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RESUMEN

El ciclismo no es solo uno de los deportes mas populares del planeta; la bicicleta se
perfila como uno de los medios de transporte masivo del futuro por razones ecoldgicas, de
salud y economicas. La optimizacion del rendimiento en todo tipo de ciclismo amateur/-
competitivo se presenta como un requisito no solo para el avance a nivel deportivo, sino
también para el disefio de nuevos medios en electromovilidad, el desarrollo de alimenta-
cion personalizada y el entendimiento de la biofisica humana.

La gran mayoria de métodos para el mejoramiento de la actividad ciclistica en la ac-
tualidad estdn basados en el uso de una gran variedad de sensores, como GPS, cadencia,
viento, frecuencia cardiaca, velocidad y potenciémetros. Estos ultimos estdn altamente li-
gados al deporte de alto rendimiento y son ampliamente aceptados como quizds la mejor
medida a ser utilizada como base para la optimizacion. Sin embargo, los potenciémetros
son excesivamente costosos al ser dispositivos de alta complejidad electronica y estar mi-
niaturizados para reducir peso en su acoplamiento a la bicicleta. Ademads, se desarrollan
mayormente para el ciclismo de carrera de alta competencia, lo que los hace realmente un
accesorio solo al alcance de unos pocos.

En esta tesis, buscamos implementar un modelo de Machine Learning (ML) que se
entrene con bases de datos de ciclistas amateur para luego predecir la potencia a partir de
datos de facil adquisicién. Los modelos fisicos analiticos son insuficientes para establecer
una prediccién confiable y reproducible que tome en cuenta todo el espacio de fase de
parametros medibles y sujetos a cada ciclista, tipo de terreno/vehiculo y patron de agota-

miento/esfuerzo. Hasta el momento, hemos tenido éxito para propdsitos generales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Historia del ciclismo

Desde la creacion de las bicicletas aproximadamente en el siglo XVIII, el uso de este
medio de transporte crecid exponencialmente, por lo cual, a medida que se popularizaba
obviamente surgieron mejoras de distintos tipos, pero una de las mas significativas fue
la propuesta por J.K. Starley en 1885 cuando propuso el sistema de cadena y engranaje,
potenciando asi a lo largo del tiempo, la evolucién de las bicicletas hacia modelos cada

vez mas ligeros, més eficientes aerodindmicamente y mds ergonomicos.

Posteriormente, en el aflo 1896, se dio lugar a la primera prueba de ciclismo en ruta en
los juegos olimpicos que consistié en un recorrido de ida y vuelta entre Atenas y Maratén,

donde la distancia fue aproximadamente de 87 km.

1.2. Evolucion de las estrategias de ciclismo

Con el pasar de los afios, se ha podido evidenciar una evolucién clara en uno de los
aspectos mds importantes de los deportes en la actualidad, la estrategia. Si bien el ciclismo
de ruta a nivel competitivo es un deporte muy caético, esto debido a la cantidad de com-
petidores que hay en una carrera y ademds por todas las decisiones diferentes que pueden
tomar esos competidores, se ha logrado establecer cierto tipo de estrategias gracias al
andlisis de patrones y situaciones recurrentes. Tanto desde el andlisis macro como micro,
se obtienen multiples patrones que se pueden estudiar y replicar para una mejora tanto

individual como grupal de los competidores. Una de las estrategias grupales mds vistosas

1



2 INTRODUCCION

es la de recurrir al viaje grupal durante los primeros kilometros de la carrera, esto significa
que la mayoria de los corredores forman un grupo con una estructura de flecha (mas o
menos) con el fin de romper el viento que les llega de frente, esto obviamente beneficia en
mayor medida a los corredores que estan en las dltimas posiciones de este grupo, y por lo
mismo, el grupo va rotando constantemente. Mas adelante, en una parte mas avanzada de
la carrera, este gran grupo pierde velocidad en ciertos momentos, y los ciclistas mas habi-
lidosos aprovechan esta ventana para segmentarse en grupos mas pequefios y aprovechar

de sacar ventaja de tiempo.

Entonces se entiende que el trabajo en grupo es un aspecto crucial para los corredores.
Hoenigman [[19] menciona que la efectividad de este trabajo en grupo esta relacionada con
el nivel de habilidad de cada ciclista, donde segtn sus resultados, los ciclistas mas débiles
se benefician mas al trabajar de forma individual, en cambio aquellos ciclistas que son
mas fuertes tienen mejores resultados trabajando de forma conjunta con sus compaiieros.
En estas situaciones, los compafieros de equipo que cooperan se unen a la escapada para
brindar apoyo, aunque esto implica esfuerzos adicionales temporales que pueden llevarlos

por encima de sus umbrales de resistencia.

Ya en este momento de la carrera lo que mds se ve son estrategias “individuales”, que
no son del todo individuales ya que generalmente en estos grupos mds pequefios suelen
haber 3 o 4 corredores que son del mismo equipo, y entre ellos, suelen tener solo a uno o
dos que son considerados posibles ganadores y entrenan con ese objetivo, mientras que los
otros dos solo son corredores de apoyo, y segin eso también hay estrategias, por ejemplo
si va 1 corredor solitario versus otros dos que son del mismo equipo, la estrategia del equi-
po va a ser que uno sea capaz de llevarse al solitario atrds, mientras que su compafiero en
algiin momento ataque y se logre escapar por mucha distancia de los otros dos, en cambio
para el solitario, la estrategia podria ser ir a rueda de cualquiera de los dos para ahorrar
energia y lograr mantener el ritmo de ellos, para en algin momento poder atacar, y dejar a

los dos atras.

Obviamente, a un nivel elite las estrategias son muchisimo mds complejas que esa y
cada situacion estd muy estudiada, tanto las situaciones mas generales como las mas es-

pecificas.
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1.3. Ciclismo de competicion

El ciclismo como deporte ha ganado popularidad constantemente a lo largo de los afios,
y desde su creacion hasta hoy en dia ha tenido muchas ramificaciones que han convertido
a la bicicleta en una herramienta deportiva muy versatil. Esto significa que al rededor del

ciclismo se han extendido distintos tipos de competicién, como las siguientes:

= El ciclismo de ruta es una de las ramas mas conocidas y populares del ciclismo
de competicion. Se caracteriza por tener recorridos largos y en distintos tipos de
terreno. Esta competicion se divide principalmente en cuatro formatos, las clasicas
generalmente son recorridos muy largos y se realizan en un solo dia. Por otro lado
existen las carreras por etapas, donde se encuentran los eventos mas populares en
ciclismo de competiciéon como son, el Tour de Francia, la vuelta a Espafa y el Giro
de Italia. Las otras dos son las carreras contrarreloj que se dividen en contrarreloj
individuales. En estas carreras, cada corredor se enfrenta al reloj y corre en solitario,
sin la ayuda de otros ciclistas. Por otro lado, en las contrarreloj por equipos, un
grupo de corredores trabaja en conjunto para intentar batir el tiempo establecido
como equipo. En este tipo de contrarreloj, los corredores se turnan para liderar el
grupo y aprovechan la aerodindmica y la colaboracion para aumentar la velocidad y

mejorar el tiempo del equipo.

= El ciclismo de pista es aquel que se realiza en velédromos, que son las pistas que
tienen forma de ovalo. La principal caracteristica de esta modalidad es la velocidad
y resistencia de los ciclistas. Esta competicion también tiene distintos formatos,
como la persecucion individual y por equipos, el keirin, la velocidad y la carrera por
puntos. En la persecucién individual, los ciclistas compiten en contrarreloj, tratando
de registrar el mejor tiempo en un determinado niimero de vueltas. En la persecucion
por equipos, los equipos compiten en paralelo y tratan de atrapar o dejar atrds al
equipo contrario. El keirin es una carrera en la que los ciclistas siguen a un vehiculo
motorizado durante las primeras vueltas y luego compiten entre si para cruzar la
linea de meta en primera posicion. La velocidad es una carrera en la que dos ciclistas
compiten en un sprint desde una posicién de salida fija, tratando de superar al otro
para llegar primero a la meta. La carrera por puntos es una competencia en la que
los ciclistas acumulan puntos en sprints intermedios durante la carrera y el ciclista
con mds puntos al final de la carrera gana. La mayor exposicion de ciclismo de pista
son las olimpiadas.

= E] ciclismo de montafa consiste en recorrer terrenos mucho mas complicados que el
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asfalto, donde es necesario por parte de los ciclistas una serie de habilidades técni-
cas y destrezas para poder completar los circuitos. Obviamente hay un factor muy
importante a tener en cuenta, y es que en este caso no se puede utilizar el mismo
tipo de bicicleta que se usa para hacer ciclismo de ruta. La bicicleta que se suele uti-
lizar es una MTB (Mountain Bike), y sus principales caracteristicas son que es mas
pesada para lograr una mayor estabilidad, las ruedas son mas anchas para mejorar
el agarre con el suelo y evitar caidas por deslizamiento y ademads incluye amorti-
guacion para que la rigidez no sea un problema al sortear las dificultades del terreno
y permitir mayor movilidad de la bicicleta. Ademas, estas carreras también tienen
distintos tipos, como lo son las campo través o Cross country, descenso, maratén
y enduro. Una de las marcas que ha dado mas visibilidad a estas competiciones es
Red Bull.

= E] ciclo Cross logra combinar en una misma modalidad el ciclismo de carretera
y de montafia, generalmente son circuitos cortos donde ademads de las dificultades
naturales del terreno se afladen obstaculos que incluso pueden requerir que el ciclista
tenga que bajarse de la bicicleta y superarlos a pie, llegando al punto de tener zonas
tan dificiles de cruzar que tienen que ponerse la bici al hombro para superarlas.
hay detalles que pueden considerarse mas obvios, como por ejemplo la seleccion de
la bicicleta, dado que los ciclistas necesitan contar con mucha maniobrabilidad las
bicicletas tienen que ser “livianas” aun que los disefios para esta competicion varian

mucho.

1.4. Desarrollo tecnolégico en el ciclismo

Los primeros modelos de bicicleta, por muy impensable que sea, funcionaban con
llantas de madera cubiertas de hierro. Obviamente estas bicicletas resultaban ser muy in-
comodas y “fragiles” dado que a grandes velocidades las ruedas de madera no resistian los
impactos y se astillaban. Fue entonces en el afio 1887 que por primera vez se reemplaz6
la rueda de madera por una rueda de caucho. Esto signific un avance en la sensacién de

comodidad al montar bicicleta.

Otra de las innovaciones mds grandes del ciclismo es la implementacion del pedal au-
tomatico. Antes se utilizaban correas para sujetar los pies de los ciclistas al pedal, pero
esto era un método muy peligroso, dado que cuando los ciclistas sufrian caidas no eran

capaces de sacar sus pies de los pedales para apoyarse en el suelo, y las caidas eran més pe-
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ligrosas. Por esto fue que se crearon los pedales automaticos, un mecanismo que permitia
en primera instancia una mayor facilidad para colocar el zapato y quitarlo, y en segundo
lugar permitia una mayor eficiencia en el uso de los pedales, esto porque al tener el pie
sujeto al pedal puedes hacer un mejor uso de fuerza en los 360 grados de la vuelta que da

el pedal, y no solo en los 180 que se empuja el pedal hacia abajo.

Por otro lado, uno de los aspectos mas importantes cuando se trata del ciclismo es el
peso de la bicicleta, y una de las cosas que mas influia en esto es el material del que esta
hecho el marco de la bicicleta. En un principio el marco de las bicicletas estaba hecho de
acero, un metal que sin duda es bastante pesado, y eventualmente se logré sustituir este
material por el aluminio. Un cambio notable para el peso de la bicicleta, considerando
que aproximadamente una bicicleta con marco de acero pesaba entre 10 y 15 kg, y una
bicicleta de aluminio pesaba entre 8 y 12 kg.

Sin embargo, en el afio 1980 se comenz6 a utilizar de forma experimental el material
de fibra de carbono para crear marcos de bicicletas. Esto logré que el peso de la bicicleta
volviera a bajar considerablemente a un rango de entre 6 y 10 kg. Luego de la gran inver-
si6n de un famoso empresario francés de la época, la marca pudo innovar en el desarrollo
de estos marcos, creando asi en 1986 la primera bicicleta de carbono de la historia que

posteriormente ganaria el Tour de ese mismo afio a manos del ciclista Greg Lemond.

Una de las innovaciones mas llamativas entre los apasionados del ciclismo y una de los
motivos que me trae a desarrollar esta tesis, es el medidor de potencia que llegaba a resol-
ver un problema bastante interesante del ciclismo, como dosificar y manejar el esfuerzo de
manera concreta y no simplemente basdndose en sensaciones que podian perfectamente
ser muy imprecisas. Al poder saber la potencia en tiempo real que esta imprimiendo el
ciclista, esto le permitia hacer calculos y pruebas antes de la carrera para conocer sus um-
brales de rendimiento en todos los aspectos de la carrera, lo cual al momento de correr le
serviria de guia para optimizar de la mejor manera posible su desempefio. Una innovacion
que sin duda permite estar cada vez mas cerca del mejor desarrollo del performance del

ciclista.

La nueva modalidad de e-racing [12] es una forma de competencia donde los ciclistas
utilizan simuladores virtuales. En lugar de salir a la carretera, deben conectarse a través de
su computador o “smart tv.? una plataforma de e-racing y compiten siendo representados

de manera virtual por un avatar digital. Esta forma de competencia ha ganado bastante
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reconocimiento, tanto asi que se han creado eventos como el Tour de Francia virtual y

Campeonatos Mundiales de Ciclismo Esports.

Entre las ventajas del e-racing se encuentra la comodidad y la accesibilidad. Los ci-
clistas pueden competir desde casa, sin necesidad de salir o enfrentarse a las condiciones
climaticas. Ademas, al ser un entorno virtual, permite conectarse y competir contra ciclis-
tas de todo el mundo. Sin embargo, el e-racing también presenta problemas y desventajas.
Uno de los problemas mas graves es la posibilidad de hacer trampas o manipular datos. Al
tratarse de una competencia digital, existe la forma de utilizar bots o ingresar datos falsos

para obtener ventajas injustas.

Dos de los software mas conocidos son Strava y Zwift. Strava se utiliza para el segui-
miento y registro de actividades deportivas al aire libre, como correr, andar en bicicleta y
nadar. Ademads, ofrece funciones sociales que permiten a los usuarios conectarse, seguir
a otros atletas y participar en desafios. Por otro lado, Zwift se especializa en el ciclismo
indoor, proporcionando un entorno virtual donde los ciclistas pueden entrenar, competir y
socializar en linea. Utiliza sensores en bicicletas estdticas o rodillos para traducir el esfuer-
zo del usuario en el juego, permitiendo participar en carreras virtuales y entrenamientos
estructurados que buscan simular la realidad lo mas posible. Ambas plataformas tienen
aplicaciones diferentes dentro del dmbito deportivo y pueden complementarse segin los
intereses y objetivos del usuario. En las figuras[I.1]y se pueden observar las interfaces
de usuario de Strava y Zwift respectivamente, donde ademads se puede observar como se

da la interaccion ciclista-simulador.

1.5. Fisica del ciclismo

Cuando se quiere hablar sobre la fisica en el ciclismo, existen una gran cantidad de
factores a considerar, que van desde fendmenos sencillos hasta algunos realmente com-
plejos para los cuales se dedican articulos completos. Algunos de los factores principales

son los siguientes:

La dindmica y la cinematica, que permiten explicar el comportamiento de la bicicleta
y su interaccion con el ciclista. Por ejemplo, la distribucién de peso a lo largo de la bici-
cleta y la ubicacién de su centro de gravedad son aspectos muy importantes al momento

de maniobrar la bicicleta y tener una buena estabilidad, dado que, si se tuviera un centro
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Figura 1.1: Ejemplo de interfaz de usuario del software Strava.

de gravedad muy alto la bicicleta seria mas propensa a inclinarse hacia un lado u otro,
pero si se tuviera un centro de gravedad mas bajo, entonces la bicicleta seria mucho mas
estable y menos propensa a inclinarse. Por otro lado, el peso del ciclista también juega un
papel muy importante en como se comporta la bicicleta, ya que si el ciclista es muy pesado
esto genera una mayor fuerza de la bicicleta contra el suelo, o sea que las ruedas tendran
una mayor traccion con el suelo, lo cual puede ser une ventaja, pero también sucede que
ese mismo peso luego le dificulta al ciclista poder imprimir una buena aceleracién o subir
comodamente en segmentos donde aumenta la altitud.

Friccién en los componentes. Sabemos que uno de los componentes principales de la
bicicleta son los rodamientos, que permiten hacer girar las ruedas de la bicicleta, los pe-
dales y el manubrio en algunos casos. La friccion puede llegar a afectar de gran manera el
desempefio del ciclista dada la perdida de energia que puede llegar a representar en forma
de calor, dado que esta directamente relacionado a la transferencia de potencia del ciclista
hacia la bicicleta. Por ende, resulta muy importante tener una buena lubricacién y un buen

material de rodamiento que minimice lo mas posible la perdida de energia por friccion.
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Figura 1.2: Ejemplo de interfaz de usuario del software Zwift.

Otro de los componentes que mayor perdida de energia pueden representar por friccién
son las ruedas y neumaticos, dado que las ruedas estan en constante contacto con el suelo,
lo que implica que tienen un impacto muy grande en la eficiencia de la bicicleta. Pero en
este caso, mas que el material de la rueda, lo que mas impacto tiene es el neumaético, que
hace variar la resistencia que ejerce la rueda en el suelo dependiendo de la deformacién
que este produzca. A grandes rasgos lo que cambia es la cantidad de superficie de rueda
que hace contacto con el suelo, mientras menos presion tengan los neumaticos, mayor
serd la superficie de contacto, por ende mayor serd también la resistencia ejercida por la
friccién, pero esto permitird una mayor estabilidad de la bicicleta en zonas donde el suelo
tenga imperfecciones, y en el caso contrario, mientras mayor sea la presion del neumatico,

menor serd la superficie de contacto con el suelo y mas facil serd el desplazamiento.

Fuerza al pedalear y transmision de potencia. Detras de la mecénica propia de la bi-
cicleta existen afios de trabajo y mejoras que han permitido optimizar cada vez mas la
eficiencia en la transmision de trabajo del ciclista hacia la bicicleta. En primer lugar los
pedales son aquellos que permiten transmitir la fuerza generada por las piernas hacia todo

el mecanismo que conecta finalmente con las ruedas. Dentro de este mecanismo se en-
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cuentran los pedales, las bielas y los platos, donde las bielas son aquellas que conectan
los pedales con los platos. La longitud de las bielas y el tamafio de los platos tiene di-
recta incidencia sobre la potencia generada y la velocidad de la bicicleta. Posteriormente,
nos encontramos con la cadena, que debe estar correctamente lubricada para lograr una
transferencia eficiente de la potencia minimizando lo mas posible la fricciéon, que puede
darse tanto con los platos como de forma interna con la interaccion entre todas las piezas
que unen la cadena. Y por ultimo, pero no menos importante, tenemos los cambios de
velocidades. Estos son uno de los aspectos mas importantes al momento de maximizar la
transferencia de potencia hacia la bicicleta, dado que el estar en un cambio optimo permi-
te al ciclista dosificar su esfuerzo de la mejor manera y mantener una velocidad constante

durante los distintos segmentos de la ruta.

Resistencia aerodindmica, uno de los temas mas estudiados en la actualidad y uno de
los aspectos que pueden llegar a ser mas determinantes en competicion. En palabras sim-
ples, la resistencia aerodindmica es la fuerza que ejerce el aire oponiéndose al movimiento
del ciclista. Esta puede dividirse en dos componentes principales, la resistencia frontal y
de arrastre. La resistencia frontal es basicamente la resistencia que ejerce el aire sobre la
parte frontal del ciclista y la bicicleta, o sea, toda la parte del ciclista que tiene en primera
instancia, impacto directo con el aire. Por otra parte, la resistencia por arrastre se genera
por el desplazamiento del ciclista dentro del fluido, que en este caso es el aire, y como
esto depende de muchos factores, los ingenieros dedican mucho tiempo en mejorar todos
los aspectos posibles, como la forma de los cascos, la forma de los marcos, e incluso el

material y textura de la ropa que usan los ciclistas.

Considerando en términos generales todos estos factores, podemos acercarnos un poco
mas a entender realmente de que manera todo esto afecta al ciclista. Primero intentaremos

dejar claro un concepto muy importante y en el que se basa este trabajo, que es la potencia.

Basandose en el libro "Fundamentals of physics” [16], la potencia es la relacion en-
tre la cantidad de trabajo realizado y el tiempo empleado para hacerlo, y dentro de la
misma explicacién se utiliza el siguiente ejemplo, “Imagine dos modelos idénticos de un
automovil: uno con un motor de cuatro cilindros de precio base; y el otro con el motor
opcional de mayor precio, un potente motor de ocho cilindros. A pesar de las diferencias
de motores, los dos autos tienen la misma masa. Ambos suben una carretera cuesta arriba,
pero el auto con el motor opcional tarda mucho menos en llegar a la cima. Ambos han

realizado la misma cantidad de trabajo contra la gravedad, pero en diferentes periodos de
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tiempo”. Gracias a esta definicién podemos entender la potencia desde el punto de vista
del ciclismo como, la cantidad de energia generada por el ciclista para impulsar la bicicleta
superando las resistencias que se le presenten, como pueden ser la resistencia por gravedad

que se menciona en el ejemplo, la resistencia por rodadura y la resistencia aerodindmica.

Hoy en dia los ciclistas miden la potencia mediante unos medidores conocidos como
potencidémetros, de los cuales se hablard en detalle mas adelante, pero basicamente estos
dispositivos van instalados en la bicicleta y registran la cantidad de trabajo realizado por
el ciclista en tiempo real. Suelen estar ubicados en diferentes partes de la bicicleta como el

pedal, la biela o el pedalier, y utilizan distintos métodos para calcular la potencia generada.

Por otra parte, la potencia en el ciclismo depende de muchos factores como la intensi-
dad del esfuerzo, la resistencia que ejerce el viento, el tipo de superficie y la inclinacién
del terreno. Para revisar esto mas en profundidad nos basaremos en el trabajo de Caroli-
ne Cohen, Emmanuel Brunet, Jérémy Roy y Christophe Clanet, en su articulo “Physics
of road cycling and the three jerseys problem” [10]], donde se embarcan de manera muy
detallada en el entendimiento de estos factores. Primeramente, se presenta una ecuacion

que explica que la dindmica del ciclista se ve gobernada por el balance de energia.

d (1.,
" (EMV —I—Mgz) =P, — P (1.1)

V= Velocidad del centro de masa
z= Altura

g= Gravedad

M= Masa total (ciclista+bicicleta)
P,,= Potencia mecanica del ciclista

P;= Potencia mecanica por friccion

Donde luego se define el termino Py para despejarlo de la ecuacion y definir de esa
manera la potencia mecanica del ciclista que es lo que buscamos medir.

1
P; = EpSC’DV‘g%—;LMgV, (1.2)
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p=densidad del aire
S=area frontal
C, = coeficiente de drag

u= coeficiente de resistencia de rodadura

Y aqui podemos ver como definen la potencia mecénica por friccién con dos atributos,
la resistencia aerodinamica y la resistencia por friccion. Sin embargo, como se puede notar
en la ecuacién la contribucién de la resistencia aerodindmica (dado V*) es mucho mayor
a partir de cierta velocidad, que la contribucién por resistencia de rodadura. La velocidad

para la cual ambas contribuciones son iguales la definen de esta manera:

Vi, =2uMg/pSCp (1.3)

En el estudio se menciona que la contribucidn por rodadura resulta ser mucho menor que
la aerodindmica para las velocidades que se manejan en el Tour de Francia, por lo cual sim-
plemente descartan este termino. Dado que nuestro enfoque no es directamente el Tour de
Francia, si tendremos en cuenta el termino de resistencia por rodadura y continuaremos

con el procedimiento.

De esta manera, al despejar los términos de la primera ecuacién podemos observar que

la potencia mecanica del ciclista queda definida de la siguiente forma:

1 d /1
P, = ipSC’DV?’ + MgaV + Em (§MV2> + uMgV (1.4)

a=inclinacion

La ecuacion presentada (Ec. |1.4) modela la potencia mecénica (F,,,) requerida por un
ciclista para vencer las distintas fuerzas de resistencia durante su desplazamiento en una
bicicleta. En este andlisis, se desglosaran los términos de la ecuacién para comprender

detalladamente cada componente que contribuye a la potencia total.

En primer lugar, se encuentra la contribucién de la resistencia aerodindmica (%pS CpV?3).

Esta componente refleja la energia necesaria para contrarrestar la resistencia del aire, don-
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de p denota la densidad del aire, S representa el area frontal expuesta del ciclista y la
bicicleta, C'p es el coeficiente de resistencia aerodindmica, y V' indica la velocidad del
ciclista. Es importante destacar que esta resistencia aumenta de manera cubica con la ve-
locidad.

La segunda contribucién proviene de la resistencia gravitatoria (M ga'V'), que refleja
la energia necesaria para superar las variaciones en la elevacion del terreno. Aqui, M es
la masa total del ciclista y la bicicleta, g es la aceleracion debida a la gravedad, y « repre-
senta la inclinacion de la superficie. Esta componente aborda los desafios asociados con

las pendientes ascendentes y descendentes.

El tercer término (% (%M VQ)) describe la contribucion debida a la aceleracion. La
derivada respecto al tiempo de la energia cinética proporciona la potencia necesaria para

modificar la velocidad del ciclista, ya sea acelerando o desacelerando.

Finalmente, la resistencia por rodadura (M gV') aporta a la ecuacion, representando
la energia disipada debido a la friccion entre las ruedas de la bicicleta y la superficie de la

carretera. Aqui, i denota el coeficiente de resistencia por rodadura.

Gréfico potencia real
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Figura 1.3: Gréfico de potencia real de una carrera.

En resumen, esta ecuacion (Ec. [T.4)) ofrece un andlisis exhaustivo de los diversos fac-

tores fisicos que influyen en la potencia mecanica necesaria para el desplazamiento de un
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ciclista. La comprension detallada de estos términos es esencial para evaluar el rendimien-
to y la eficiencia del ciclista en condiciones variables de ciclismo. Para ilustrar la relacién
entre estos factores y la potencia real generada por un ciclista durante una carrera, se pre-
senta la figura[[.3] que muestra una representacién grafica de la curva de potencia real en
funcién de las condiciones especificas de la ruta y el rendimiento del ciclista. Esta visuali-
zacion proporciona una perspectiva adicional sobre como los componentes de la ecuacion
se manifiestan en la practica y cémo la potencia varia a lo largo del tiempo en situaciones
reales de ciclismo.

(a) Position ‘froome’: § =0.344 m?and SC, = 0.233 m? (b) Position * pd]lLl]l]l $=0343 m?and SCp = 0212111“
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Figura 1.4: Cuatro posiciones diferentes utilizadas durante los descensos con el correspon-
diente coeficiente de presion estdtica C,, = 2(P — P,)/pV{ en superficies para ciclistas y
bicicletas. Aqui, P es la presion estdtica, F la presion atmosférica y 1 la velocidad del
centro de masa. El drea frontal S y el area de arrastre SCp también se indican para cuatro
posiciones significativamente diferentes:(a) posicion de Froome, (b) posicion de Pantani,
(c) top tube 4 y (d) posicién de superman. Figura tomada de Cohen .

En un andlisis mds detallado sobre la aerodindmica en el ciclismo, uno de los aspec-
tos cruciales es el efecto del viento sobre la superficie del ciclista, conocido como el drea
de resistencia frontal o "Frontal Drag Area”(DFA). Los ciclistas buscan minimizar este
valor ajustando su posicion para reducir la exposicion al viento. Sin embargo, algunas po-
siciones extremas, como se ilustra en la figura [2.6] han sido prohibidas en competiciones
debido a riesgos potenciales.

El comportamiento del aire como fluido al fluir sobre el ciclista es un tema complejo.
Mientras la parte superior del ciclista suele ser simétrica, la region de la cadera hacia abajo
experimenta variaciones en la simetria del tren inferior. En el estudio "Flow Topology in
the Wake of a Cyclist and its Effect on Aerodynamic Drag” [[11]], los investigadores utili-
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zan técnicas de tineles de viento para analizar como ciertas posiciones del ciclista afectan
la resistencia aerodindmica. Se destaca que hay dngulos especificos del ciclo de la biela
que no afectan el arrastre (dentro de los primeros 15 grados de rotacion) y otros que gene-

ran maximos (en las posiciones de 75 y 255 grados).

El estudio también revela la formacion de vortices en la estela del ciclista, influencia-
dos por la posicion de las piernas. La altura y extension de las piernas afectan la generacion
de vértices, como se muestra en la figura[I.5] Esto evidencia que el fenémeno aerodindmi-
co va mas alld de la simple consideraciéon del area frontal y el coeficiente de arrastre.
Algunos factores, como la posicion especifica de las piernas, son méas controlables, mien-

tras que otros pueden ser determinantes y escapan al control del ciclista.

Como ya se comento, el estudio del arrastre aerodinamico aplicado al ciclismo de ma-
nera individual es de vital importancia para comprender el gran trabajo que hay detrds de
la optimizacién del rendimiento. Sin embargo, el andlisis del drag en un grupo de ciclistas
puede llegar a ser mucho mas interesante e importante, dado que los ciclistas a menudo
se benefician de la formacion de pelotones y de estrategias en equipo. Cuando los ciclis-
tas forman grupos o un gran peloton, pueden llegar a reducir de manera significativa la
resistencia del aire para el grupo. Al estar detrds se puede aprovechar la estela de aire que
vimos anteriormente, si esto lo hacen muchos ciclistas al hilo, puede llegar a ser una ven-

taja brutal para el ciclista que va al final de la fila (no en todos los casos).

En este caso se revisa un estudio llamado * Aerodynamic drag in cycling pelotons: New
insights by CFD simulation and wind tunnel testing’ [[6], donde a grandes rasgos se estudia
como influye el drag en dos configuraciones de pelotones de 121 ciclistas cada uno, esos
en formacion de carrera. En el peloton A, las ruedas de los ciclistas de las filas subsiguien-
tes se superponen parcialmente en vista lateral, en cambio, en el pelotén B las ruedas no
se superponen, pero son tangenciales entre si.

Para el experimento se utilizaron dos pruebas, la simulacién por CFD (Computational
Fluid Dynamics), donde se realiza un escaneo 3D de un ciclista en posicion de carrera, y
la simulacién por tunel de viento, donde se utilizan modelos a una escala de un cuarto de
un ciclista real. Antes de realizar las mediciones con las dos configuraciones principales
(A y B), se realizaron pruebas previas con grupos mas pequefios para validar la configura-

cién y los pardmetros de los dos pelotones mas grandes.

Los resultados de estas pruebas fueron bastante interesantes. En la figura[I.6]se pueden
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Figura 1.5: Topologia de flujo del sistema de vortice a lo largo de la corriente para (a)
15° simétricos de baja resistencia régimen de flujo y 75° régimen de flujo asimétrico de
alta resistencia visto desde (b) la izquierda lado y (c) el lado derecho. Los simbolos L,
N, S y F denotan lineas principales, nodos, puntos de silla y focos, respectivamente, con
subindices S y A que indican si estdn asociados con la separacién o el apego. Los nimeros
de subindice se utilizan para identificar puntos criticos al abordar los resultados en apoyo
de los patrones de friccion de la piel propuestos. Figura tomada de Crouch .

observar dos tipos de grafica generados a partir de la simulaciéon CFD, la de la izquierda
representa la fuerza que ejerce el roce con el viento sobre cada configuracion de ciclistas
y la derecha es el porcentaje de roce con el viento que actia sobre cada ciclista. Podemos
notar que en las tres configuraciones, los primeros ciclistas reciben una cantidad brutal-

mente mayor que los ultimos (casi un 50 % menos), e incluso aquellos que van detras del
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Figura 1.6: Contornos de (a,c,e) velocidad media del viento y (b,d,f) coeficiente de presion
media en un plano horizontal a 1 m por encima de la carretera, para las tres subconfigu-
raciones. Las figuras a,c,e también muestran los valores de las fuerzas de arrastre. Las
figuras b, d, f también muestran la resistencia como porcentaje de la resistencia de un ci-
clista aislado a 15 m/s, que es 40,33 N.Figura tomada de Blocken [|§|]

lider 1llegan a sentir un 30-40 % menos de drag que el lider. Con respecto a las pruebas
realizadas en tinel de viento, se menciona que las variaciones respecto a la simulacion
son pequenas y que se deben a factores experimentales como la vibracion de los modelos.
Por ende, es evidente que el simple hecho de ir en grupo, aunque sea de pocos ciclistas,
puede generar una ventaja abrumadora por sobre aquellos que suelen rodar en solitario.
Esto para casos donde los ciclistas se vean enfrentados a un roce muy alto con el aire, ya
sea por altas velocidades o por la velocidad misma del viento, ya que por el contrario, en
una escalada pronunciada no suele afectar de manera tan significativa el drag.

Posteriormente, proceden a realizar las pruebas en CFD y en tinel de viento para am-
bos pelotones (A y B). En las figuras[1.7]y [[.§] observamos el porcentaje de drag de cada
uno de los 121 ciclistas en ambos pelotones. En estas graficas podemos observar muchos
detalles interesantes sobre el comportamiento del drag en grupos masivos de ciclistas, en
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Peloton A 61% 29% 19% 17%
59% 19% 10% 8% 9%
57% 25% 11% 7% 7%
56% 24% 11% 7% 5% 6%
55% 22% 12% 7% 6% 5%
54% 22% 11% 7% 5%
54% 23% 11% 8% 6% 5%
62% 24% 12% 8% 6% 5%
64% 26% 13% 10% 7% 6% %
86% 35% 18% 12% 10% 7% 6%
60% 29% 17% 13% 10% 8% 6%
58% 30% 17% 12% 10% 7%
64% 31% 17% 12% 9% 7%
67% 33% 18% 12% 8%
69% 33% 19% 12% 8%
69% 34% 17% 10%
69% 34% 17% 11%
70% 29% 16% 12% 16%
73% 39% 30% 31%

Figura 1.7: Arrastre de cada ciclista en el peloton A como porcentaje del arrastre de un

ciclista aislado que circula a la misma velocidad.

Peloton B 58% 28% 18% 17%
55% 18% 10% 8% 10%
sa% 24% 11% 7% 8%
54% 23% 11% 7% 6% 7%
52% 22% 12% 7% 6% 6%
53% 22% 1% 7% 5% | 6%
57% 23% 12% 8% 6%
58% 25% 13% 9% 7% 6% 5%
61% 27% 14% 10% 8% 7% 6% 5% |
9% 37% 17% 12% 10% 8% 6% 6% 6%
66% 28% 16% 13% 11% 8% 6% 6%
64% 30% 17% 13% 10% 7% 6% 6%
65% 32% 18% 13% 10% 8% 7%
69% 33% 19% 13% 9% 7% 7%
70% 33% 19% 13% 9% 8%
69% 3a% 17% 12% 9% 11%
69% 34% 19% 13% 13%
72% 31% 18% 16% 22%
76% 23% 36% 39%

Figura 1.8: Arrastre de cada ciclista en el peloton B como porcentaje del arrastre de un
ciclista aislado que circula a la misma velocidad.Figura tomada de Blocken [5]].

primer lugar podemos observar como se comporta el aire como fluido al tener contacto
con el grupo, donde los ciclistas que se encuentran en la parte externa del grupo son los
que actdan como una especie de caparazon, recibiendo todos (los que estdn en forma de
flecha) no menos del 50 % de drag que recibiria un ciclista en solitario. Posterior a esta
caparazén podemos ver que van disminuyendo los porcentajes a medida que nos acerca-
mos al centro del pelotén, donde pueden llegar a recibir porcentajes impresionantemente
pequenos de drag, como son 7-5 %, practicamente van rodando casi sin roce del viento.
Otro detalle que puede pasar por alto es la diferencia entre el porcentaje de los lideres de
ambos pelotones. Principalmente, el hecho de que no estén sometidos al 100 % de drag
que recibiria un ciclista individualmente es por un efecto que llaman ”Subsonic upstream
disturbance”. La perturbacién subsénica que se menciona se refiere al efecto que ocurre

cuando un objeto en movimiento crea una zona de alta presion y turbulencia, en este caso
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los ciclistas que estdn detrds del lider generan una estela turbulenta de aire debido a su
presencia y movimiento, entonces cuando el lider del peloton avanza, esta estela turbulen-
ta actia como una especie de “colchon’ de aire que reduce la resistencia aerodindmica que
experimenta el lider del grupo [5]. Légicamente, al tener a los dos ciclistas mas cerca del
lider en el peloton A, este efecto es mayor y disminuye un poco mas su porcentaje de drag.
Como ultimo detalle, la desviacion que se ve en la figura es debido a que los ciclistas estan
posicionados con una pierna mas arriba que la otra, lo cual afecta la simetria del problema
y permite ademads observar cuando puede afectar la posicion de las piernas en el flujo del

aire.

De esta manera, se entiende mejor la complejidad del estudio de la fisica en el ciclismo,
y la cantidad de fendmenos a tener en cuenta en las distintas situaciones a lo largo de una
carrera. Incluso hay estudios que se enfocan en fendémenos mucho mas especificos [25],
donde se discute que tanto afecta al drag la distancia que hay entre la rueda trasera del

lider y la delantera del seguidor, o incluso la alineacion entre los ciclistas.

1.6. Problematicas actuales del ciclismo

Cuando abordamos el tema del rendimiento en el ciclismo, debemos considerar una
combinacién de aspectos fisicos, técnicos, tacticos e incluso psicolégicos. Gracias a los
avances en el estudio del cuerpo y la mente humana, sabemos que el factor psicolégico
desempeiia un papel crucial en el rendimiento deportivo. Una parte del nivel de rendimien-
to de un deportista puede depender puramente de sus entrenamientos, como su potencia,
fuerza y capacidad aerdbica, areas del deporte que han sido investigadas durante afios y
cuentan con mucho conocimiento de facil acceso.

Sin embargo, existen otros aspectos del rendimiento que carecen de facilidad para su
aplicacion y conocimiento general debido a la falta de estudios y discusién. Ejemplos in-
cluyen temas de nutricién y alimentacion especializados para el deporte, asi como técnicas
especializadas para mejorar el rendimiento en entrenamientos estandar, como la utilizacién
de medidores de rendimiento, como sensores de cadencia, pulsémetros, potenciometros e
incluso software de anélisis de datos.

A lo largo del tiempo, algunos de estos dispositivos han llegado a estar al alcance de
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muchas personas, como los pulsémetros, medidores de cadencia y ciclocomputadores. Sin
embargo, productos como los potencidémetros son mas comunes entre ciclistas de élite para
mejorar el rendimiento. El problema principal radica en que estos productos suelen estar
fuera del alcance econémico de ciclistas amateurs, quienes buscan avanzar en su pasion

por el ciclismo.

Inicialmente, un ciclista amateur buscard mejorar su bicicleta para acotar su desarro-
llo y desempeiio, lo cual podria llevarlo a intentar armar su propia bicicleta, con un costo
aproximado de 1000-2000 délares para una bicicleta de buena calidad. Posteriormente,
la adquisicion de equipo deportivo acorde a las intenciones del deportista podria costar
facilmente 500 ddlares mas. Esto suma un total de 1500-2500 ddlares solo para dar los

primeros pasos en el ciclismo amateur, lo que ya representa un presupuesto considerable.

Por otro lado, un potenciémetro en el contexto del ciclismo es un dispositivo que
mide la potencia que un ciclista genera al pedalear. Este instrumento, crucial para el en-
trenamiento y rendimiento deportivo, puede instalarse en diversas partes de la bicicleta,
como las bielas, el eje del pedal o el buje de la rueda trasera. Funciona midiendo la tor-
sién, deformacion o fuerza aplicada durante el pedaleo y luego convierte estos datos en una
estimacion precisa de la potencia generada en vatios. La lectura de potencia proporciona
una medida objetiva y cuantitativa de la intensidad del esfuerzo, permitiendo un monito-
reo en tiempo real, anélisis detallado del rendimiento y una planificacion mas efectiva del
entrenamiento para ciclistas de todos los niveles. El costo de estos aparatos suele oscilar
entre 700-1200 doélares. Esto contribuye a que el ciclismo se perciba cada vez mas como
un deporte de élite, donde el acceso a ciertos dispositivos especializados puede representar

un desafio financiero para los ciclistas aficionados.

Esto ha llevado a diferentes personas a buscar soluciones mas econdmicas para alcan-
zar un mejor rendimiento, y aqui es donde se abren muchas puertas en el drea de investiga-
cién, donde se comienzan a buscar opciones, como por ejemplo intentar relacionar datos
como, la cadencia, el ritmo cardiaco, la velocidad, y muchas variables mas, con el fin de
obtener ese preciado dato que es la potencia. Durante los dltimos afios han habido va-
riadas investigaciones donde se intentan comparar por ejemplo entrenamientos por zonas
de frecuencia cardiaca y entrenamientos por zonas de potencia, y observar si la diferen-
cia es realmente significativa. Si consideramos el entrenamiento basado en potencia y el
entrenamiento basado en frecuencia cardiaca, los datos nos dicen que los dos métodos de

entrenamiento dieron como resultado entrenamientos aproximadamente equivalentes [37].
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Figura 1.9: Ejemplo de 3 tipos de potenciometros distintos. 1) Potencidometro de biela. 2)
Potenciémetro de buje. 3) Potenciometro de pedal.

Desde una perspectiva practica, el estudio sugiere que, para ciclistas recreativos pro-
medio, no hay una ventaja clara en el uso de PM en comparaciéon con HR para mejorar el
rendimiento y los cambios fisioldgicos. Ambos métodos resultaron en cargas de entrena-
miento equivalentes y efectos similares en el rendimiento. Aunque se elogian las ventajas
tedricas de la PM en cuanto a precisién y respuesta temporal, el estudio no encontr6 evi-
dencia empirica de su superioridad sobre el entrenamiento basado en HR.

1.7. Machine learning: breve introduccion en contexto

Hoy en dia el Machine larning o aprendizaje automadtico tiene cada vez mas reco-
nocimiento, constantemente lo podemos ver en herramientas de procesamiento de texto,
procesamiento de bases de datos enormes, resolucion de problemas, identificaciéon de pa-
trones, entre muchas otras cosas. Y una de sus principales ventajas es la facilidad con la

que puede manejar y modelar cantidades abrumadoras de datos. Esta tecnologia se suele
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basar en modelos estadisticos y algoritmos matematicos que mediante una gran entrada de
datos permiten a la maquina aprender y reconocer patrones para generar predicciones. Y
cada vez mas podemos ver como se aplican este tipo de tecnologias a los deportes, como
el futbol o el basquetbol, y en esta ocasion la intencion es aplicar esta tecnologia al campo
del ciclismo con la finalidad de encontrar y utilizar la correlacion entre distintos tipos de
datos ciclisticos para la prediccion a tiempo real de la variable de potencia, e incluso la
prediccion de posibles curvas que cambien a partir de eventos que puedan suceder en la
carrera, como por ejemplo un sprint repentino o una separacion del grupo, cosas que no
estan generalmente planeadas y que permitan al ciclista poder tomar este tipo de decisio-
nes en medio de la carrera con la confianza de que se podra estimar una nueva curva de
potencia acorde al esfuerzo realizado en tiempo real, lo que le permita saber el esfuerzo
mas o menos que debe hacer para terminar la carrera de la mejor manera.

Para entender un poco mejor la estructura que se debe seguir para aplicar una machine
learning al problema que se quiere resolver, podemos basarnos en la estructura definida
por Richter [36], donde este proceso consta de 4 pasos principales:

1. Captura y procesamiento de datos: Es importante recopilar un conjunto de datos lo
suficientemente grande y relevante para la tarea en cuestion. La cantidad de datos es im-
portante, pero la seleccion adecuada de caracteristicas extraidas de esos datos es aun mas

crucial para el rendimiento del modelo.

2. Seleccidn de caracteristicas: Se debe realizar una seleccion cuidadosa de las carac-
teristicas que se utilizardn como entrada para el modelo de Machine Learning. Es reco-
mendable combinar enfoques basados en datos y conocimientos especificos del dominio

para obtener un conjunto éptimo de caracteristicas.

3. Modelado: Seleccionar la técnica de Machine Learning adecuada para el proble-
ma en cuestion. Esto implica elegir entre diferentes enfoques como regresion, arboles de
decision o redes neuronales. Ademas, es importante considerar la normalizacion de carac-

teristicas y el equilibrio de los datos para obtener un rendimiento 6ptimo del modelo.

4. Evaluacion: Se deben utilizar criterios de evaluacion apropiados para estimar el ren-
dimiento del modelo. La precisién es una medida cominmente utilizada para problemas
de clasificacion, mientras que medidas como el error promedio o el coeficiente de determi-
nacién (r2) son relevantes para modelos de prediccion de magnitud. También es esencial

realizar una evaluacion adecuada utilizando conjuntos de datos separados para prueba y
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validacion cruzada, evitando la contaminacion de datos que puede conducir a una sobre-

estimacion del rendimiento del modelo.

La aplicacion del aprendizaje automético (ML) en el dmbito deportivo ha abierto nu-
merosas oportunidades y aplicaciones, tanto en deportes grupales como individuales. Aca
se tienen cuatro articulos que permiten ilustrar la diversidad de modelos, enfoques de
seleccidn de caracteristicas, tamafios de conjuntos de datos y técnicas de validacién utili-
zadas en la aplicacion del ML en el ambito deportivo, lo que demuestra la flexibilidad y

las multiples formas de abordar el andlisis de datos en el contexto deportivo.

= “The application of machine learning and deep learning in sport: predicting NBA

players’ performance and popularity [31]]”

= “The Application of Machine Learning Techniques for Predicting Match Results in
Team Sport: A Review [9]”

= “Improving Sports Outcome Prediction Process Using Integrating Adaptive Weigh-
ted Features and Machine Learning Techniques [27]]”

» “A game-predicting expert system using big data and machine learning [[15]]”

P——
o
Inputs ~— ——— Qutputs
L 2
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Input Layer Qutput Layer
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Figura 1.10: Ilustracién de la estructura mas basica de una Red Neuronal

Como se menciond anteriormente, en el dmbito del machine learning, hay diversos

enfoques que se adaptan a diferentes tipos de problemas. Comencemos con el aprendizaje



1.7. MACHINE LEARNING: BREVE INTRODUCCION EN CONTEXTO 23

supervisado: este enfoque implica entrenar modelos con datos etiquetados. Un ejemplo
clésico es el reconocimiento de digitos escritos a mano, donde el modelo se entrena con
iméigenes de numeros y sus correspondientes etiquetas. Durante el proceso de entrena-
miento, el modelo examina las caracteristicas visuales distintivas de cada digito, como sus
curvas y contornos, y ajusta sus parametros internos para poder predecir la etiqueta de
nuevos digitos con alta precision.

Pasando al aprendizaje no supervisado, este enfoque se centra en datos no etiqueta-
dos, buscando patrones y estructuras intrinsecas en los datos. Un ejemplo comun es el
clustering, utilizando algoritmos como k-means. Se tiene un conjunto de datos con carac-
teristicas de diferentes tipos de frutas, pero sin etiquetas. Con el aprendizaje no supervi-
sado, el algoritmo podria analizar las similitudes y diferencias entre las frutas y agrupar
automdticamente aquellas que comparten caracteristicas comunes. Este proceso propor-
ciona una organizacion natural de los datos sin la necesidad de informacién previa sobre
las categorias de las frutas.

En el aprendizaje por refuerzo, los modelos aprenden tomando decisiones y reciben re-
troalimentacion en forma de recompensas o castigos. AlphaGo es un ejemplo destacado en
este caso. Este programa de inteligencia artificial aprendi6 a jugar Go compitiendo contra
si mismo y ajustando su estrategia en funcidn de las jugadas ganadoras. Cada movimiento
exitoso es una recompensa’, lo que permite al modelo mejorar sus tacticas y estrategias a
lo largo del tiempo.

Dentro del ambito de la deep learning, las redes neuronales son fundamentales para
tareas como el reconocimiento de patrones en secuencias temporales. Supongamos que
se estd trabajando con datos de series temporales, como el comportamiento del mercado
de valores a lo largo del tiempo. Utilizando una red neuronal recurrente (RNN) o una red
neuronal de memoria a largo plazo (LSTM), se puede entrenar el modelo para capturar
patrones complejos y dependencias temporales en los datos. En este caso, la red aprende
a reconocer correlaciones y patrones especificos en las fluctuaciones del mercado, permi-
tiendo predicciones futuras basadas en esos patrones aprendidos.

Estos ejemplos ilustran solo algunas de las aplicaciones mds conocidas de los diferen-
tes enfoques en machine learning, mostrando como cada uno aborda problemas especificos
y contribuye al desarrollo continuo de la inteligencia artificial.

En este caso particular, el enfoque més destacado para abordar el problema de re-
conocimiento de patrones en secuencias temporales es el uso de deep learning, especifi-
camente mediante el empleo de redes neuronales. Dada la naturaleza secuencial de los
datos, las redes neuronales recurrentes (RNN) o las redes neuronales de memoria a largo

plazo (LSTM) resultan ser modelos ideales. La capacidad de las redes neuronales para
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aprender dependencias temporales complejas las convierte en herramientas poderosas en
la prediccién y reconocimiento de patrones en series temporales. En este contexto, se ini-
ciara explorando la forma mdés bésica de una red neuronal para establecer los cimientos
del modelo adaptado a la naturaleza secuencial de los datos.

Como se explica en Mathworks [22], una red neuronal en su forma mas simple es
un modelo de computacion que imita la estructura interconectada de las neuronas en el
cerebro. Funciona combinando capas de procesamiento con nodos interconectados, y se
inspira en sistemas nerviosos bioldgicos. Estd compuesta por una capa de entrada, una
o varias capas ocultas y una capa de salida, donde cada capa utiliza la salida de la ca-
pa anterior como entrada. Las redes neuronales pueden aprender de datos para reconocer
patrones, clasificar datos y predecir eventos futuros, ajustando automaticamente las cone-

xiones entre los nodos durante el entrenamiento.

Para entender esta estructura, nos basamos en la grafica[l.10

1. Entrada de Datos (Input Layer):

» Cada una de las neuronas en la capa de entrada representa una caracteristi-
ca especifica (Inputs), como velocidad, cadencia, inclinacién y tiempo. Estos

valores se toman en un instante de tiempo especifico.
2. Capa de Entrada LSTM vy capas Ocultas (Hidden Layers):

= Cada neurona de la capa de entrada LSTM tiene su propia celda de memo-
ria. La velocidad, cadencia, inclinacion y tiempo alimentan simultdneamente a

todas estas celdas de memoria.

= Cada celda de memoria decide como retener o olvidar informacién pasada y
cOmo incorporar nueva informacién, permitiendo a la red manejar patrones
temporales.

3. Capa de Salida (Output Layer):

= La capa de salida tiene una neurona, que predice el valor final de la potencia
(Output). La informacién de las celdas de memoria LSTM vy las capas ocultas

anteriores se utiliza para calcular esta prediccion.

= La relacion entre las salidas de las capas ocultas y la neurona de salida se

aprende durante el entrenamiento.
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4. Entrenamiento:

= Durante el entrenamiento, la red LSTM ajusta automdticamente los pesos de
todas las conexiones para minimizar la diferencia entre las predicciones y los
valores reales de la potencia. Se utiliza una funcién de pérdida especifica para

problemas de regresion, como el Mean Squared Error.

Esta arquitectura demuestra la eficacia de las redes neuronales secuenciales, especial-
mente en la interpretacion y prediccion de datos temporales. Al permitir que la red aprenda
las relaciones complejas entre las caracteristicas temporales, como cambios en la veloci-
dad o la inclinacién, el modelo se adapta de manera Optima a la naturaleza secuencial de
los datos, demostrando asi la utilidad de este enfoque en la resolucion de problemas de

reconocimiento de patrones en secuencias temporales.

1.8. Retos actuales en fisica del ciclismo y sus aplicaciones

La fisica del ciclismo plantea desafios fascinantes en la actualidad, desde los principios
fundamentales de la fisica cldsica hasta cuestiones mas complejas, como la biomecanica.
Uno de los desafios mas complejos que enfrenta este deporte es la resistencia del aire,
una barrera principal para aumentar la velocidad que puede ser determinante en condi-
ciones climéticas desfavorables. Reducir esta resistencia se ha convertido en un objetivo
crucial, llevando a la busqueda constante de implementaciones y equipos cada vez mas
aerodinamicos.

La biomecanica, por otro lado, despliega una importancia igualmente significativa. La
forma en que un ciclista pedalea, su postura y su técnica pueden tener un impacto sustan-
cial en el rendimiento. Optimizar estos aspectos se ha convertido en un desafio continuo
en el ciclismo, ya que entender y mejorar la eficiencia biomecénica puede marcar la dife-
rencia en competiciones de alto nivel.

Ademads, la transferencia de energia, a menudo subestimada, juega un papel crucial.
Para que un ciclista aproveche al maximo su energia y avance de manera eficiente, se
requieren componentes especializados capaces de transferir energia de manera Optima,
minimizando las pérdidas desde los pies del ciclista hasta el suelo.

La aplicacion de machine learning en este contexto agrega una dimensién innovadora.
Al utilizar algoritmos y modelos, se pueden integrar y analizar datos complejos para com-
prender ain mas las variables criticas que afectan el rendimiento del ciclista. Esto no solo

permite una mejor optimizacion de los factores conocidos, como la resistencia del aire y la
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biomecanica, sino que también abre la posibilidad de descubrir datos hasta ahora descono-
cidos y potencialmente mas determinantes que la potencia, enriqueciendo la comprension

y mejora del rendimiento ciclistico.



Capitulo 2

Datos y métodos

2.1. Obtencion de datos

Una de las principales cualidades que distinguen a esta tesis es su cardcter experimen-
tal, lo que implica enfrentarse a un desafio crucial en el campo del ciclismo: la obtencién
de datos. De hecho, se reconoce ampliamente que los datos requeridos para llevar a cabo
una investigacion precisa y significativa en este &mbito son extremadamente dificiles de

conseguir. Esto debido a diversas razones.

En primer lugar, el ciclismo es un deporte que se desarrolla en entornos variados. Los
ciclistas suelen recorrer diferentes rutas, terrenos y condiciones climaticas, lo que impli-
ca una gran complejidad al momento de obtener datos precisos y coherentes. Ademas, el
acceso a ciertos datos, como la frecuencia cardiaca, la cadencia o la potencia generada
por el ciclista, requiere el uso de dispositivos medidores especializados. Si bien existen
tecnologias avanzadas, como monitores de frecuencia cardiaca y medidores de potencia,
no todos los ciclistas poseen estos dispositivos, lo que limita ain mds la disponibilidad de

datos para la investigacion.

Otro obstaculo es la privacidad y la confidencialidad de los datos de los ciclistas. La
recoleccion de datos biométricos y de rendimiento puede plantear preocupaciones €ticas y
legales, dado que un mal manejo de la privacidad de los datos puede perjudicar la integri-
dad competitiva de un ciclista, lo que obliga a los investigadores a abordar estas cuestiones
con responsabilidad y asegurar el anonimato y la proteccién de la informacion personal de

los participantes.

27
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Para llevar a cabo la recoleccion de datos, se exploraron diversas opciones como gene-
rar datos propios, contactar con algun profesional del deporte, con ciclistas amateur, bus-
car datos en internet, entre otras. Finalmente se decidi6 contactar con un grupo de ciclistas
local conocido como 24BIKE con el propdsito de solicitar su colaboracion para propor-
cionar los datos necesarios para este estudio. Con este fin, se organizé una reunién virtual
a través de Zoom, donde se present6 una visién general del proyecto de investigacion.
Durante la reunion, se les explicé a los ciclistas que se requeria una cantidad significativa
de datos por parte de ellos para avanzar en la investigacion y al finalizar se realizo la pro-
puesta de hacer un recorrido en bicicleta para conocernos mejor, y conversar detalles mas
puntuales. Un par de dias después se concreto la propuesta y nos reunimos para realizar
uno de los recorridos mas comunes de ellos, que suelen utilizar para ciclistas principiantes.

Figura 2.1: En esta foto se observa la primera reunién con el grupo de ciclismo 24BIKE,

donde junto con Sergio, Hernédn y el profesor guia Juan Manuel, realizamos una ruta en
bicicleta bastante conocida por ellos por formar parte de las primeras rutas de iniciacion

para nuevos integrantes de su grupo.
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2.2. Datos experimentales - Primera recoleccion

Para la primera instancia de recoleccion se redacto un instructivo extenso, donde se
indicaban todos los detalles importantes que se tenian en cuenta tanto para seleccionar a
los participantes, como para seleccionar que datos serian interesantes y cuales no. Algunos
de los criterios fueron los siguientes:

= 7-10 ciclistas por genero.
= 3 rutas distintas con 3 muestras por c/u.

= Datos con menos de 5 afios de antigiiedad.

L
Datos experimentales
Cadencia Coordenadas HeartRate
RPM Grados PPM
Tiempo Distancia Altitud
Segundos Metros Metros
1 4 1
Velocidad Inclinacion
Metros/Segundos Radianes

Figura 2.2: Detalle de caracteristicas con unidades de medida. Cada nimero corresponde

a la etiqueta de la caracteristica en los modelos de entrenamiento.

Teniendo esto en cuenta, la idea general era que los participantes buscaran rutas que
hubieran realizado en comiin, para obtener varias muestras de la misma ruta, y que ideal-
mente tuvieran un minimo de tres muestras por cada ruta que eligieran. Para la extraccion
de estos datos, se utiliz6 una aplicacién bastante conocida en el mundo del ciclismo llama-
da Strava. Desde la cual, se pueden exportar datos personales de recorridos ya realizados

en dos formatos principales, TCX y GPX. Datos que posteriormente debian subir a una
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carpeta de Dropbox creada especialmente para la recoleccién. Durante este periodo se re-
solvieron muchas dudas de los participantes y una vez finalizado el periodo de recoleccion,
se descargan todos los datos recolectados, y se procesan mediante un archivo de Python
creado especialmente para extraer los datos de los archivos en formato tanto GPX como
TCX. A través de este codigo, se logra tanto la extracciéon como la generacién de nuevos
datos a partir de los originales, resultando en un total de 8 tipos de datos, como se muestra

en la figura[2.2]

Comparacién 3 rutas distintas en 3D

—— Ruta 2
—— Ruta 3
Ruta 1

2250
2000
1750
1500
1250 .
1000
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tud [m]

1

Alt

Figura 2.3: Comparacion de 3 rutas del mismo participante, con variaciones en el recorri-

do.
En esta etapa inicial de recopilacién de datos, se identifican oportunidades para me-

jorar la organizacion y consistencia en el manejo de la informacion. En primer lugar, se
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observa la ausencia de carpetas designadas para clasificar los datos por rutas, lo que difi-
culta la identificacién precisa en casos donde las rutas no estdn nombradas. Cabe destacar
que esta falta de organizacion se debe a la decision de permitir a los participantes la libre
eleccion”de las rutas comunes que podrian seguir, lo cual imposibilit6 la creacién antici-
pada de estas carpetas.

El principal desafio abordado para mitigar esta problematica fue la necesidad de orde-
nar visualmente las rutas. Para ello, se implement6 un enfoque que consistio en imprimir
las curvas de manera individual en un entorno tridimensional utilizando la biblioteca de
Python, Matplotlib. Este proceso permitié examinar detenidamente cada ruta y identificar
visualmente las variaciones. Posteriormente, se llevé a cabo una organizacion adicional de

las rutas, agrupandolas segun similitudes y asigndndoles nombres comunes.

En segundo lugar, se detectan variaciones en las rutas a lo largo de la recopilacion
de datos. Se han identificado discrepancias en términos de longitud y trayectoria, donde
algunas carreras comparten segmentos comunes hasta cierto punto, pero posteriormente

divergen en direcciones, generando trayectos distintos.

Esta variabilidad en las rutas presenta un desafio significativo para el desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico. Se consideraba crucial que las rutas de entrenamiento
fueran consistentes, ya que se creia que esto proporcionaria un patréon mas claro para que
la machine learning aprendiera de manera efectiva. La uniformidad en las rutas se percibia
como esencial en esta fase de investigacion, permitiendo que los algoritmos de machine
learning captaran patrones de manera mds eficiente y contribuyeran asi al éxito del proceso

de entrenamiento.

Esta problemadtica se ilustra de manera destacada en la grafica 3D[2.3] donde se muestra
uno de los recorridos realizados por un participante. Aunque estos recorridos deberian ser
idénticos, se observan variaciones bruscas en ciertas zonas especificas, generando ruido

en los datos de entrenamiento utilizados para desarrollar modelos de machine learning.

Este proceso de ordenamiento y clasificacion fue esencial para establecer una base de
datos mds coherente y consistente. La identificacion y correccidon de las variaciones en
las rutas no solo contribuy6 a mejorar la calidad de los datos de entrenamiento, sino que
también facilito el posterior andlisis estadistico y permitio el entrenamiento de las primeras
variantes mds bésicas de los modelos de machine learning. Este enfoque no solo fortaleci6
la integridad de los datos, sino que también sent6 las bases para un desarrollo mas efectivo

de los modelos predictivos.
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2.3. Analisis estadistico - Primera recoleccion

Una vez que los recorridos fueron organizados en carpetas, se procedid a realizar un
andlisis estadistico para obtener una comprensién mas profunda de los datos recopilados.
En una primera fase, se aplico estadistica bésica utilizando la biblioteca Pandas [33]], es-
pecificamente la funcion describe, para examinar caracteristicas clave como la velocidad.
Este anélisis implic6 la seleccion de rutas especificas, donde se construyd una matriz con
todas las velocidades correspondientes. A partir de esta matriz, se calcularon estadisti-
cas fundamentales como la media, desviacion estandar, mediana, entre otros, mediante la
funcién describe de Pandas. El objetivo principal de esta fase fue identificar posibles irre-
gularidades, tales como datos faltantes o valores incoherentes, asegurando asi la integridad

de la informacion.

En el siguiente paso, se abordé el anélisis de correlacion entre las caracteristicas y la

potencia utilizando cinco métodos estadisticos distintos:

1. Pearson: Este método mide la correlacion lineal entre dos variables continuas. Pro-
porciona un valor entre -1 y 1, donde 1 indica una correlacion positiva perfecta, -1

indica una correlacion negativa perfecta, y O indica falta de correlacion.

2. Spearman: A diferencia de Pearson, Spearman evalda la correlacion no lineal entre
variables. Se basa en el ranking de las observaciones y proporciona un coeficiente

de correlacion de rango.

3. Feature Importance: Este método destaca la importancia relativa de cada carac-
teristica en relacion con la variable objetivo (en este caso, la potencia). Evalia qué

caracteristicas tienen mas peso en la prediccion.

4. RFE (Recursive Feature Elimination): RFE es un enfoque que selecciona de ma-
nera recursiva un subconjunto de caracteristicas y evalda su impacto en el modelo.
Elimina gradualmente las menos relevantes hasta alcanzar el niimero 6ptimo de ca-

racteristicas para la prediccion.

5. PearsonR: Similar a Pearson, este método se centra en medir la correlacion lineal,

proporcionando una vision especifica de la relacion entre dos variables continuas.

Estos cinco metodos estadisticos fueron clave para iniciar las pruebas de machine lear-
ning, identificaron las caracteristicas mas relevantes para predecir la potencia en las ca-

rreras. Estos perfiles (resultados en la figura [3.9) proporcionaron una base logica para
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Figura 2.4: Aqui se observa cudles son las variables que obtuvieron mayor correlacién con

la potencia para cada método estadistico.

seleccionar caracteristicas y se tradujeron en un conjunto de datos de entrenamiento mas

eficiente.

2.4. Datos experimentales - Segunda recoleccion

En la segunda instancia de recoleccion, se simplificaron significativamente las indica-
ciones para los participantes, enfocindonos en dos elementos clave: el rodillo de entre-
namiento y el medidor de frecuencia cardiaca. Todos los participantes fueron instruidos
a utilizar un “Smart Trainer”, también conocido como Rodillo de transmision directa in-
teligente, como se ilustra en la figura junto con un medidor de frecuencia cardiaca.
Estos Smart Trainers, en su mayoria, prescinden de la rueda trasera y se conectan directa-
mente a la bicicleta mediante la cadena y los platos, mientras el marco de la bicicleta se
acopla a la estructura del rodillo. Destaca su funcionamiento magnético basado en imanes
de neodimio, caracterizdndose por su notable silenciosidad.

Con el fin de establecer las rutas que los participantes seguirian durante sus simulacio-
nes, se consideraron varios aspectos detallados a continuacién. En primer lugar, se hizo
hincapié en la utilizacion de la plataforma Zwift, reconocida como un simulador virtual

de ciclismo. Zwift no solo proporciona una experiencia inmersiva de ciclismo en interio-
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Figura 2.5: Ejemplo de un ciclista entrenando mediante la simulacién de un recorrido en

vivo utilizando el software Zwift.

res, sino que también sirve como una herramienta para medir y registrar datos importantes

durante las sesiones de entrenamiento.

Es crucial sefialar que Zwift presenta ciertas limitaciones temporales en cuanto a las
rutas disponibles, lo que implicé una cuidadosa seleccién por parte del equipo de inves-
tigacion. Para garantizar la diversidad de opciones en todo momento, se eligieron cuatro
rutas principales basadas en criterios como la dificultad, el porcentaje de inclinacion y la

disponibilidad en la aplicacién, como se detalla en la imagen [2.6]

La eleccidn de estas rutas no solo se basé en su variedad y desafio, sino también en la
consideracion de la dindmica temporal de Zwift. La plataforma puede habilitar o deshabi-
litar rutas especificas en intervalos regulares, lo que influy6 en la necesidad de seleccionar
multiples opciones. Se garantiz6 que, al menos, una de las cuatro rutas estuviera siempre
disponible para los participantes.

En la segunda instancia de recoleccion, se constaté que los datos mostraban una dis-

tribucion normal. Con este punto de partida, el siguiente paso consistird en realizar un
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andlisis estadistico detallado para explorar variabilidades, tendencias y posibles relacio-

nes entre las variables recopiladas durante las simulaciones en el Smart Trainer.

Climber's Gambit Jungle Circuit
Watopia ®u/s Watopia ®1.5/5

=2 279km A8 671m =M 138km 44 100m
Grand Central Circuit Road to Ruins
New York ®2/5 Watopia ®2.5/5

ZH 6.9km 48 144m =e 29.9km a8 276m

Figura 2.6: Aqui se observan las 4 rutas seleccionadas en Zwift para la segunda instancia
de recoleccion de datos.

2.5. Analisis estadistico - Segunda recoleccion

Una vez finalizado el segundo proceso de recoleccion de datos, el siguiente paso serd
realizar el anélisis de los datos para determinar si son todos utiles y en caso contrario
descartarlos. Primero se subdividieron los datos en varias carpetas, para poder realizar un
andlisis mas ordenado; la carpeta principal llamada Ciclismo, luego dos subdivisiones lla-

madas Hombres y Mujeres, y luego en ambas carpetas se encontraban 5 carpetas mas con
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los nombres de cada ruta y una llamada “Todas”, donde estaban todas las rutas que habian
en las demds carpetas.

Cuando los datos estén filtrados, se utiliza EDA o “Exploratory Data Analysis” para
poder realizar la limpieza de los datos, donde se busca eliminar valores atipicos y datos
erroneos o faltantes. Posteriormente, se procede a realizar un analisis estadistico descrip-
tivo para obtener una comprension bésica de la distribucion y caracteristicas de los datos.
Durante el EDA, se generan gréficos y visualizaciones que ayudan a identificar patrones,
tendencias y relaciones entre variables.

El siguiente paso fue crear un cuaderno en Jupyter Notebook, que nos permite realizar
de manera mucho mds visual e intuitiva el anélisis exploratorio de datos. Para esto, se

utilizaron las siguientes librerfas:

= ExtraccionCompleta (Creada para extraer los datos de los archivos de recoleccion)
= matplotlib (Para la visualizacion grafica de los datos)

= 0s (Para facilitar la bisqueda de datos entre carpetas)

= pandas (Para crear un dataframe con los datos seleccionados)

= ydataprofiling (Especializada para EDA)

= dtale (Especializada para EDA)

Luego, se crea un c6digo interactivo’para poder elegir de manera sencilla y eficaz los
datos que se querian analizar; el nombre del ciclista, el recorrido, el genero y el peso,
eran las opciones para seccionar los datos. Mediante graficos conocidos como el grafico
de Violin y el de Caja se logra determinar a simple vista comportamientos anomalos de

dos caracteristicas principales.

Al analizar el gréafico de Violin de la figura 2.7, destinado a visualizar la densidad de
datos de la caracteristica seleccionada (potencia), se detecté un comportamiento inusual en
algunas mediciones. Se observé que, para un mismo recorrido, las formas de las graficas
eran notablemente distintas, incluso considerando que los recorridos del 2 al 6 pertenecian
a la misma persona.

Una inspeccién mas detallada reveld que la variabilidad se debia a la forma en que

los participantes llevaron a cabo los recorridos. Se determiné que, en ciertos casos, los
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Figura 2.7: Comparacion, mediante grafico de violin, de la distribucion de potencia de

personas distintas en la misma ruta.

participantes realizaron los trayectos utilizando un formato de entrenamiento. Este formato
implica la aplicacién de variaciones intencionadas en la potencia durante la medicion.

La figura 2.8 presenta un grafico que compara una medicion convencional del reco-
rrido Climbers Gambit con otra realizada durante un entrenamiento. Esta comparacion
visualiza claramente como la introduccién de variaciones intencionadas en la potencia du-

rante el entrenamiento puede afectar significativamente la forma de las mediciones.

Con el objetivo de abordar el comportamiento inusual identificado en las curvas, se
implement6 un intento de descartar aquellas que presentaran variaciones significativas de-
bido a entrenamientos intencionados en la potencia. Sin embargo, este enfoque demostro
ser desafiante, ya que la cantidad de curvas que permanecian después de este filtrado era
tan reducida que resultaba insuficiente para mantener la integridad del conjunto de datos.

Dadas estas circunstancias, se tomo la decision de descartar todas las curvas reco-

piladas hasta ese momento y redefinir el objetivo del analisis. En consecuencia, se opto
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Figura 2.8: Comparacion de perfil de potencia de un entrenamiento vs. perfil de potencia

en un recorrido normal (en la misma ruta).

por utilizar exclusivamente los recorridos generados por un participante (ciclista amateur)
externo al grupo de ciclistas que colaboraba en el proyecto. Esta eleccion se baso en la dis-
ponibilidad de datos més consistentes y en la capacidad de garantizar un conjunto de datos

mas homogéneo para el andlisis estadistico y el entrenamiento de la machine learning.

Para llevar a cabo este andlisis, se realizaron 30 recorridos que abarcaron diversas va-
riaciones en el terreno, incluyendo segmentos de subidas, bajadas y terreno plano, con
longitudes también variables. Ademads, se seleccionaron tres recorridos especificos identi-
ficados en las figuras [2.9] y [2.11] denominados Actividad 1, 2 y 3, respectivamente.
Estos recorridos fueron elegidos para la fase de predicciéon y no fueron utilizados durante
el entrenamiento. Como se puede observar, todos poseen una caracteristica comun, y es
que tienen inclinacion positiva. Posteriormente, después de verificar la integridad de los
datos, se llevd a cabo un analisis mas detallado.

Al examinar el grifico de interacciones en la figura 2.12] se observa una dispersién
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Figura 2.9: Representacion tridimensional de Actividad 1.

significativa en todas las interacciones. Esta variabilidad se atribuye a la diversidad de
caracteristicas presentes en los recorridos, lo que dificulta la identificacién de patrones o
tendencias a simple vista. Por ejemplo, al analizar la relacion entre la frecuencia cardiaca y
la potencia, se observa una dispersion general entre las 120 y 160 pulsaciones por minuto

y entre los 100 y 300 vatios.

En cuanto a la velocidad, se destaca una dispersion notoria durante los primeros 3000
segundos, luego de lo cual se estabiliza de manera mds consistente. La potencia, por otro
lado, muestra cierta estabilidad a partir de aproximadamente los 1000 segundos. Al ana-
lizar la interaccion entre la potencia y la velocidad, se evidencia una dispersion sin una

tendencia clara, con dos zonas de interaccién mads altas pero sin definirse claramente.

Esta dispersion general en las interacciones sefiala la complejidad inherente de los re-
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Figura 2.10: Representacion tridimensional de Actividad 2.

corridos, donde diversas variables interactian de manera dinamica.

Este andlisis generd nuevas discusiones, incluida la idea de segmentar los recorridos
en tramos, evaluando cada carrera individualmente y dividiéndola segun si el tramo es en
subida, plano o bajada. Esta propuesta se respaldé en el andlisis paralelo del modelo ma-
tematico, donde se utilizaron algunas de las curvas para evaluar la precision en el calculo
de la potencia segun la formula.

Al graficar los resultados de la férmula matemética, se not6é una variabilidad en la
precision. Al profundizar en la discusion, se concluy6 que la causa subyacente era la in-
clinacién del terreno. Para respaldar esta conclusion, se graficé la potencia calculada en
comparacion con la altitud del terreno (véase en la figura [2.13| revelando una diferencia

clara en los segmentos con inclinacién positiva, es decir, en subida.
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Figura 2.11: Representacion tridimensional de Actividad 3.

Este fendmeno se entiende mejor al considerar a un ciclista descendiendo por una pen-
diente. En este escenario, la gravedad puede hacer que el ciclista no necesite pedalear para
avanzar, afectando la precision de los calculos de potencia. Ademas, situaciones especifi-
cas, como descansar unos segundos o estar a rueda para minimizar el gasto energético,
introducen complejidades adicionales en la medicion de potencia, especialmente en terre-
nos planos o en bajada.

En resumen, los célculos de potencia en situaciones de terreno plano o en bajada re-
sultan menos confiables debido a factores externos dificiles de medir o controlar en este
experimento. La fiabilidad aumenta significativamente en ascensos, donde la potencia del
ciclista tiene un impacto mas directo en el desplazamiento. Esta comprension llevé a re-

plantear el enfoque analitico, priorizando el estudio de los recorridos en ascenso para
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Figura 2.12: Graficos de interaccion entre caracteristicas.
obtener resultados mas precisos y significativos.

Es importante ademads definir el célculo de una caracteristica que se obtiene a partir de
otras caracteristicas, y en este caso, se trata de la inclinacién (apoyo visual en figura[2.14).
Esta se calculaba mediante dos datos: la altura y la distancia recorrida durante ese tramo,
utilizando la siguiente férmula:

hy —h;
=_J 7 2.1
a a0 2.1)
o= Inclinacién
h= Altura

d;, = Distancia horizontal

Una vez divididos los recorridos, se comenzé a trabajar exclusivamente con los da-
tos correspondientes a las subidas, ademds de un par de rutas previamente realizadas en

terrenos con inclinacidn positiva, generando un total de 39 tramos de subida. Se aplico
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Figura 2.13: Comparacion entre potencia calculada segiin el modelo matematico y poten-

cia real.

la misma estadistica utilizada anteriormente para comparar su comportamiento con los
andlisis previos. Como se puede observar en la figura [2.13] al comparar cada uno de los
grificos, se destacan cambios significativos. En general, las tendencias son mucho maés

claras.

En el grafico de potencia vs frecuencia cardiaca, los datos muestran un agrupamiento
mds evidente en comparacion con la figura [2.12] Respecto a la velocidad, se observa una
estabilizacion mucho més temprana, aproximadamente en los 1000 segundos, en contraste
con la figura anterior que presentaba esta estabilizacion alrededor de los 3000 segundos.
Aunque no se aprecian cambios significativos en la potencia, en el dltimo gréfico, la inter-
accion entre la potencia y la velocidad muestra valores mas estables en comparacién con

la figura anterior, que tenia entre dos y tres valores de interaccion mas altos.

Estos resultados indican que las tendencias en estos datos son mds evidentes, lo cual

sugiere que fortalecerdn y facilitardn el proceso de aprendizaje de la machine learning.
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Figura 2.14: Esquema de referencia para calculo de inclinacion.

2.6. Machine learning

2.6.1. Primeros pasos.

Con los datos preparados, iniciamos las primeras pruebas con machine learning. Antes
de sumergirnos en el andlisis, es crucial comprender la naturaleza de la machine learning
y por qué resulta tan valiosa para abordar fenémenos como la prediccion de la potencia en
el ciclismo.

La machine learning es un campo de la inteligencia artificial que se centra en el desa-
rrollo de algoritmos capaces de aprender automdaticamente a partir de datos y mejorar su
rendimiento con la experiencia. A diferencia de la programacién convencional, donde las
instrucciones se codifican explicitamente, los modelos de machine learning pueden iden-
tificar patrones complejos y tomar decisiones sin intervencion directa del programador.

En el estudio de la prediccion de la potencia en el ciclismo, la machine learning aporta

significativamente por varias razones:

1. Captura de Patrones No Lineales: Los modelos de machine learning son efectivos

para identificar patrones y relaciones no lineales en conjuntos de datos complejos,
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Figura 2.15: Gréficos de interaccion entre caracteristicas para rutas en subida.

como aquellos derivados del rendimiento ciclistico.

2. Adaptabilidad Continua: Estos modelos pueden adaptarse y mejorar con el tiem-
po a medida que se incorporan nuevos datos, lo cual es esencial en el dambito del
ciclismo donde el rendimiento esté sujeto a diversas variables.

3. Manejo de Variables Muiltiples: En el ciclismo, miltiples variables como veloci-
dad, inclinacién y frecuencia cardiaca afectan la potencia generada. Los modelos de

machine learning pueden manejar eficientemente estas variables para ofrecer pre-
dicciones integrales.

Como mencionamos en la introduccién, el enfoque 6ptimo para abordar este tipo de
problema es el deep learning, especificamente las redes neuronales recurrentes (RNN),
debido a la naturaleza temporal o secuencial de nuestro problema. La complejidad inhe-
rente a este tipo de datos hace que las RNN sean la eleccion més adecuada. No obstante, la
creacion de una red neuronal desde cero es un proceso no trivial. Por lo tanto, revisaremos
paso a paso el proceso de construccion y mejora de la red neuronal.
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2.6.2. Definir la red neuronal.

Elegir el tipo de red neuronal apropiado es crucial y depende de las caracteristicas
particulares de los datos y del problema que se estd abordando. Actualmente, existen di-
versos tipos de redes neuronales, y en el esquema [2.16] se pueden observar algunas de
ellas. Por ejemplo, las redes neuronales convolucionales (CNN) demuestran eficacia en
tareas de vision por computadora, siendo especialmente ttiles para la deteccion de patro-
nes en imdagenes. Por otro lado, las redes neuronales completamente conectadas (FNN)
son versatiles y se aplican en una variedad de contextos, desde la clasificacién de image-
nes hasta el procesamiento de lenguaje natural. La eleccion del tipo de red debe alinearse

con la naturaleza especifica de los datos y los requisitos del problema en cuestion.
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Figura 2.16: Distintos tipos de configuraciones para redes neuronales. Figura tomada de
Alvy

En este caso, donde se trabaja con datos en formato secuencial y temporal, se opta por
utilizar una red neuronal recurrente (RNN). Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son
herramientas efectivas para el andlisis de secuencias de datos al mantener una “memoria”
interna que les permite recordar informacién de pasos de tiempo anteriores. Sin embargo,
las RNN convencionales pueden enfrentar desafios con los gradientes desvanecientes, lo

que dificulta aprender relaciones a largo plazo en las secuencias. Para superar esta limi-
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tacion, se recurre a las Capas LSTM (Long Short-Term Memory). Las LSTMs son una
variante especializada de las RNN que abordan el problema de los gradientes desvane-
cientes. Estas capas son particularmente utiles cuando se trata con secuencias extensas, ya
que poseen una estructura de puertas que les permite controlar el flujo de informacién y
capturar relaciones a largo plazo en los datos, convirtiéndolas en una eleccién ideal para
el problema que se quiere resolver.

2.6.3. Tratamiento previo de los datos

Posterior a la eleccion del tipo de red, es necesario realizar un proceso crucial de
tratamiento de los datos antes de introducirlos en la red neuronal recurrente (RNN). La
normalizacidn de los datos puede ser fundamental para asegurar que la red aprenda de ma-
nera efectiva y generalice bien a diferentes condiciones. Estos pasos de preprocesamiento
son vitales para optimizar el rendimiento y la capacidad de aprendizaje de la red neuronal

recurrente.

Para esto, se implement6 la Normalizacion Z-score (estandarizacion) para el prepro-
cesamiento de los datos. Esta técnica reescala los datos de manera que tengan una media
de 0 y una desviacion estdndar de 1. La eleccion de esta normalizacion especifica se debe
a su eficacia para estandarizar los datos, facilitando asi el entrenamiento y la convergencia

de la red neuronal recurrente (RNN) de manera mas eficiente.

Se calcula utilizando la siguiente férmula:

(X — mu)

Xnorm - (22)

i = media de lo datos

o = desviacion estandar

Es comun que las carreras tengan longitudes variables. Para abordar esta variabilidad,
se utiliza la técnica de “padding”, que consiste en agregar valores falsos, como ceros,
al final de las secuencias mds cortas hasta igualar la longitud de la secuencia mas larga.
Es importante destacar que, en el contexto de las capas LSTM, esta practica no influye
significativamente en la interpretacién de los datos, ya que estas son bastante buenas en

ignorar estos valores de “padding”.
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2.6.4. Estructura del modelo

Ahora que se cuenta con las herramientas necesarias para preparar los datos y alimen-
tarlos eficientemente al modelo, resta definir la estructura de dicho modelo y proporcio-
narle los datos. El proceso se inicia importando NumPy [17] para el manejo adecuado
de los datos y utilizando la API de Keras de la libreria TensorFlow. Se opt6 por utilizar
TensorFlow [2] como libreria principal debido a su prominencia en el dmbito del deep
learning. Es ampliamente reconocida y utilizada en la comunidad de desarrollo, facilitan-
do el aprendizaje y la implementacion gracias a la abundancia de recursos y desarrollos de
codigo abierto disponibles.

También se importa el modelo secuencial (Sequential) y las capas LSTM y Dense. En
cuanto al modelo Sequential de Keras, su simplicidad lo convierte en una opcidn apropia-
da para esta aplicacion. Este modelo es lineal y consta de una serie de capas dispuestas
en secuencia, donde la salida de una capa se convierte en la entrada de la siguiente. Su
estructura simple refleja la naturaleza secuencial de los datos, facilitando la construccion

y comprension del modelo en este contexto especifico

SUMA PONDERADA

LYY eeoo0e sevs0s080

Figura 2.17: En esta ilustracion, se pueden apreciar las distintas partes que componen la
estructura de una neurona. Figura tomada de DotCSV [1]].

En la Figura 2.1/} se puede profundizar en el funcionamiento de una neurona, un com-
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ponente esencial para comprender el proceso subyacente. En primer lugar, se observan los
datos de entrada (X,,), los cuales establecen conexiones con la neurona a través de enlaces,
cada uno asociado a su peso correspondiente (11/,,,). Dentro de la neurona, opera una fun-
cién que, basandose en los datos de entrada y los pesos asignados a las conexiones, evalia
la relevancia de cada dato de entrada. Este proceso se completa con la generacion de un
resultado, almacenado en la neurona de salida (Y7). En esencia, esta estructura permite
que la neurona capture y procese la informacién de entrada, asignando ponderaciones a
cada componente y generando una salida que refleja la influencia de los diferentes datos

de entrada en el resultado final.

La eleccién de la arquitectura y los hiperparametros de una red neuronal, como el
numero de neuronas y ciclos de entrenamiento, es un aspecto crucial para el rendimiento y

la eficacia del modelo. Aqui hay algunas consideraciones clave que se tomaron en cuenta:

1. Numero de Neuronas: El numero de neuronas en una capa influye en la capacidad
de la red para capturar patrones complejos en los datos. Demasiadas neuronas pue-
den llevar al sobreajuste, donde el modelo memoriza los datos de entrenamiento en
lugar de aprender patrones generales. Pocas neuronas pueden resultar en un modelo
insuficientemente complejo para capturar relaciones importantes. La eleccién Opti-
ma de neuronas depende del tamaiio y la complejidad de los datos, y es a menudo
un proceso de prueba y error.

2. Profundidad de la Red: La profundidad de la red se refiere a la cantidad de capas
que contiene. Modelos mas profundos pueden aprender representaciones jerarquicas
mas abstractas, pero también aumentan el riesgo de sobreajuste. Las LSTMs ya son
una capa profunda por si mismas, por lo que se debe considerar bien la cantidad
adicional de capas que se desea agregar.

3. Ciclos de Entrenamiento (Epocas): El nimero de ciclos de entrenamiento (épocas)
afecta la cantidad de veces que el modelo ve los datos de entrenamiento. Es impor-
tante encontrar un equilibrio, ya que demasiadas épocas pueden llevar al sobreajuste

y demasiado pocas pueden dar como resultado un modelo subentrenado.

4. Funcién de Activacion: La eleccion de la funcion de activacion en una red neuro-
nal, especialmente en capas LSTM, es crucial para introducir no linealidades en el
modelo. La funcién de activacion determina la salida de una neurona y su capa-

cidad para aprender patrones complejos. Para las capas LSTM, se suele utilizar la
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funcidén de activacion tangente hiperbdlica (tanh) o la unidad lineal rectificada (Re-
LU), dependiendo de la naturaleza del problema. La tanh es adecuada para manejar
datos normalizados, mientras que ReLU puede ser mds eficaz en situaciones don-
de se buscan representaciones mds dispersas y dispersas de los datos. La eleccion
de la funcién de activacion puede influir significativamente en el rendimiento y la

capacidad de aprendizaje de la red.

2.6.5. Hiperparametros

Inicialmente, se emprendi6 el desarrollo de una red neuronal bésica con el propdsito
de predecir la velocidad a partir de las caracteristicas de distancia y altitud, buscando com-
prender el comportamiento de los hiperpardmetros. Tras varios intentos, se logré con éxito

esta primera prediccion. La estructura detallada del modelo se encuentra representada en

el esquema [2.18]

* 50 Neuronas
« Distancia = 100 Ciclos = 1 Neurona
* Tiempo * Opt. Adam * Capa Salida

= Error MSE

Figura 2.18: Estructura de la primera red neuronal para prediccion de velocidad.
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Con una comprensién mds profunda de la estructura, se procedié a abordar la predic-
cioén de la potencia. Antes de iniciar las pruebas, se llevé a cabo una investigacién para
identificar los rangos Optimos de los pardmetros de la red neuronal. Se destaco la im-
portancia de reconocer que el valor 6ptimo de un hiperpardmetro no puede conocerse de
antemano para un problema especifico. Por lo tanto, se consider6 utilizar valores genéricos
basados en el éxito previo en problemas similares o realizar pruebas mediante el método

de prueba y error.

En este contexto, se optd por definir un rango para cada hiperpardmetro y realizar
pruebas utilizando valores aleatorios dentro de estos rangos. Se seleccionaron valores
comunmente utilizados en problemas similares de redes neuronales como punto de par-

tida para los rangos.

Los pardmetros sujetos a variacion fueron los siguientes:

Cantidad de neuronas por capa

Cantidad de capas de la red

Tipo de capa (LSTM o Dense)

Error de entrenamiento (MSE o MAE)

Ciclos

Como se sefialé anteriormente, en estas primeras pruebas, se seleccionaron las carac-
teristicas basandonos en la correlacion que tenian con la caracteristica objetivo (potencia).
A pesar de varios intentos, logramos obtener resultados relativamente cercanos a la curva
real de potencia, lo que brinda cierto optimismo sobre la posibilidad de utilizar el enfoque
de machine learning para este proposito.

Después de extensas pruebas y andlisis de los resultados obtenidos al variar los hiper-
parametros, se llegd a la conclusion de que la mayoria de estos pardmetros no sigue reglas
predefinidas y, en su mayoria, se ajusta mediante pruebas para identificar los modelos més
efectivos. Durante este proceso, se observé un patrén interesante: un conjunto especifi-
co de hiperpardmetros mostré consistentemente un rendimiento destacado. Este conjunto
en particular coincidié con combinaciones de hiperparametros que ya se habian utilizado
en investigaciones anteriores con redes neuronales aplicadas a problemas similares, es-
pecificamente el patrén de 128, 64 y 32 neuronas para las capas ocultas, sin considerar la

primera capa de entrada.
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Inspirados por esta observacion, se centrd la atencidn en el patron especifico de neuro-
nas por capa (128, 64, 32) y se exploré su rendimiento al variar los demads hiperparametros.
Este enfoque tenia como objetivo ajustar los pardmetros restantes para optimizar ain mas
el rendimiento del modelo. Los resultados obtenidos respaldaron la eficacia de este patréon
en particular. Asi, se identific y utiliz6 con éxito una combinacién de hiperpardmetros que
no solo demostrd ser efectiva en investigaciones previas, sino que también se adaptd de
manera sobresaliente a un conjunto de datos especifico. Se puede visualizar la estructura
de lared en la figura[2.19]
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| * 4Neuronas | |- 128 Neuronas | | * &4 Neuronas | |- 32 Neuronas |
» Distancia L | * 1Neurona
= Tiempo T * Capa Salida radiocion

+ 100 Ciclos

+ Opt. Adam
+ Error MSE

Figura 2.19: Estructura de la red neuronal final.

El error MSE es calculado de la siguiente manera:

n

I
MSE =~ (i — ) (2.3)

i=1
n es el nimero de observaciones.
y; es el valor real de la observacion .

y; es el valor predicho para la observacion +.

Este método tiene la caracteristica de que penaliza en mayor medida los errores que
son mas grandes.
Una vez que se tuvo el modelo final con el cual se trabajaria, solo restaba elegir las

caracteristicas que se utilizarian para entrenar el modelo y obtener el mejor resultado po-
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sible. Se opt6 por explorar todas las posibles combinaciones de caracteristicas, utilizando
un cédigo automatizado que generaba todas las combinaciones posibles entre estas ca-
racteristicas. Dado el considerable nimero de combinaciones, se decidié conservar solo
aquellos modelos que obtenian un error MSE menor a 0.2, el cual se calcula incluso des-
pués de la normalizacion. A pesar de que este proceso demando varios dias de célculos, al
concluir se obtuvieron 62 modelos con un error MSE inferior a 0.2.

En este punto, solo quedaba identificar cuél era el mejor modelo para realizar la predic-
cion. Ademas, se evalud, basandose en el error, cudl era el modelo que proporcionaba los
mejores resultados en las tres actividades. De esta manera, se seleccionaron 5 modelos con
los cuales finalmente se llevaron a cabo todos los calculos para la seccion de resultados. La
eleccion de estas combinaciones de caracteristicas se basé en una evaluacién exhaustiva
de su desempefio en multiples recorridos, considerando las 8 caracteristicas disponibles y
ampliando el enfoque maés alld de los 5 perfiles proporcionados por los métodos estadisti-
COs.

Cabe destacar que para mejorar la comprension de los errores, estos se transformaron

a errores porcentuales mediante la siguiente formula:

o2
MSE % = (MSE) x 100 (2.4)

o2 es la varianza de los datos



Capitulo 3

Resultados y conclusiones

3.1. Resultados

Como se mencioné en el capitulo 2, uno de los primeros modelos desarrollados para
probar la implementacion de TensorFlow y la estructura bdsica de una red neuronal fue
el de prediccion de la velocidad a partir de la distancia y el tiempo. Durante estas prue-
bas, se vario principalmente el hiperpardimetro correspondiente al nimero de ciclos de
entrenamiento por capa. En la figura (3.1} se presentan cuatro ejemplos distintos, donde los
ciclos de entrenamiento toman los siguientes valores respectivamente: 10, 20, 100 y 200.
Al analizar los resultados en los graficos, se observa que el primer intento con 10 ciclos
proporciona una prediccién bastante deficiente. Luego, con 20 ciclos, se evidencia una
mejora significativa, aunque la precision ain no es 6ptima. Posteriormente, al aumentar a
100 ciclos, la prediccion se aproxima practicamente a la exactitud. Sorprendentemente, al
incrementar los ciclos a 200, no se observa una diferencia significativa respecto a los 100
ciclos. Esto sugiere que, a partir de cierto punto, la mejora en la prediccion se estabiliza,

independientemente de la cantidad adicional de ciclos de entrenamiento.

Posterior a estas primeras pruebas, con el objetivo de modelar la potencia a partir de
caracteristicas mas accesibles para ciclistas de cualquier nivel, como la velocidad, caden-
cia, frecuencia cardiaca, entre otros, se llevo a cabo una evaluacion inicial utilizando el
modelo matematico-fisico conocido como el modelo Cohen-2021 [10]. Esta evaluacion
se realiz6 mediante la aplicacion del modelo a tres recorridos distintos realizados por una
misma persona.

Cabe mencionar que, no abordado en el capitulo 2, se enfrentaron varios desafios para

lograr que el modelo matematico generara una curva coherente al compararla con otros

54
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Figura 3.1: Resultados primera red neuronal para predecir velocidad.

trabajos previos, lo que implicé multiples intentos y ajustes debido a la complejidad de
este paso.

Para la evaluacion del modelo, se implement6é un codigo que recorre cada punto de
un recorrido, calcula y guarda los datos de potencia obtenidos al introducirlos al modelo
matematico.

Podemos observar en el gréfico [3.2] uno de los primeros intentos para graficar la po-
tencia utilizando la férmula. El error en el cdlculo es evidente; en este caso, los primeros
errores surgieron debido a un calculo incorrecto del aporte de la energia cinética. Se pro-
baron métodos basicos de derivacion para la formula directa, pero los resultados no fueron
satisfactorios. Posteriormente, se extrajeron los datos de velocidad del recorrido y se cal-
cul6, mediante un cuaderno de Mathematica, la contribucién de la derivada temporal de la
energia cinética mediante una aproximacién numérica.

Una vez corregido el error mencionado, en una segunda instancia se obtuvieron los
graficos 3.3} 3.4y 3.3] Aunque a simple vista podrian parecer peores, eran considerable-
mente mejores, ya que lograban replicar levemente la tendencia de la gréifica de potencia
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Comparacion entre Potencia Calculada y Potencia Real

1200 4 —— potencia Calculada

——- Potencia Real
1000 -

800

600

Potencia (Watts)

400 ~ }

S

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Intervalo de tiempo

Figura 3.2: Primer intento de graficar la férmula con datos reales.

real, representando un acercamiento valioso. Sin embargo, atin persistia un detalle que im-
pedia que los graficos proporcionaran una prediccion precisa. Se identificé que el codigo
contenia un error en la formula, donde una de las variables (la velocidad) no se multipli-
caba con la parte gravitacional de la férmula. Una vez corregido este aspecto, se lograron
los resultados deseados.

Analizando los graficos [3.6 [3.7] y [3.8] se destaca que la curva calculada a partir del
modelo matemdtico muestra un notable parecido con la curva real. En ciertas partes, la
similitud es considerable. Este resultado confirma la capacidad del modelo matemético
de capturar patrones generales de comportamiento de la potencia en funcién de las carac-
teristicas evaluadas, lo cual es coherente con hallazgos observados en otros trabajos.

No obstante, al enfocarnos en el objetivo especifico de predecir la potencia a partir de
otras caracteristicas, se identifican irregularidades en los gréficos. En este caso, se obser-
van discrepancias tanto por encima como por debajo de la curva real, incluso superando

los 200 [W] en algunos casos. Esta observacion resalta la necesidad de buscar una herra-
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Grafico potencia real vs prediccion
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Figura 3.3: Segundo intento de graficar la férmula (Actividad 1).

Grafico potencia real vs prediccion
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Figura 3.4: Segundo intento de graficar la férmula (Actividad 2)

mienta mas precisa y detallada para la prediccion de la potencia, reforzando la importancia
del desarrollo del modelo predictivo utilizando redes neuronales.

Una vez completado el desarrollo del modelo matematico, se procedid a entrenar la
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Grafico potencia real vs prediccion
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Figura 3.5: Segundo intento de graficar la formula (Actividad 3).
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Figura 3.6: Célculo de potencia mediante formula (Actividad 1)

red neuronal con el objetivo de igualar y eventualmente superar la precision del modelo
matemadtico. Durante la primera fase de recoleccion de datos, se generaron los primeros

modelos basados en los perfiles obtenidos mediante los métodos estadisticos presentados

en las figuras 3.9, [3.10] 3.11} 3.12]y 3.13]
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Grafico potencia real vs prediccion
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Figura 3.7: Calculo de potencia mediante formula (Actividad 2)
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Figura 3.8: Calculo de potencia mediante formula (Actividad 3)
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Estos modelos, inicialmente construidos con enfoques estadisticos, proporcionaron re-

sultados que mostraron ciertas tendencias y patrones, aunque ain no alcanzaban la pre-

cision deseada para predecir la potencia. A pesar de las limitaciones observadas en los
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Grafico potencia real vs prediccion
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Figura 3.9: Prediccion de potencia mediante ML (Perfil Pearson)
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Figura 3.10: Prediccién de potencia mediante ML (Perfil Spearman)

primeros intentos, estos resultados sirvieron como un punto de partida valioso para conti-
nuar con la mejora y optimizacién del modelo de red neuronal, destacando la importancia

de explorar enfoques mas avanzados y adaptados al problema especifico de prediccion de
potencia en ciclismo.
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Figura 3.11: Prediccion de potencia mediante ML (Perfil Feature importance)
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Figura 3.12: Prediccién de potencia mediante ML (Perfil RFE)

n una fase posterior, como se detall6 en el capitulo 2, se realiz6 un exhaustivo andlisis

de diversas combinaciones de modelos, registrando aquellos con un error inferior a 0.2 en
el Error Cuadritico Medio (MSE). Un total de 62 modelos cumplieron con este criterio,

y de entre ellos, se seleccionaron los cinco mejores para comparar sus predicciones con
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Grafico potencia real vs prediccion
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Figura 3.13: Prediccion de potencia mediante ML (Perfil PearsonR)

las curvas utilizadas en el modelo matemadtico. La tabla [3.17 muestra la comparacién de
errores entre los cinco mejores modelos y el modelo matematico. En promedio, el mo-
delo 2,3,4,7”, que incluye las caracteristicas “Tiempo, Velocidad, Inclinacion, Altitud”,
demostré el mejor rendimiento.

Cabe destacar que cada uno de los cinco modelos de red neuronal superd notablemente
al modelo matemaético en términos de rendimiento promedio, subrayando la eficacia y
superioridad de estos enfoques para predecir la potencia en ciclistas.

Las figuras [3.14], [3.13] [3.16] que corresponden a las actividades 1, 2 y 3, respectiva-
mente, ilustran el uso del modelo 72,3,4,7”. Este modelo, destacado por su eficacia en la

prediccidn de potencia, exhibe resultados que se asemejan significativamente a la curva de
potencia real. Cabe resaltar su capacidad para adaptarse a las secciones mds suaves de la
curva de potencia, asi como para manejar elevaciones mas pronunciadas, como se observa
en la prediccion de la actividad 3. Aunque se aleja ligeramente de la curva real después
de la mitad, conserva una forma muy similar a esta. Este enfoque, que incluy¢ la explora-
cién de multiples combinaciones de caracteristicas y la seleccion de modelos basada en el
rendimiento, permitié obtener predicciones mds precisas y coherentes con la realidad en
comparacion con los primeros intentos basados en perfiles estadisticos.

Finalmente, es crucial recordar que ambos modelos fueron sometidos a pruebas con
datos que presentaban exclusivamente rutas en ascenso. Serd interesante evaluar el des-

empefio de ambos modelos en situaciones donde las rutas tengan elevaciones e inclina-
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Figura 3.14: Prediccion de potencia mediante ML (Actividad 1)
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Figura 3.15: Prediccion de potencia mediante ML (Actividad 2)

ciones mds variadas. Al analizar el modelo matematico en la grafica se observa un
rendimiento desfavorable en las secciones que representan terrenos planos y pendientes

descendentes, lo cual era esperado segun las explicaciones proporcionadas en el capitulo
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Figura 3.16: Prediccion de potencia mediante ML (Actividad 3)
Formula [M(2,3,4,7)[M(2,3,4,7,8)|M(2,3,4,7,9)IM(3,4,7) [M(3,4,7,8)
Actividad 1 178% 58% 65% 58% 60% 57%
Actividad 2 149% 28% 33% 28% 31% 30%
Actividad 3 36% 34% 41% 35% 35% 37%
Promedio 121% 40% 46% 40% 42% 42%
Prueba 10924%

Figura 3.17: Comparacién de 5 modelos con caracteristicas distintas, incluyendo los erro-

res del modelo matematico para las 3 actividades.

En contraste, al examinar la grafica |3.19] se aprecia un desempefio sobresaliente. A
pesar de no haber sido entrenado con curvas de terrenos planos o en descenso, la pre-
diccion realizada es significativamente mejor que la del modelo matemaético. La tabla de
errores refleja esta diferencia en el porcentaje de error en la fila denominada Prue-
bas”, destacando la abismal mejora del modelo de red neuronal en comparacion con el

modelo matematico.
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Figura 3.18: Comparacién entre potencia calculada segtin el modelo matematico y poten-
ciareal.
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Figura 3.19: Comparacion entre potencia calculada segin la red neuronal y potencia real.



Capitulo 4
Conclusiones

Considerando lo obtenido por el método matematico, es interesante notar que, a pesar
de que los valores de error fueron bastante grandes debido a la presencia de valores atipicos
que se desviaban mucho de la curva real, la curva predicha no era tan deficiente. Esta fue
capaz de predecir tanto bajadas como subidas, asi como cambios bastante bruscos en la
potencia. Dada la cantidad de caracteristicas fuera de las consideradas que pueden afectar
el rendimiento del ciclista, como la alimentacion, el cansancio, el estrés, la temperatura y
las condiciones climéticas, es l6gico pensar desde un principio que una férmula incapaz
de considerar todos estos parametros tendria dificultades para generar una curva con un

bajo nivel de error.

Por otra parte, a pesar de que el modelo de machine learning (ML) recibe caracteristi-
cas aparentemente simples, como velocidad e inclinacién, que también estdn presentes
en la férmula matemaética, la ML demuestra su capacidad para identificar patrones que
podrian ser priacticamente inobservables para un analisis estadistico convencional. En este
sentido, se podria afirmar que, incluso cuando ciertas caracteristicas no se especifican di-

rectamente, la ML puede interpretar y reconocer patrones implicitos en los demds datos.

Respecto a si se puede obtener un modelo capaz de predecir la potencia producida por
un ciclista mediante caracteristicas mucho mas faciles de medir, como la velocidad, la ca-
dencia, la frecuencia cardiaca, entre otros, podemos afirmar que es completamente posible
entrenar un modelo para cualquier persona que quiera realizar sus calculos de potencia
sin tener un potenciometro, con una suficiente cantidad de datos de entrenamiento. Dado
que durante el experimento se contd con una cantidad de datos relativamente pequeiia pe-
ro suficiente para realizar los entrenamientos, podemos asumir que si incluimos el doble

de datos o incluso mds, podemos llegar a predicciones mucho mds exactas de la poten-
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cia. Ademads, como se observé en los resultados, los mejores modelos tienen parametros
que en principio deberian ser faciles de conseguir con cualquier ciclocomputadora de bajo
costo, como la velocidad, el tiempo y la altitud, y posteriormente la inclinacion que seria

calculada a partir de la altitud y la distancia recorrida.

La interpretacion de los resultados generados por la machine learning puede resultar un
desafio significativo. Por un lado, se puede argumentar que los resultados tienen coheren-
cia fisica, ya que la velocidad, como se destaco anteriormente, desempeia un papel crucial
en la prediccion de la potencia. Ademads, la inclinacion también es un factor importante
para determinar el rendimiento del ciclista.

No obstante, la altitud podria presentar una relacién menos directa con la potencia, y
su interpretacion puede variar en funcion de diversos factores. La complejidad radica en
que la machine learning funciona como una ¢aja negra”, ejecutando miles de procesos por
segundo y descubriendo patrones que podrian ser practicamente invisibles sin su capaci-
dad de andlisis avanzado. Intentar atribuir un significado especifico a cada uno de estos

procesos podria ser una tarea desafiante y, en muchos casos, podria carecer de sentido.

Es importante tener en cuenta que la machine learning opera en base a los datos pro-
porcionados, y su rendimiento podria mejorar significativamente con conjuntos de datos
mas extensos. En este sentido, la busqueda de significado en cada aspecto del modelo
podria no ser tan crucial como comprender la capacidad general del modelo para capturar

patrones complejos y realizar predicciones precisas.

En resumen, se establece la factibilidad de que cualquier individuo desarrolle un es-
timador de su perfil de potencia para cualquier ruta, prescindiendo de la necesidad de un
potencidémetro. La capacidad predictiva del modelo tiende a mejorar proporcionalmente al
incremento del tamafio de la base de datos utilizada para su entrenamiento. Actualmente,
las predicciones demuestran ser altamente precisas, especialmente en rutas con inclinacio-
nes predominantemente positivas que facilitan una transmision constante de energia del
ciclista a los pedales.

Estos resultados abren nuevas posibilidades para explorar diversos enfoques y objeti-
vos en modelos de machine learning. Ademas, se plantea la perspectiva de utilizar seg-
mentos especificos del modelo actualmente desarrollado para evolucionarlo y abordar una

variedad de interrogantes y desafios adicionales en futuras investigaciones.
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