, total_distance, average_hr, fre- | 87-89%
cuencia_semanal, average_speed, elevation_gain, to-
tal_actividades, duracion_entrenamiento, workout_time,
total_work
Anaerdbica | average_power, elevation_gain, age, total_distance, ave- | 86-91%
rage_hr, total_actividades, average_speed, workout_time,
frecuencia_semanal, duracion_entrenamiento

El analisis del «feature importance» para ambos modelos refuerza la relevancia de las varia-
bles identificadas, alinedndose con lo documentado en la literatura cientifica. Las variables
como la edad, potencia media y ganancia de elevacién resultaron ser esenciales para am-
bas capacidades, destacando la influencia de la madurez fisica, la capacidad para generar
potencia explosiva, y la exigencia de entrenamientos en subidas.

5.3. Pagina web y trabajos futuros

Estainvestigacién ha sentado las bases para un sistema de evaluacidon del rendimiento ciclista
altamente preciso. Al combinar técnicas de seleccion de caracteristicas y aprendizaje auto-
matico, se ha desarrollado un modelo capaz de predecir con alta fiabilidad las capacidades
aerdbicas y anaerdbicas de un ciclista. La implementacion de una aplicacion web demuestra
el potencial de esta herramienta para ser utilizada por entrenadores y atletas. Futuras inves-
tigaciones podrian explorar la incorporaciéon de datos mas detallados sobre la experiencia
del ciclista y su fisiologia para optimizar atin mas el modelo y ofrecer recomendaciones per-
sonalizadas de entrenamiento.
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