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RESUMEN

La presente investigacion se enfoco en el disefio de un modelo predictivo para
nadadores a partir de los datos registrados en la Federacion Colombiana de
Natacion (FECNA). La implementacién del modelo predictivo se realiz6 mediante
una aplicacion web bajo las politicas del software libre y licencia de Creative
Commons.

La estimacion o prediccidon del tiempo del atleta se desarrollé a través de dos
modelos: en el primero se implementa el modelo de regresion lineal a la ecuacion de
velocidad critica (Critical Swim Speed - CSS) propuesta por Wakayoshi en el que se
estima el tiempo a partir del calculo de los valores de CSS y la capacidad de
natacion anaerobica (Anaerobic Swimming Capacity - ASC). En el segundo modelo
se usa la ecuacién de resistencia planteada por Riegel para realizar una estimacién
del tiempo a partir del factor fatiga partiendo del calculo de dos constantes basicas
teniendo en cuenta la relacion entre el tiempo y la distancia: Tiempo = b * distancia™.
Para medir la precision del modelo se hizo uso del error porcentual medio absoluto
donde se obtiene que los modelos son bastante acertados en sus estimaciones
pues los porcentajes de error en ambos estan por debajo del 20%.

La aplicacion web da un reporte de valores estimados que puede ser usados por el
atleta para analizar su rendimiento a partir de una distancia objetivo; se realiz6é con
el framework Django y el lenguaje de programacion Python y para que la aplicacion
tuviera interfaces adaptables a cualquier dispositivo se usé el Framework Bootstrap.

Por ultimo las pruebas funcionales en la plataforma consistieron en plantear tres
escenarios de prueba tomando los datos histéricos de la FECNA, se pudo obtener
valores donde la estimacién del modelo se acercaba en un alto porcentaje a las
marcas obtenidas por el atleta.

Palabras claves: modelo predictivo, natacién, aplicacion web, fecna, tiempo
estimado, distancia, pruebas, marcas.



INTRODUCCION

El crecimiento constante de las tecnologias de la informacién y las comunicaciones
(TIC) y su aplicacion interdisciplinar le ha permitido involucrarse en distintos
aspectos de la vida, es una herramienta que combinada con otras especialidades,
con el incremento constante de la informacion y con su almacenamiento, son de
gran utilidad a la hora de obtener y procesar informacién de fenédmenos que ocurren
a diario.

Los deportes han tomado gran protagonismo en la era actual, los atletas son
preparados desde pequefios y su rendimiento es aprovechado a través de
entrenamientos adaptados a sus necesidades o a las capacidades que van
desarrollando de acuerdo a su preparacion y a las marcas obtenidas en
competencias. De esta manera se puede estimar los resultados que obtendra, por
ejemplo un nadador, en determinada prueba. Una estrategia que facilitaria este
proceso seria la implementacion de un modelo predictivo, el cual se puede ver como
el resultado de la combinacion de datos y formulas matematicas, donde el
aprendizaje que requiere el modelo puede ser traducido en la creacion de una
funcién de correlaciéon entre un conjunto de campos de datos de entrada y una
respuesta o destino variable (Guazzelli, 2012).

Algunas de las técnicas de modelado predictivo existen para ayudar a traducir estos
datos en conocimiento y valor. Para Guazzelli (2012) esto se logra por medio de
patrones de aprendizaje escondidos en grandes volumenes de datos histéricos.
Una vez que se completa el aprendizaje, el resultado es un modelo predictivo. Las
técnicas de modelado permiten el desarrollo de modelos predictivos precisos,
siempre y cuando existan datos suficientes y la calidad de los datos no sea un
problema.

Colombia es un pais con niveles muy bajos de cultura de registro de informacion
deportiva y con gran variedad de deportistas en diferentes disciplinas, de lo que
cabe destacar la mayoria son empiricos. Es dificil conseguir entrenadores que usen
el conocimiento obtenido a partir de los resultados de las pruebas y competencias
en las que participan los atletas, como herramienta para mejorar sus
entrenamientos y de esta manera explotar el potencial de cada uno de ellos. Esta
problematica existe principalmente por que no se tiene informacién.

De acuerdo a lo anterior, se desarrollé6 una aplicacion web que arroja valores
estimados del rendimiento ingresando una velocidad objetivo y haciendo uso de las
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ecuaciones de velocidad critica y resistencia. Estas fueron entrenadas a partir de
los resultados registrados de tiempo y distancia de nadadores colombianos en
eventos deportivos de natacion.

Para desarrollar este sistema se utilizé en su fase inicial los datos registrados en la
base de datos de la Federacion Nacional de Natacién (FECNA), posteriormente se
realizé un procesado de los mismos que facilité el andlisis y respectiva aplicacion a
través de técnicas de regresion lineal, potencial y transformacidn de datos, a las dos
ecuaciones existentes mas usadas para medir el rendimiento, estas son la
velocidad critica (CSS) y la ecuacion de resistencia (FF). El resultado obtenido es
una estimacion del tiempo a partir de una distancia objetivo.

Es asi como se da inicio a la revisidn del estado del arte en cuanto a los modelos
predictivos y sus aplicaciones, se describe el proceso para la recoleccion,
transformacion y analisis de los datos para pasar a la implementacion del prototipo.
En esta ultima se aplican los principios de la metodologia de desarrollo agil Extreme
Programming, en las que se presenta las principales caracteristicas de disefio y
funcionamiento haciendo uso para el desarrollo de tecnologias de uso libre como
Django, Bootstrap, Postgres. Finalmente se realiza una prueba de la plataforma
web haciendo uso de tres nadadores, registrados en el historico de los datos.



1. ASPECTOS GENERALES

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

1.1.1. Formulacién del problema central

¢, Como proponer una plataforma web que implemente un modelo predictivo para
estimar el rendimiento, visto como el tiempo que demora un nadador en recorrer una
distancia?

1.1.2. Formulacién de problemas complementarios

e ;,COmMo a través de la informacion histérica registrada de nadadores
colombianos se pueden obtener indicadores que permitan estimar su
rendimiento?

e ;De qué manera a través de ciertas variables aplicadas se puede generar un
modelo que realice estimaciones del rendimiento de los nadadores?

e ;Cuales son las variables que influyen en el rendimiento de un nadador?

e ;De qué manera se puede impulsar la utilidad de una herramienta que
implemente modelos predictivos en deportes para entrenadores y deportistas
en el area de natacion?

1.1.3. Planteamiento del problema

La presente investigacion se enfocod en el disefio de un modelo predictivo para
estimar el rendimiento deportistas en el area de natacion a partir de los datos
registrados de distancia y tiempo en la Federacion Colombiana de Natacion y de las
técnicas conocidas para medir el rendimiento de los nadadores como son la
velocidad critica y la ecuacién de resistencia.



El origen de este planteamiento radica en la necesidad existente hoy en dia de
ofrecer un modelo que permita mejorar los entrenamientos de los nadadores
colombianos teniendo en cuenta que cada dia la participacion de los mismos en
eventos deportivos nacionales e internacionales es mas destacada y comun,
ademas que existen muchos datos histéricos que se van incrementando con el
tiempo, y que ofrecen informacion valiosa y de gran relevancia para plantear
estrategias de mejoramiento en sus entrenamientos.

Los modelos predictivos se desarrollan a través de patrones de aprendizaje que
surgen del andlisis de grandes volumenes de datos historicos, posteriormente se
valida el modelo y de esta manera se garantiza que sea capaz de generalizar el
conocimiento que ha aprendido y aplicarlo a una nueva situacion (Guazzelli, 2012).
La aplicacion de multiples estrategias desarrolladas en distintas areas, matematicas
o estadisticas, para el analisis de datos permite explotar el potencial de los datos y
al sistematizarlo ofrece disponibilidad a quienes puedan aprovecharlo.

En el mundo existen muchos sistemas para realizar prondsticos que se valen de
distintas herramientas matematicas o estadisticas para tratar los datos y obtener
estimados sobre los resultados obtenidos en un partido, estos comunmente se
centran en deportes como futbol, futbol americano, baloncesto, tenis entre otros y
se relacionan mas con el hecho de ofrecer un software para realizar apuestas
seguras.

Actualmente en Colombia, se ha iniciado un proceso de integracion y registro de
informacion de resultados de competencias deportivas de diferentes deportes tales
como natacién, atletismo, etc., sin embargo a la fecha estos resultados deportivos
no son usados por los entrenadores dado que no se cuenta con herramientas que
arrojen cierto tipos de prondsticos para eventos deportivos, especialmente en la
natacion ya que los entrenadores se basan en su experiencia o en los
conocimientos previos que tienen para aprovechar en mejor medida las
capacidades de sus deportistas.

Se espera que el modelo planteado sirva como herramienta para planificar
entrenamientos y explotar las capacidades de los nadadores de alto rendimiento en
Colombia.



1.1.4. Justificacion

En la actualidad existen muchos sitios dedicados a predicciones de las
competencias deportivas y deportes mas populares tales como futbol, futbol
americano, baloncesto, hockey y tenis. Estos sitios plantean algoritmos basados en
datos histéricos de cada equipo y proponen posibles ganadores partiendo del sitio
donde se realizara el evento, si el equipo es local o visitante y el porcentaje de
partidos ganados con el equipo al que se enfrenta. Estos sitios son desarrollados
para que sean usados por fanaticos y apostadores y es debido a este enfoque que
no ofrecen informacidon que sea de utilidad para entrenadores y atletas que les
permita evaluar a partir de ciertas condiciones como deben enfocar sus
entrenamientos para aprovechar sus habilidades y fortalezas.

Por otro lado en nuestro pais a pesar de la gran participacion existente de multiples
deportistas en diferentes eventos de manera sobresaliente no se ha implementado
una estrategia de andlisis de entrenamiento formal basada en los datos mas que en
la experiencia. El analisis de datos histéricos permita formar futuros deportistas y
grupos de ellos fortalecidos a partir de la informacion inicial y conociendo con
anterioridad en que momento su habilidad es maxima o cuanto
tiempo/entrenamiento se requiere para alcanzar su punto ideal antes de volver a
descender.

Frente a esto se hace necesario ofrecer a la comunidad especialista en esta area un
mecanismo con la capacidad suficiente para administrar y recolectar toda la
informacion referente a los atletas, procesarla y mostrar posibles resultados a partir
de ella. Este sistema debera proporcionar la opcion para ingresar los datos y estar
soportado por diferentes estrategias estadisticas para tratarlos mostrando al
usuario informacion grafica y estadistica que le permita valorar el estado actual de
su entrenamiento ademas de la posibilidad de estar disponible en el SIND.

1.2. DELIMITACION

1.2.1. Temporal y geografica

El presente proyecto tuvo una duracion de 8 meses en la ciudad de Cali del
departamento del Valle del Cauca.



El proyecto incluye dos fases: la primera relacionada con la revision y recoleccion de
informacion disponible y la segunda la obtencion de un estado del arte que sirviera
como herramienta para fase de disefio, analisis e implementacion del modelo
predictivo en la aplicacion web.

1.2.2. Conceptual

El presente proyecto presenta una aplicacion web en la que se implementa el
modelo predictivo y sirve como herramienta para que nadadores y entrenadores
puedan hacer un analisis del rendimiento a través de la medida de diferentes
aspectos que interfieren en el desempefio deportivo de un nadador como son la
velocidad critica, el factor fatiga, los ritmos por nivel de Phil Skiba y Bill
Sweetenham.

Este proyecto vincula los conceptos relacionados con natacion con un aporte del
desarrollo de software y aplicaciones web para ofrecer una herramienta de acceso
web de facil uso, con interfaces adaptables y adaptable donde el nadador pueda
obtener un resumen claro que le permita analizar los indicadores de rendimiento
ingresando sus marcas Y la distancia que desea recorrer.

Este modelo se entrend con una muestra de los datos registrados enla FECNA y se
generé aplicando técnicas estadisticas en ella con el fin de conocer su
comportamiento y determinar una curva que mejor se ajustara para estimar los
resultados de acuerdo a la muestra. Al tener generado el modelo se paso a realizar
la implementacioén del software y se probd con otros datos reales que permitieran
determinar la exactitud de la prediccion.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar una aplicacion web que implemente un modelo de prediccién aplicado al
rendimiento de nadadores colombianos.



1.3.2. Objetivos especificos

1.

Realizar la recoleccién y caracterizacion de los datos a partir de la informacion
almacenada en la Federacién Colombiana de Natacion.

Definir las variables o indicadores que influyen en el rendimiento en natacion.

Disefar un modelo aplicado al rendimiento de nadadores colombianos para
realizar prondsticos en competencias deportivas.

Desarrollar una plataforma web de software libre que permita validar el modelo
con la posibilidad de integrarlo al SIND.



2. MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES

Para iniciar con el disefio e implementacion del modelo de prediccion para
nadadores colombianos se partié de varios conceptos como: velocidad critica
planteada por Wakayoshi, curva de fatiga planteada por Riege, ritmos, ritmos por
nivel segun Phil Skiba o Bill Sweetenham y regresion lineal (RL). La claridad en esta
conceptualizacion se hace necesaria para el entendimiento de los factores que
influyen directamente en el desempefio y tiempos de ejecucion de pruebas en los
nadadores.

En la implementacién de este tipo de modelos se hace necesario la obtencion de
datos histéricos que deben ser procesados a través de diferentes técnicas
estadisticas, tales como calculo de la media, estudio de la varianza o la desviacién
estandar y asi observar el comportamiento de las variables que definiran los
prondstico respecto al tiempo del atleta en determinada prueba.

En la literatura se pueden encontrar estudios similares aplicados a varias disciplinas
del conocimiento que pretenden realizar predicciones principalmente en deportes
como futbol, baloncesto o futbol americano. Estas predicciones estan enfocadas
esencialmente en obtener resultados deportivos basados en apuestas y aplicacion
de técnicas matematicas y estadisticas como regresion lineal, redes neuronales,
teorema de bayes entre otros. Aunque existen modelos aplicados a la natacién no
estan implementados en herramientas que faciliten a entrenadores y deportistas
generar estrategias para sacar mejor provecho de sus entrenamientos.

Ademas de presentarse modelos en investigaciones también existen paginas y
blogs especializados en el tema de prediccion deportiva pero que no presentan
ninguna base matematica bajo la cual muestran la informacién, aunque se puede
evidenciar que pueden ser personas expertas de manera empirica en el tema o
aficionados los cuales proponen apuestas que segun su experiencia son mas
seguras.

Con los trabajos y software mas destacados que se describen en esta seccion se
intenta obtener una idea de como realizar los procesos de recoleccion y que
estrategias de prediccidon son utiles para cumplir los objetivos, ademas de tener una
idea de las aplicaciones actuales en el mercado.
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La presente seccion se encuentra dividida en tres partes la primera relacionada con
la base tedrica de conceptos directamente relacionados con la medicion del
rendimiento en la natacion, en la segunda encontrara conceptualizacion sobre
modelos de regresion lineales y en la tercera la descripcion de aplicaciones,
software y paginas disponibles relacionados con modelos predictivos y las
estrategias realizadas para la obtencién de los mismos.

2.2. MEDICION DEL RENDIMIENTO EN LA NATACION

2.2.1. La velocidad critica como indicador de rendimiento

Las competencias de natacién basicamente tienen como objetivo cubrir una
distancia en el menor tiempo posible aplicando cierto tipo de técnicas en las que el
nadador se ha hecho experto. Se debe aclarar que las técnicas de nado son
conceptos muy diferentes a los de estilo, puesto que la técnica son movimientos o
patrones que buscan aprovechar el potencial del deportista. Entre las técnicas mas
conocidas se tiene: libre, espalda, pecho y mariposa. Mientras que el estilo es la
impresion personal que le da cada nadador al ejecutar la técnica, es decir dos
nadadores pueden ser expertos en la misma técnica pero aplicar un estilo diferente
que incluye el ritmo o movimiento que imprime a su técnica.

El tiempo de la prueba tradicionalmente se mide en un calculo entre el tiempo
promedio y el tiempo final junto con ciertas observaciones técnicas que mas que
nada son cualitativas, al afadir otras variables como la edad, el sexo, la longitud del
ciclo, el ritmo, la velocidad critica o el factor de fatiga, permiten obtener informacion
mas detallada del rendimiento del atleta y realizar un estimado de codmo sera su
comportamiento en determinada competencia.

Para que los entrenadores puedan tener claridad sobre el rendimiento de los
deportistas se hace necesario realizar una planificacion en los entrenamientos, esta
actividad y especialmente en natacion es una de las tareas mas complejas, puesto
que esta varia de las condiciones de un atleta a otro (Wakayoshi K., 2012), es por
esta razon que expertos en el area propone la velocidad critica como un método
muy eficaz para la programacion de entrenamientos.

“La velocidad critica se define como la velocidad maxima de nado que se puede
mantener durante un largo periodo de tiempo sin que el nadador llegue a la
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extenuacion. Se expresa como la pendiente de una recta entre la distancia de nado
y el tiempo en cubrir esa distancia” (Zingsem, 2015).

Ecuacioén 1: Calculo de velocidad critica

dx—dy

Velocidad critica = ;
27 t1

Fuente:
http.//g-se.com/es/entrenamiento-en-natacion/blog/uso-de-la-velocidad-critica-para
-el-entrenamiento-de-la-resistencia-aerobica-en-nadadores-jovenes

El uso de mas de tres marcas reduce el error en el calculo de la velocidad critica y la
toma de las mismas implican que se debe realizar un maximo esfuerzo y deben
existir tiempos largos de descansos entre cada prueba.

Para Wakayoshi et al. (2012) se puede plantear la velocidad critica como un modelo
de prediccion de rendimiento realizando varias tomas experimentales vy
convirtiéndolos en una relacion lineal donde la pendiente obtenida representaba la
CSS y la ordenada al origen la ASC.

Ecuacién 2: Calculo de la distancia a partir de CSS y ASC

Distancia = CSS * Tiempo + ASC
Fuente:
http.//www.amtriathlon.com/2007/01/prediccin-del-rendimiento-en-natacin.htm|

Esta prueba es altamente usada en nadadores porque no es invasiva, es de bajo
costo y permite obtener medidas de la capacidad aerdbica y anaerdbica (Martinez
A., 2007).

Adicionalmente la literatura sugiere que la velocidad critica puede ser utilizada para
determinar los tiempos del entrenamiento aplicados a series en diferentes
distancias a través de la especificacion de las intensidades del tratamiento basado
en los calculos de la CSS, cada uno de estos valores cambia dependiendo de las
condiciones del nadador (Coulson & CooperyD., 2011).
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2.2.2. El factor fatiga en la ecuacién de resistencia

Uno de los aspectos necesarios para la estimacion del rendimiento es medir la
resistencia, la cual indica la capacidad que tiene el atleta a resistir fatiga, esta
relacion es inversamente proporcional, entre mas alta sea la fatiga menor sera
resistencia.

La ecuacion de resistencia requiere solo el conocimiento de dos constantes que
permiten estimar el comportamiento de la distancia, el tiempo y la velocidad. El
objetivo de la ecuacion es estimar el ritmo al que puede llegar un nadador partiendo
de la relacién que existe entre diferentes tiempos para las diferentes pruebas
realizadas.

Para el célculo del factor de fatiga se tienen en cuenta dos aspectos: “La curva de
economia de carrera que es la velocidad de carrera con el consumo de oxigeno
necesario para sostenerla y la curva de duracién-intensidad: relaciona la duracién
de la prueba con la proporcion del consumo maximo de oxigeno que se puede
mantener” (Martinez A. E., 2012). Para mejorar una mejor estimacion de la ecuacién
se hizo uso de minimos cuadrados a los logaritmos de tiempo vs distancia.

Actualmente el factor fatiga se maneja como una ecuacion exponencial de la forma
que se expresa en la ecuacion 3:

Ecuacion 3: Ecuacion de resistencia
Tiempo = m + distancia®
Fuente:
http.//www.amtriathlon.com/2007/01/prediccin-del-rendimiento-en-natacin_29.html

Donde m es la velocidad media calculada a partir del estimado de las marcas
registradas y b es el factor fatiga que determina el comportamiento con el que
disminuye la velocidad media dada la distancia y el tiempo. Entre mas grande sea la
velocidad y la distancia, menos resistente sera el atleta a la fatiga lo que hara
aumentar el tiempo (Riegel, 1977). La medida mundial para el factor de fatiga en
natacion para hombres y mujeres es el mismo con un valor de 1.03.
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2.2.3. Ritmos estimados por Nivel

Las mediciones de rendimiento, tiempo y velocidad en la natacion tiene tienen una
fuerte relacién con la alta densidad del agua que afecta la potencia que se requiere
para aumentar la velocidad en una relacidon directamente proporcional, es decir
cuando la potencia aumenta la velocidad aumenta y si disminuye también lo hace la
velocidad. Este esfuerzo en afiadir mas potencia implica un desgasté calérico por lo
que las modificaciones, asi sean pequenas en la velocidad modificara el nivel de
resistencia del nadador, es por esta razén que entrenadores recomiendan mantener
una relacién constante de velocidad/ritmo en natacién para que no afecte la
potencia en unidades de tiempo y que creen una diferencia en la marca.

Martinez (2007) refiere que los ritmos por nivel se deben especificar a partir de la
funcion de la velocidad umbral funcional, la cual representa la maxima potencia
promedio que puede sostener un atleta durante un tiempo maximo aproximado. Lo
gue en natacion especificamente se conoce como velocidad critica (CSS).

Los niveles en los ritmos fueron propuestos por Dr. Andrew Coggan, planteados
inicialmente para ciclismo, y en natacién los entrenadores Phil Skiba y Bill
Sweetenham los adaptaron basandose en la fisiologia del ejercicio. El sistema
consta de 7 niveles los cuales Martinez (2007) describe asi:

Nivel 1 — Recuperacion Activa: la velocidad es menor 93% de la velocidad critica,
se debe aumentar la circulacién para facilitar los procesos de recuperacion y
reparacion, descanso sin inactividad. Para Sweetenham es la zona 1 ejercicios
aerobicos de baja intensidad representados como A1.

Nivel 2 — Resistencia Aerdbica: la velocidad debe estar entre 93-97% de la
velocidad critica. Mejora la resistencia a la fatiga y la duracién es mas importante
que la intensidad. Para Sweetenham se refiere al Mantenimiento aerébico A2 de la
zona 1.

Nivel 3 — Tempo: La velocidad esta entre 97-99% de la velocidad critica. Para el
caso de de Swetenham en la zona 1 A3 refiere al entrenamiento aerdbico intensivo
o desarrollo aerdbico.
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Nivel 4 — Umbral: El rango de velocidad se comprende entre 99-102% el objetivo es
maximizar las adaptaciones metabdlicas a nivel muscular, que son las que mas se
afectan al recorrer las distancias en competencias de resistencia/fondo.

Nivel 5 — VO2max: El rango de velocidad se encuentra entre 102-109% de la
velocidad critica. Se relaciona con la maximizacién de las adaptaciones
cardiovasculares, que afectan el recorrido de distancias de competencias de
resistencia/fondo.

Nivel 6 — Capacidad Anaerébica: La velocidad es mayor a 109%, debe mejorar en
distancias cortas pues directamente la resistencia anaerdbica.

Nivel 7 — Sprint: no tiene relacion con la velocidad critica.

2.3. DATOS, MODELOS PREDICTIVOS, DISENO Y TECNICAS

2.3.1. Andlisis y tratamiento de datos

Cuando se realizan procedimientos que requieren el manejo y analisis de datos,
como es el caso de los modelos predictivos, se hace necesario implementar
pruebas que permitan determinar el comportamiento de los mismos para asi
garantizar la fiabilidad de estos modelos.

Para dicho estudio existen las pruebas de normalidad, las cuales permiten
determinar si un conjunto de datos se ajusta a una probabilidad determinada, es
decir que si tiene una simetria alrededor de la media y si esta coincide con la
mediana. Se aplica la distribucidon normal, especialmente en modelos de prediccion,
porque permite calcular las probabilidades de que aparezcan datos y por ende
poder inferir datos de la poblacion a partir de los obtenidos de una muestra de la
misma. Estas pruebas pueden ser las de Shapiro-Wilk para datos pequenos o
Kolmogorov-Smirnov (con la correccidn Lillefors) para datos mas grandes. Si el
p-value se es mayor a 0.05 se puede garantizar que los datos tienen una
distribucion normal.

Sin embargo existen datos que tienen una distribucién sesgada ya sea a la derecha

o a la izquierda que para su analisis requiere la aplicacion de pruebas no

paramétricas como las transformaciones logaritmicas y reciprocas (Orellana, 2008).
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Las cuales permiten transformar las distribuciones ya sea comprimiendo los valores
mas altos y expandiendo los mas pequefios balanceando la curva. La
transformacion se aplica directamente sobre cada valor en la ecuacién.

2.3.2. Modelos predictivos

Un modelo es esquema o disefio en el que se representa una situacion, proceso o
entidad del mundo real, manteniendo cierta similitud y precision respecto al mismo.
En la actualidad lo modelos son usados en distintas areas para explicar una
actividad realizando modificaciones sobre ellos cuando no es posible hacerlo
directamente en la realidad.

Una prediccidn es una expresion en las que dadas ciertas condiciones se intenta
anticipar a una situacién. Los modelos predictivos o de prediccion son aquellos que
a partir de resultados anteriores evaluan la probabilidad de que suceda o no un
evento, de esta manera se pueden simular distintos escenarios y obtener un
prondstico variando las condiciones iniciales en el modelo.

Para desarrollar un modelo de prediccion primero se debe entrenar el sistema
usando datos que se encuentren almacenados y contengan informacién del
comportamiento de las personas, del tema o fenébmeno a tratar. Estos datos
deberan contener caracteristicas propias que van variando de acuerdo a la
disciplinada aplicada. Una vez se obtienen, los datos pueden arrojar informacién
sobre el comportamiento del fenémeno a partir de la observacion.

Dicho de otra manera, los modelos predictivos dependen de variables, que segun
los valores ingresados modificaran los resultados futuros. Para poder determinar las
variables mas relevantes del modelo se debe recopilar los datos del fenbmeno a
estudiar, una vez obtenidas se deben procesar a través de diferentes técnicas ya
sean estadisticas o tecnologicas para obtener las predicciones.

En los ultimos afos los modelos predictivos han extendido sus aplicaciones y uso a
las herramientas tecnoldgicas en donde se “ensefa” a los programas a través de los
datos para que se alimenten de patrones de esas experiencias y puedan tomar
decisiones futuras. Este concepto se conoce como aprendizaje automatico o
machine learning, y para Briega (2015) es una disciplina que usa la estadistica, la
matematica y la computacidn para inducir una regla desconocida a partir de
ejemplos donde esa regla es aplicada. A continuacion se describe el algoritmo de
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regresion lineal simple que es utilizado para resolver problemas de machine
learning:

2.3.3. Modelos de regresion lineal simple

Es una técnica que permite determinar la relaciéon entre variables. La regresion
lineal se realiza cuando se desea saber la relacién que existe entre una variable
dependiente Yy una variable independiente X, ademas de proporcionar un balance
sobre la eficacia del modelo a través del estudio de coeficientes de relacién, analisis
de residuos o varianzas (Pauly, 1983).

Al tener un conjunto de datos dispersos que muestran una tendencia creciente o
decreciente y rectilinea con lo que se espera plantear una ecuacion que permita
encontrar el mejor ajuste de esos datos, para ello se usa la férmula (Pauly, 1983):

Ecuacién 4: Regresién Lineal

y = b+ mx
Fuente: http://www.fao.org/docrep/003/X6845S/X6845S00.HTM

Para encontrar el calculo de la pendiente m:

Ecuacién 5: Calculo de la pendiente

LX 2y
m:Zw— n_
T x? — (er)

Fuente: http://www.fao.org/docrep/003/X6845S/X6845S00.HTM
Mientras que el intercepto b se calcula:

Ecuacion 6: Calculo del intercepto

Xy XX

b=[==~(m+ =]
n n
Fuente: http://www.fao.org/docrep/003/X6845S/X6845S00.HTM
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Obteniendo los valores del intercepto a y de la pendiente b se puede obtener una
linea recta que mejor se ajusta a los puntos dispersos de la muestra o datos
experimentales. Graficamente se puede confirmar si la recta representa el
comportamiento de los puntos, si estos se acercan a la misma.

Cuando se aplica un método de regresion lineal se hace necesario realizar un
analisis de correlacion, el cual expresa la asociacion entre dos variables
representado por el coeficiente de correlacidon identificado como r. Este coeficiente
puede tener valores que varian entre -1y +1. El valor negativo en el coeficiente de
correlacion implica que una variable, la dependiente o la independiente tienden a
decrecer cuando la otra aumenta y se le conoce como correlacion negativa. Cuando
es positivo, en cambio, esto significa que una variable se incrementa al hacerse
mayor la otra (Pauly, 1983).

El coeficiente de correlaciéon se calcula con la siguiente formula:

Ecuacioén 7: Coeficiente de determinacion

Sy — (R E5T

g - C2. 5,2 - B0
Fuente: http://www.fao.org/docrep/003/X6845S/X6845S00.HTM

I.2

Ecuacién 8: Coeficiente de correlacion

Ir| = y/r2

Fuente: http://www.fao.org/docrep/003/X6845S/X6845S00.HTM

2.4. SOFTWARE Y MODELOS DE PREDICCION EXISTENTES APLICADOS A
DEPORTES

2.4.1. Aplicacion de un modelo matematico al taper en jovenes nadadores

Este estudio pretende mostrar la aplicacion de un modelo matematico a la reduccion
progresiva no lineal del nivel de entrenamiento en jovenes nadadores antes de la
competicion. Se estudid el resultado de diez nadadores con pruebas antes y
después del entrenamiento. Se tuvieron en cuenta las variables de volumen de
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entrenamiento, la relacion entre volumen e intensidad media de entrenamiento en
una temporada (MITS) y la frecuencia de entrenamiento.

Este estudio durd catorce semanas, el volumen de nado fue de 8.200 mts diarios
equivalentes a 47.000 mts semanales y la relacion entre el volumen y la intensidad
se controlé con el indice Mean Intensity Training Session (MITS). El indice se
calcula de acuerdo a la formula que relaciona el volumen de entrenamiento
completado a cada nivel de intensidad con su correspondiente produccién de
lactato, esta férmula fue planteada por Mujika.

El modelo matematico consiste en un descenso exponencial lento de la carga de
entrenamiento con una constante de declive de 8d2. En donde se relaciona el
volumen e intensidad media del entrenamiento calculada para el dia, el comienzo
del tapery la constante de tiempo de descenso exponencial del faper.

En los resultados presentados en la investigacién se puede determinar que las
variables anteriormente descritas disminuyeron considerablemente. El modelo
demuestra la correlacién entre lactato maximo y marca, pero no muestra
conclusiones irrebatibles pues el estudio fue realizado sin grupo control por lo que
pueden influir otras variables en el taper que pueden modificar la eficiencia del
método.

Para Bisono (2014) “El periodo del taper esta caracterizado por una reduccion en la
carga de entrenamiento que le permite al atleta recuperarse mas rapido”. Las
limitaciones del taper es que debe disefiarse de manera individual debido a las
condiciones particulares de cada atleta.

2.4.2. Numerical Algorithms for Predicting Sports Results

En esta propuesta se plantea modelos matematicos para predecir el resultado de
partidos de futbol americano, utilizando regresion logistica. Se tiene en cuenta si el
equipo es local o visitante y el modelo debe devolver una salida binaria indicando
cual de ellos tiene mas probabilidades de ganar. En este estudio se pretende
demostrar que el modelo planteado tiene igual éxito que los realizados en otras
investigaciones, ademas se realiza una comparacion del modelo con los resultados
publicados en las casas de apuestas.
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Principalmente se supone como primera medida que los equipos locales tienen
cierta ventaja sobre los equipos visitantes, segundo se tienen en cuenta el marcador
reciente de los equipos en partidos anteriores, y por ultimo se aplica la regresion
logistica la cual tiene en cuenta variables como dotacion y formacion del equipo
entre otros, esto con el fin analizar los atributos mas importantes de cada partido
indicando si se mantienen o no dependiendo del rendimiento de cada equipo.

2.4.3. A Hybrid Prediction System for American NFL Results

Se presenta un modelo para predecir los resultados de NFL (National Football
League), la base es la regresion lineal y el modelo de cadenas de Markowv.

El modelo de Markov se usa para la clasificacién de los equipos y se implementa
una cadena con un estado para cada equipo. La intuicion es un estado de transicion
simulando el comportamiento hipotético de un apostador en los sondeos o en las
encuestas de las apuestas. El valor que toma el estado es el nombre del equipo el
cual el apostador cree es el mejor, a medida que pasa el tiempo el apostador elije al
azar un juego Yy el equipo el cual cree va ser el mejor contra su oponente y de
acuerdo a la probabilidad (p) se va moviendo al equipo ganador y a una probabilidad
(1-p) al equipo perdedor.

El sistema utiliza un enfoque de regresién lineal multiple que implica que mas de
una variable de prediccion esta disponible y los componentes lineales representan
los coeficientes de regresidon que deben ser adicionados. El modelo investiga la
relacion lineal que existe entre las variables y los conjuntos de datos.

2.4.4. Sistema de prediccion de resultados en eventos deportivos y su
aplicacioén en las apuestas

Se presenta un sistema de prediccion basado en clasificadores a partir de un
volumen alto de informacion de partidos deportivos. Con técnicas de mineria de
datos se determina cuales atributos mejoraran la prediccion, los datos son
clasificados e ingresados a la herramienta WEKA que permitira crear diversos
modelos de prediccion a partir de la clasificacion que se les dio anteriormente. Se
hace uso de Excel para automatizar la prediccién de los resultados, a través del
ingreso de los clasificadores a las macros se calcula el resultado mas probable del
partido y el riesgo estimado.
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WEKA es una herramienta para analisis de datos que sirve para tratar los datos y
clasificarlos de manera que queden homogéneos o se puedan clasificar cuales
seran utiles para un estudio o investigacion.
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3. ESTRATEGIA METODOLOGICA

3.1. METODO DE INVESTIGACION

La metodologia desarrollada en el proyecto permitio la realizacion de un sistema
orientado a crear la relacion entre los datos y el proceso de analisis a los que seran
sometidos, como en todo proyecto se hace necesario hacer uso de diferentes
metodologias que den un contexto mas claro sobre las herramientas y conceptos
existentes para cumplir el objetivo. En primera instancia se determiné que esta
investigacion era del tipo experimental, de acuerdo a (Mantilla, 2002) se desarrolla
un nuevo producto a partir de los conocimientos que se obtuvieron durante el
desarrollo del proyecto.

También se hace uso de las herramientas conceptuales que ofrece la investigacion
descriptiva para poder tener un conocimiento mas amplio de los temas directamente
relacionados con el manejo y analisis de los datos ademas de la tematica especifica
de natacion. La investigacién descriptiva tiene una ventaja adicional la cual se
adapta perfectamente al desarrollo de actividades en este proyecto pues no sélo
facilita la recoleccion de datos, sino que busca predecir e identificar la relacion de
las variables (Gross, 2014). Es asi como también se apoy6 el desarrollo en la
investigacion documental en cuanto hace uso de la recoleccidn, seleccidn, analisis y
presentacion de informacion para la formacion de conocimiento que permitié la
implementacion de la aplicacion web para el analisis del rendimiento en nadadores
colombianos.

3.2. DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA

Se plantearon las siguientes actividades: una fase inicial en donde se recolecto la
informacion de distintas pruebas desarrolladas por expertos en el tema a diferentes
atletas especializados en natacion y datos histéricos con los que se cuenten para
dicha disciplina, posteriormente se proceso esta informacion, con el fin de obtener
las variables mas relevantes y concluir cuales se involucraran en el modelo. Para
procesar las variables y obtener resultados se debe hacer uso de herramientas
estadisticas que permita determinar el comportamiento de las mismas.

Una vez se tengan definidas las variables y el modelo de prediccion se
implementara un prototipo haciendo uso del framework Django y Bootstrap con el
cual se analizaran los resultados devueltos por el modelo. Al terminar se deberan

21



realizar las conclusiones a partir de los resultados arrojados por el modelo y ajustar
el prototipo a recomendaciones que puedan ser de ayuda en el sistema.

Para la implementacion, al ser un proyecto pequefio, se uso la metodologia XP o
Extreme Programming, por la facilidad de mezclarse con otras metodologias,
adaptarse a las necesidades de desarrollo, de facil documentacion y por su
proposito de desarrollar lo mas rapido posible respetando los requerimientos
manteniendo un contexto de simplicidad (Letelier & Penadés, 2016).

Las actividades se presentan dividas en 4 fases principales que se describen a
continuacion:

3.2.1. Primera fase: Generacion de la propuesta

Contextualizacion:

En una primera medida se realizé un acercamiento a la problematica existente, con
el propésito de tener un acercamiento al contexto inicial en el que se iba a
desarrollar el proyecto. Posteriormente se pudo analizar la informacién que se tenia
disponible y lo que se esperaba realizar en el proyecto a través de la evaluacién de
la situacion y de esta manera obtener mas claramente los objetivos, terminologias y
conceptos propios del area.

Obtencion del conocimiento:

Esta fase se desarroll6 obteniendo todo el conocimiento necesario existente en
cuanto a fundamentacién, bases tedricas y técnicas en dos temas especificos, el
rendimiento en natacion y modelos predictivos y estrategias para su planteamiento.
Se realizd consultas a diferentes libros y recursos electronicos que permitieran dar
una conceptualizaciéon mas detallada y especializada de los temas. Posteriormente
se realiza un inventario de las herramientas existentes que apliquen modelos de
prediccidon en diferentes areas y especificamente en deportes, esto con el objetivo
de hacerse a una idea de como se puede podria abordar el problema.

La estrategia que se planted fue hacer un registro sobre los conceptos y términos
que se buscaban, tanto en espafol como en inglés, asi como sindénimos o
caracteristicas que pudieran tener relacién de los mismos. También como tener
claridad a las fuentes que se podian acceder, primero a revistas especializadas en
deportes, libros y paginas web que permitieran dar claridad a conceptos
relacionados con natacion, después a modelos predictivos existentes cuya fuente
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principal fue el internet y las bases de datos de revistas especializadas, y por ultimo
a libros y recursos web relacionados con la teoria propia de modelos de regresion.

A medida que se fue desarrollando la estrategia, las fuentes consultadas fueron
registradas en fichas bibliograficas haciendo uso del recurso web jArma tu ficha
Bibliografica! El cual permite el ingreso de bibliografia asociada a cualquier
documento regulado bajo las normas APA, como se muestra en la

Figura 1.

Figura 1. Ficha bibliografica

Fuente: (Universidad de Cuernavaca, s.f.)

Generacion de la propuesta:

Se obtiene el documento con la propuesta de investigacion en donde se detalla la
descripcion del problema, los objetivos, las referencias bibliograficas existentes
respecto al tema, los resultados esperados y que sirvido de apoyo para completar la
parte inicial del presente documento.

3.2.2. Segunda fase: Recopilacién, analisis y comprension de los datos

Se realiz6 la toma de datos teniendo en cuenta las fuentes principales de los
mismos, se determind la estrategia de como estos datos seria almacenados y
tratados para su posterior analisis. En esta fase se realizaron actividades que se
describen detalladamente en el RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

seccion 4.2 del presente documento:

e Recopilacion y descripcion de los datos, pagina 26.
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e Exploracion de los datos, que informacion se tenia disponible y seria de
utilidad para el desarrollo del modelo, pagina 27.

e Carga, visualizacion y resumen de los datos en R, pagina 29.

3.2.3. Tercera fase: disefio del modelo

Para esta fase se realizaron las siguientes actividades:

Basados en la bibliografia consultada se empez6 a analizar cudl seria la mejor
estrategia para el planteamiento del modelo aplicada a la contextualizacion del
problema y los datos recopilados en las fases anteriores. Se procede a la
construccién y evaluacion del modelo haciendo uso del paquete estadistico r, en
donde a medida que va devolviendo resultados y partiendo de los analisis
estadisticos requeridos se seleccionan cuales datos arrojan informacion relevante
en el modelo. Los resultados obtenidos se registraron en la seccion 4.3 TERCERA
FASE: SELECCION DE LA TECNICA DE MODELADO

Anélisis de datos con R. de los RESULTADOS DE LA INVESTIGACION. Esta fase
se desarrolla aplicando una metodologia para la construccion de modelos la cual
implica:

e Analisis de datos con R

e Disefo y ajuste del modelo

3.2.4. Cuarta fase: Implementacion y despliegue

Se realizé una actividad preliminar de preparacion del ambiente que consistié en
realizar todas las configuraciones para poder dar inicio a la implementacién del
prototipo. También se instalaron las herramientas de desarrollo tales como el
Framework Django, el lenguaje de programacién Python, y el Framework Bootstrap.

La implementacion se realizé usando la metodologia XP en la que se especifican las
siguientes fases:
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e Definicion de requerimientos: haciendo uso de las historias de usuario se
determinaron cuales serian los requerimientos a implementar.

e Disefio de Prototipo: para poder desarrollar esta actividad se uso la
herramienta web Cacoo en la que se puede plasmar el disefio de las
interfaces o templates con cada una de sus funcionalidades.

e Implementacion: primero se realizaron los templates con el Framework de
JavaScript Bootstrap para luego implementar a través de python las vistas o
controladores de los templates.

e Pruebas: se tomaron 3 nadadores con diferentes cantidades de datos
registradas y se realizaron estimaciones en distancias de 1500, 800 y 400
metros con el fin de determinar si los valores obtenidos eran similares a los
esperados.

El resultado se detalla en la seccién 4.4 CUARTA FASE: IMPLEMENTACION DEL
MODELO del RESULTADOS DE LA INVESTIGACION
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4. RESULTADOS DE LA INVESTIGACION

41. PRIMERA FASE: GENERACION DE LA PROPUESTA

La primera fase del presente proyecto corresponde a todo el proceso de
investigacion de bibliografia y contexto que permiti6 obtener la propuesta de
investigacion y formar los aspectos generales y marco teérico registrado en este
proyecto.

4.2. SEGUNDA FASE: RECOPILACION, DESCRIPCION, EXPLORACION Y
PREPARACION DE LOS DATOS

4.2.1. Recopilacion y descripcién de los datos

Los datos usados son los que se encuentran disponibles en el histérico de la
Federacion Colombiana de Natacion (FECNA) para nadadores colombianos. En un
primer acercamiento la informacién se genera a partir de los filtros aplicados ya sea
por deportista, evento y fecha de presentacion de la prueba.

El acceso se realizo directamente a la pagina web y se exportaron los datos de cada
deportista aplicando un unico filtro a la fecha con rango de 01 de enero de 2000 a 31
de diciembre de 2016.

De cada nadador se extrajo informacion de nombre, fecha de nacimiento, evento,
piscina, tiempo y la edad. En la Figura 2 se presenta un reporte de la informacioén
obtenida:
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Figura 2. Informacion almacenada en FECNA

Historial Deportivo - Modalidad Matacion

Fuente:
http://www.fecna.com/index.php/natacion-carreras/estadisticas-carreras/historial-d
eportivo

Cada dato se fue almacenando teniendo en cuenta:
e Informacion general: fecha de nacimiento, liga, club, piscina.
e Informacion demografica del atleta: sexo, edad, ciudad, departamento.
e Informacion de la prueba: evento, tiempo, puntos obtenidos.
4.2.2. Exploracion de los datos

Se recolectaron 89971 datos, pero esta informacion no se encontraba almacenada
de la manera adecuada para iniciar el analisis, el primer paso fue descargarla uno a
uno la informacién del deportista creando una base de datos que después se
organizo de acuerdo a dos criterios: el evento realizado fue el de estilo libre, 50, 100,
200, 400, 800 y 1500 metros, y la edad del nadador en el momento de la prueba,
rango de 11 a 17 afos.

Cruzando la informacién de edad, distancia y sexo se obtienen los datos de cada
deportista como se muestran en las
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Tabla 1y Tabla 2:

Tabla 1 - Datos recolectados para hombres

HOMBRE =1

Edad vs Distancia 50 100 200 400 800
11 907 680 111 656 10
12 1113 1053 114 890 253
13 953 947 541 701 276
14 991 1006 772 642 282
15 800 826 643 518 259
16 559 576 461 372 164
17 349 382 289 227 116

Total 5722 5570 3131 4406 2160
20989

Fuente: elaboracién propia

Tabla 2 - Datos recolectados para mujeres

MUJER =2

Edad vs Distancia 50 100 200 400 800
11 702 625 79 501 113
12 864 813 385 535 241
13 823 807 558 473 225
14 712 663 537 391 231
15 466 483 367 261 183
16 300 298 270 183 111
17 160 185 130 112 84

Total 4077 3974 2526 2856 1988
15421

Fuente: elaboracién propia

El objetivo sera obtener conocer el comportamiento de los datos explorando mas
profundamente en la clasificacion de los mismos.
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4.3. TERCERA FASE: SELECCION DE LA TECNICA DE MODELADO

4.3.1. Analisis de datos con R.

Los datos se encuentran almacenados en un archivo plano llamado datos, lo que se
espera es visualizar el comportamiento de variables tiempo, distancia, resultados de
acuerdo a la edad, la liga, la prueba, el lugar, el género y su influencia en el tiempo
de ejecucion de una prueba.

Estos datos fueron cargados en R creando un objeto llamado “muestra” e
importandolo asi:

datos<-read.table("muestra.txt" header=T,sep="\t",dec="," na.strings="NA")

El encabezado contiene los titulos de las columnas por eso el header es T, Los
datos decimales en él .txt se encuentran separados por ‘,’, na.string se refiere a los
valores desconocidos que por defecto para R el valor es NA.

A través del comando fix(datos) se puede visualizar la estructura general de los
datos y de esta manera garantizar que han sido cargados adecuadamente, tal como
se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Carga de todos los datos y variables
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Para la determinacion del modelo se debe tener en cuenta el analisis del
comportamiento de los datos, de manera que se puede observar grafica y
estadisticamente la correlacién del tiempo, la edad, la prueba y los puntos
obtenidos. Para este estudio se hizo uso del paquete .

Se obtiene un resumen numérico de los datos a través del comando summary tal
como se muestra en la Figura 4:

Figura 4. Resumen estadistico arrojado por R

Fuente: elaboracién propia
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Se generd la matriz de correlacion (Figura 5) para poder saber si existe relacion
entre el tiempo, la edad, el sexo, distancia y puntos.

Figura 5. Analisis de correlacion de los datos

> cor (Dataset[,c("EDAD", "PRUEBA", "FUNIOS5.", "SEXO", "TIEMFO") ], use="complete™)
EDAD FRUEEL FUNTCS. SEXC TIEMEC

EDAD 1.000000000 0©0.118671444 0.60384107 -0.1639204540 0.009118%46
FRUEER 0.118671444 1.000000000 0.14552664 -0.040080632 0.004606741
PFUNTCS. ©0.603841071 0.145526642 1.00000000 O.0705562%6 -0.021428436
SEXC -0.163904940 -0.0400806832 0.07055630 1.000000000 -0.005799648
TIEMEO 0.009118%46 0.004606741 -0.02142844 -0.005755%648 1.000000000

Fuente: elaboracion propia

En la correlacion se verifica aquellos valores que mas se acercan a 1, por
ejemplo existe cierta correlacion entre el tiempo, la distancia y la edad, pero en
menor medida entre el tiempo, los puntos y el sexo por lo que seran dos variables
que se pueden eliminar del modelo.

Ahora se analiza la distribucion normal de los datos con una prueba de Lilliefors
donde el p-value debe ser mayor a 0.05 para que los datos tengan una distribucién
normal, de acuerdo a los resultados este valor es muy pequefio lo que da una idea
de la poca normalidad de los datos como se muestra en la Figura 6.

Figura 6. Estudio de la distribucion normal a partir de Lilliefors.

> with (Dataset, lillie.test (PRUEEBL))
Lilliefors (Kolmogorowv-Smirnowv) normality test
data: FPRUEBA4
D = 0.28505, p-value < 2.2e-16&
» with(Dataset, lillie.test (PUNT(CS.))
Lilliefors (Kolmogorowv-Smirnowv) normality test
data: PUNIGS.
D= 0.015878, p-value = 1.284e-13
> with(Dataset, lillie.test (TIEMPO))
Lilliefors (Kolmogorowv-Smirnowv) normality test

data: TIEMPO
D = 0.49466, p-value < 2.2e-16

Fuente: elaboracién propia
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La Figura 7 permite analizar de manera grafica el comportamiento entre la distancia
y el tiempo, confirmando que cargando todos los datos y realizando un analisis
general, estos no muestran una distribucion normal porque el comportamiento no es
acampanado o no hay una curva que pueda ajustarse al mismo. Sin embargo en la
grafica se puede observar que los datos se agrupan de acuerdo a la distancia, por lo
que se genera la hipétesis que probablemente especificando el analisis por rangos
de distancia de 100, 200, 400, 800 y 1500 metros se pueda validar si existe o no la
normalidad.

Figura 7. Comportamiento del tiempo (resultado) vs la prueba (distancia).

resultado

prueba

Fuente: elaboracién propia

Con las graficas de normalidad (Figura 8) se verifica que en cada distancia, el
tiempo tiene una distribucion exponencial, es decir tiende a crecer en cuantos mas
datos se tengan, por lo que pueden ajustarse a través de modelos de regresién a la
dispersion de los puntos:
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Figura 8. Graficas de normalidad del tiempo en distancias 100, 200, 400, 800 y 1500
mts.
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Fuente: elaboracién propia



4.3.2. Diseino del modelo

El analisis de los datos permite concluir que no se puede implementar un modelo de
regresion directamente sobre toda la muestra, se confirma con la Figura 9 en donde
se intenta ajustar una curva que simule el comportamiento de los datos. Sin
embargo el estudio de la normalidad de la Figura 8y la Figura 9 permiten indican
que existe un comportamiento creciente en los datos pero que estos deben ser
implementados o aplicados en otras ecuaciones con el fin de garantizar que arrojen
resultados validos para la implementacién del modelo.

Figura 9. Mejor modelo de regresion y grafica adaptada al comportamiento de los
datos.

Modelo RZ Pvalor  § f PR —

Potencial 0.9752 < 2e-16
Sigmoidal 0.8849 < 2e-16
Exponencial 0.814 < 2e-16
Cibico 1e-04 0.73545 -
Cuadratico 0 0.64298
Lineal 0 0.49065 i
Logaritmico 0 0.77615 '
Inverso 0 09121

Fuente: elaboracién propia

Al hacer el estudio de la bibliografia se pudo determinar que el tiempo y la distancia
aplicados a las ecuaciones de la velocidad critica (CSS) y la resistencia (FF),
entendidos como indicadores de rendimiento, permiten estimar un tiempo muy
cercano al obtenido por los atletas dada una distancia especifica. Para cada férmula
se hace necesario plantear un modelo de regresion lineal dado que ambas
ecuaciones se miden a partir de dos valores de distancia y tiempo; el objetivo sera
hacer los calculos usando grandes volumenes de datos que permitan ajustar la
estimacion al valor real.

De acuerdo a la Ecuacion 2 el calculo de la distancia depende del tiempo, la
capacidad anaerdbica (ASC) y la CSS. Como lo que se espera es que el modelo
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estime el tiempo que un nadador toma en recorrer una distancia objetivo, se realiza
el despeje del tiempo en la ecuacién de manera que:

Ecuacién 9: Calculo del tiempo a partir del CSS y ASC
Tiempo = (distancia — ASC) /CSS
Fuente: elaboracién propia

El siguiente paso entonces es encontrar la forma de calcular la CSS y ASC a traves
de la regresion lineal usando los datos que se capturaron y analizaron en la fase
anterior. Se hace uso de la jError! No se encuentra el origen de la referencia.
para calcular la pendiente m que representa la CSS y la Ecuacion 6 permite obtener
el intercepto b que representa la capacidad anaerébica (ASC).

Para calcular la ecuacién de resistencia planteada por (Riegel, 1977) en Athletic
Records and Human Endurance.y se tiene que:

Ecuaciéon 10: Férmula del calculo del tiempo planteada por Riegel

Tiemi)o estimado = b * distancia obietivom
Fuente: Athletic Records and Human Endurance, American Scientist. American
Scientist, 285-290

Los valores m y b se obtuvieron a través de la regresion lineal aplicada a la
transformacion de los datos a través del logaritmo natural de la distancia y el tiempo.
El factor fatiga (FF) es el valor de la pendiente m, cuya relacion el tiempo sera
inversamente proporcional es decir el tiempo sera mayor a medida que aumente el
factor fatiga y este se incrementara el doble a medida que se incremente la
distancia. El valor del intercepto b sera quien determine el comportamiento de la
curva.

En el caso de FF se realiza el ajuste en la férmula incluyendo la transformacion
logaritmica asi:

Ecuacién 11: Calculo de la pendiente aplicando transformacioén de los datos
2. Inx Y, Iny — n Y;(Inxlny)
(X Inx)? — n ) (Inx)?

Fuente: elaboracién propia

m=
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Para calcular el intercepto se tuvo que realizar la operacion contraria al logaritmo de
manera que la formula se modifico asi:

Ecuacion 12: Transformacion del calculo del intercepto
b’ =eP
Fuente: elaboracién propia

Donde b es la féormula del intercepto planteada en la Ecuacion 6.

Se tomaron algunos datos de nadadores registrados en la FECNA y se fueron
creando los modelos de acuerdo a las ecuaciones; estos resultados sirvieron para
probar que el modelo implementado en la aplicacién web daba resultados correctos.

Figura 10. Modelo implementado en R.

Call:
Im{formula = V2 ~ V3, data = Dataset)

Residuals:
Min 10 Median 3R Max
-57.731 -7.879% -0.405 5.49% 36.888

Coefficients:
Estimate 5td. Error t walue Pr(>|t])

(Intexrcept) 1€.42675 9.89774 1.694 0.116
V3 0.956E82 0.03545 24.252 1.45e-11 #*=*+*
Signif. codesg: O '*%*! 0,001 '**' Q0,01 '*' Q.05 *.* 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 23.35 on 12 degrees of freedom
Multiple R-sgquared: 0.98, Adjusted R-sguared: 0.9783
F-statistic: 588.1 on 1 and 12 DF, p-wvalue: 1.454e-11

Fuente: elaboracién propia

4.3.3. Evaluacion del modelo

Para la evaluacion del modelo se tuvo en cuenta el calculo de la precision a través
de la obtencion del error porcentual medio absoluto (MAPE). EI MAPE se calcula
cuando se tienen modelos en los que se espera que la prediccion se encuentre por
debajo de un porcentaje de error, en otras palabras es un indicador del desempeio
o efectividad del prondstico. Este tipo de indicador no se debe usar cuando se
tienen pequenos volumenes de datos.
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En el caso especifico de esta investigacion la precision se entiende como el
porcentaje en los cuales el modelo tuvo el resultado mas acertado posible indicado
por un valor del MAPE inferior al 20%. Se realizé la consulta de otros indicadores de
rendimiento en modelos de prediccion pero fueron descartados debido a que su
aplicabilidad va directamente relacionada con modelos enfocados a clasificadores.

Para ello se deben tener en cuenta la resolucién de las siguientes ecuaciones:

1. Suma acumulada de errores de prondstico (CFE): Es la suma acumulada
de los errores de prondéstico, el cual se calcula calculando la diferencia
entre el valor real y el obtenido a través de la prediccion.

Ecuacion 13: Suma acumulada de errores de prondstico
1
CFE = Z Error de prondstico
Fuente: https://ingenioempresa.com/medicion-error-pronostico/

2. Desviacion media absoluta (MAD): Mide la dispersion o el tamafio del error
del pronéstico en unidades. Es el valor absoluto de la diferencia entre la
demanda real y el prondstico, dividido sobre el numero de registros.
Como se muestra en la Ecuacion 14.

Ecuacion 14: Desviacion media absoluta MAD
¥|Real — Prondstico|
n
Fuente: https://ingenioempresa.com/medicion-error-pronostico/

MAD =

3. Error cuadratico medio (MSE): de acuerdo a (Ingenio Empresa, 2016) “es
una medida de dispersion del error de prondstico, sin embargo esta
medida maximiza el error al elevar al cuadrado, castigando aquellos
periodos donde la diferencia fue mas alta a comparacioén de otros”.
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Ecuacioén 15: Error cuadratico medio MSE

¥, Error de prondstico®

MSE =
n

Fuente: https://ingenioempresa.com/medicion-error-pronostico/

1. Raiz del error cuadratico medio (RMSE): es la raiz cuadrada de la
sumatoria de los errores cuadraticos. En comparacion con la Desviacion
Media Absoluta o MAD, RMSE amplifica y penaliza con mayor fuerza
aquellos errores de mayor magnitud.

2. Error porcentual medio absoluto (MAPE): es el porcentaje de la de la
diferencia entre valor real y el prondstico.

Ecuacion 16: Error porcentual medio absoluto MAPE
i—1 100|Real; — Pronéstico;|
Real;
n
Fuente: https://ingenioempresa.com/medicion-error-pronostico/

MAPE =

La metodologia usada para determinar la eficiencia del modelo fue separar los
valores de entrenamiento de los valores para realizar la prueba de prediccidon, con
muestras aleatorias con los siguientes porcentajes:

e 30% para entrenamiento y 70% para prueba

e 50% de entrenamiento y 50% de prueba

e 70% entrenamiento y 30% de prueba.

El resultado de la efectividad del modelo dada por MAPE se presenta en la Tabla 3
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Tabla 3 - Calculo de la precision del modelo a través del MAPE con muestras

aleatorias
Forecast Accuracy (Precisién de la prediccion)
CFE CFE MAD MAD MSE MSE RMSE RMSE  MAPE MAPE _ PRECISIO  PRECISIO
con con con con con con FF ESS 7 S [tz Ness N
css FF E css
30-70 -286,1 -828,7 38,7 47,3 30858 5266,0 555 725 9,14 8,58 90,86 91,42
3 6 4 0 5 5 5 7 % % % %
50-50 -317,2 -610,5 40,8 50,0 3263,8 5114,1 57,1 71,5 8,5 9,1 91,46 90,86
7 9 0 0 4 3 3 1 % % % %
70-30 -133,9  -109,7 295 56,4 1757,8 40329 419 635 8,95 23,5 91,05 76,50
1 4 8 4 9 0 3 1 % % % %
Promedi -245,77 -516,36 36,37 51,24 2702,53 4804,36 51,54 69,20 9% 14% 91% 86%

(0]

Fuente: elaboracién propia

De acuerdo al valor promediado del MAPE el error se encuentra por debajo del 20%
por lo que las predicciones en ambos modelos son bastante acertadas. El modelo
mejor ajustado es el de velocidad critica, el cual a medida que se incrementan los
valores de entrenamiento las predicciones son mas precisas. Para el caso del
modelo de factor fatiga se observa que tiende a disminuir la precision cuando se
incrementan los datos de entrenamiento esto se puede deber a la heterogeneidad
de la muestra con la que fue entrenada el modelo, es por esta razon que con el fin
de obtener mejores valores en la precision de la estimacion a partir del factor fatiga
se realizé una nueva toma de muestras, prestando especial atencidon en que se
mantuviera una uniformidad en la distribucion de los datos dada la clasificacion de
las distancias, asi se pudo garantizar que al realizar la estimacion el modelo tenia
suficientes valores para poder predecir correctamente el comportamiento dada una
distancia especifica. En los resultados se observa una mejora considerable en la
precision del modelo de factor fatiga como se muestra en la

Tabla 4.

Tabla 4 - Calculo de la precision del modelo a través del MAPE con muestras con
distribucion uniforme en la clasificacion de las distancias

Muestras Forecast Accuracy (Precision de la prediccion)
CFE CFE MAD MAD MSE MSE MAPE | MAPE PRECISION | PRECISION
con con FF con con con con FF CSSs FF CSSs FF
CSS CSS FF CSS
30-70 -1097,00 | -828,76 | 23,37 | 47,30 | 1810,47 | 5266,05 | 6,36% | 8,58% 93,6% 91,4%
50-50 -1209,92 -661,25 36,10 | 47,07 4399,40 5056,98 @ 4,37% @ 6,80% 95,6% 93,2%
70-30 -133,91 739,18 | 29,58 | 26,99 @ 1757,89 | 2520,24 | 3,92% | 3,00% 96,1% 97,0%
TOTALES -813,61 -250,28 29,68 @ 40,45 2655,92 | 4281,09 4,88% @ 6,13% 95,12% 93,87%

Fuente: elaboracién propia
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4.4. CUARTA FASE: IMPLEMENTACION DEL MODELO
4.4.1. Definicion de requerimientos

Para la definicion de requerimientos se hizo uso de las historias de usuario (HU), las
HU son artefactos cortos y simples que permiten definir lo que el usuario necesita
hacer, sin detallar el como (Morillo, 2015).

Las historias de usuario fueron desarrolladas a partir de la revision de la bibliografia
y del analisis obtenido en la etapa anterior, pues fue en esta que se pudo aclarar
que datos se requerian para la implementacion y que resultados debian mostrarse
en el sistema para realizar el analisis de rendimiento por parte del usuario.

Para el registro de historias de usuario se utilizé el formato de la

Figura 11.

Figura 11. Plantilla para registro de HU.

Deszarrollo agil: Historias de usuario y criterios de aceptacion
Poiriathid. O o

Bl iy [a3i Wi @imis

Fuente: (Morillo, 2015)

A partir de las historias de usuario se pudieron generan el listado de requerimientos
los cuales se muestran en la Tabla 5.
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Tabla 5 - Lista de requerimientos

Id. Descripciéon Tipo
Req
1 La aplicacién contara con un formulario para registro de = Funcional
pruebas solicitando se ingrese la prueba (distancia) y el
tiempo.
2 La pagina principal de la aplicacién es el listado de  Funcional
pruebas registradas.
3 En el listado de pruebas registradas se permite Funcional
seleccionar algunas marcas o todas para realizar el
analisis.
4 En el listado de pruebas registradas aparecen botones @ Presentacion
para facilitar la navegabilidad como crear una prueba | -
nueva o subir un archivo con varios resultados de prueba. = Navegabilidad
5 A partir de la seleccion de algunas pruebas y del ingreso = Funcional
de una distancia objetivo, en la pagina de listados de
pruebas se generan los resultados.
6 En el reporte de resultados muestra valores calculados ' Funcional
como los ritmos para cada pruebas, las estimaciones de
acuerdo a la regresion utilizada asi como los valores de
los ritmos por nivel
7 En el reporte de resultados se permite devolverse al Presentacion
listado de pruebas o al registro de las mismas. -
Navegabilidad
8 En las vistas existe un menu superior para acceder a las  Presentacion
opciones para crear, listar o generar resultados. -
Navegabilidad
9 El listado de pruebas muestra opciones para eliminar el | Funcional

reqgistro. Este se borra de la base de datos
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Tabla 5 (Continuacion)

Id. Descripciéon Tipo

Req

10 El listado de pruebas muestra opciones para editar el = Funcional
registro. Este se actualiza en la base de datos.

11 El sistema permite guardar pruebas individualmente o a = Funcional
través de la carga masiva de registros

12 El sistema tiene una seccion de ayuda donde se Funcional
encuentra informacion sobre los conceptos de natacion
usados en la aplicacion e informacién de uso de la misma.

Fuente: elaboracién propia

A partir de las HU se pudo establecer que se implementaran las siguientes vistas:

e Formulario de registro de pruebas: es un formulario sencillo donde se
registran los datos referentes a las pruebas, como son la distancia y el
tiempo.

e Listar pruebas: es una tabla donde se listan las pruebas registradas. Permite
elegir las pruebas que desea el nadador realizar el analisis y el ingreso de la
distancia objetivo. Desde esta interfaz se debe poder acceder a los
formularios de crear pruebas, cargar pruebas masivas y generar resultados.

¢ Resultados: una tabla con los resultados de aplicar los modelos de regresion,
calculos de ritmos por prueba y por nivel.

e Manual de usuario: Pagina donde se encontrara informacién de la aplicacion,
conceptualizacion general sobre velocidad critica y ecuaciones de
resistencia.
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4.4.2. Diseno de Prototipo

Para la implementacion se desarrollaron los prototipos de las interfaces a través del
software https://cacoo.com, la cual es una aplicacion web y gratuita que permite
realizar todo tipo de diagramas. La implementacion de las interfaces se muestra en
las siguientes ilustraciones:

Figura 12. Interfaz para listar pruebas

SEEMA PRRA MEDHR EL RENDSMIENTD EN NADADDRES |
fB5LAR

A

SaE DE Ficpha

Fuente: elaboracién propia

Figura 13. Formulario para registro y edicion de prueba

SISTEMA PARA MEDIR EL RENDIMIENTO EN NADADORES
COLOMBIANOS

Prugbas - l

Ragultad -

[ FORMULARID PARA REGISTRO DE PRUEBAS ]
Carga masiva

Ingres= distancia Textho:

ngrese fiempa

Guardar || cancelar

PIE DE PAGINA

Fuente: elaboracién propia
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https://cacoo.com/

Figura 14. Interfaz para confirmacion de eliminacién de registro

SISTEMA PARA MEDIR EL RENDIMIENTO EN NADADORES
COLOMBIANDS

[ CONFIRMACHON DE ELIMINACICON DE PRUEBAS }

Esta seguro que desea liminar la prushs XX?

Eliminar | ‘ cancelar

FIE DE PAGINA

Fuente: elaboracién propia

Figura 15. Interfaz para carga masiva

SISTEMA PARA MEDIR EL RENDIMIENTC EN NADADORES
COLOMBIANOS

[ CARGA MASIVA ]

Selecciona archivo

Aceptar | | Cancelar |

PIE DE PAGINA

Fuente: elaboracién propia
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| Registrar Pruaba =
| Listar Pruebas

| Resultados |

| Carga masiva =]
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Carga masiva



Figura 16. Interfaz para visualizacion de resultados

SISTEMA FARA MEDIR EL REMDIMIENTO EN RADADORES
COLOMBIANDS

[Prusoes -«
4 a -

FIE DE FAGKA

Fuente: elaboracién propia

4.4.3. Implementacion

4.4.3.1. Seleccioén de tecnologias:

Para las interfaces se uso6 el framework de Javascript Bootstrap que permite la
realizacion de interfaces amigables y adaptables al dispositivo. Para la
implementacidn del modelo se uso el lenguaje de programacidon Python a través del
Framework Django, este framework es uno de los mas usados para aplicaciones
web dado que agiliza la implementacion de cualquier proyecto por su filosofia de
reutilizacién de codigo, permite escribir codigo robusto y facil de entender al hacer
uso de Python, un sistema de administracion de usuarios incluido y facilidad de uso
del sistema ORM para consulta en base de datos.

Django se basa en el modelo template (plantilla) vista o mejor conocido como MTV:
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e “M significa "Model" (Modelo), la capa de acceso a la base de datos. Esta
capa contiene toda la informacion sobre los datos: como acceder a estos,
cémo validarlos, cual es el comportamiento que tiene, y las relaciones entre
los datos.

e T significa "Template" (Plantilla), la capa de presentacion. Esta capa contiene
las decisiones relacionadas a la presentacion: como algunas cosas son
mostradas sobre una pagina web u otro tipo de documento.

e V significa "View" (Vista), la capa de la logica de negocios. Esta capa
contiene la légica que accede al modelo y la delega a la plantilla apropiada:
ES como un puente entre el modelos y las plantillas” (Holovaty &
Kaplan-Moss, 2015, pag. 90).

Figura 17. Modelo Template Vista de Django

Navegador Web

1. El navegador manda una sallclitud

2. La vista Interactua con el modela para obtener datos

3. La vista llama a la glantllla

4. La plantllla renderiza la respuesta a la sollcltud del navegadc

Fuente:
http://www.maestrosdelweb.com/curso-django-entendiendo-como-trabaja-django/

4.4.3.2. Diseino de Base de datos

El modelo de base de datos se definio a través del Framework Django el cual cuenta
con un mapeo objeto-relacional (ORM) que permite el acceso desde las vistas.

Fueron creadas tres tablas o modelos donde se almacenan los datos de cada
prueba y los resultados que genera el modelo. Las tablas se identifican por tener la
primera letra en mayuscula, mientras que los campos en cada tabla estan
nombrados en minuscula e intentan, a través del nombre, ofrecer una descripcion
del dato que almacenan.

46



En la Figura 18, se muestra la definicion del modelo. Una vez definidos las tablas y
campos se procede a actualizar la base de datos en postgres. Esta accion se puede
realizar desde el mismo framework a través de las migraciones.

Figura 18. Modelo de base de datos.
django.db models

distancia
tiempo

Fuente: elaboracién propia

4.4.3.3. Diseio de plantillas o templates

Las interfaces o templates en la implementacion fueron desarrolladas con el
framework de javascript Bootstrap lo que permite que sean agradables a la vista y
se adapten a cualquier dispositivo.

47



El software permite el ingreso de los datos de las pruebas que se desean analizar de
dos formas: a través de un formulario como se muestra en la

Figura 19 o través de la carga masiva de registros almacenados en un archivo .csv
tal como se indica en la Figura 20.

Cada valor ingresado sirve para darles precisidén a los modelos de regresion en las
férmulas.

Figura 19. Formulario de ingreso de pruebas
Estimacién del rendimiento'""

en Nadadores Colombianos P gx
~

Formulario para el ingreso de pruebas

Distancia

| @ Pruebas y Resultados -

Tiempo

Cancelar

ACERCA DE LA APLICACION ENLACES DE INTERES

Fuente: elaboracién propia

En la Figura 20 se visualiza la interfaz para la carga masiva de registros, de esta
manera a través de un archivo .csv el usuario puede registrar sus registros en el
aplicativo y asi realizar los analisis posteriores.
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Figura 20. Carga masiva de registros

Estimacidn del rendimiento

en Nadadores Colombianos BEX¥ 1. ..
s

13 Coantgn il uigmitiens RS @ Wi 00 w0 i

Elnget snfwm | hiegpe arctem ssimcions

m bt

ALERLA U LA APLICALILHY

Fuente: elaboracién propia

Desde la aplicacion se pueden eliminar registros como se muestra en la

Figura 21:

Figura 21. Confirmacion de eliminacién de un registro
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Estimacién del rendimiento '
en Nadadores Colombianos ﬁiyﬂ "
o | :

Emrranai tdairas Hisgisivadas

Desea eliminar el registra de 1 500
mis con tiempo 33.53 seg

h DE LA AT ENLACES DE INTERES

Fuente: elaboracién propia

Una vez almacenados los datos de las pruebas se listan. El sistema permite realizar
un analisis con todas las pruebas registradas o con algunas de ellas, se debe tener
en cuenta que como minimo se deben escoger dos y que se debe ingresar la
distancia objetivo para generar un resultado.

Figura 22. Listado de pruebas

Estimacsda del rendimbents

en Madadores Colom bianos ~
!

Baple i —— Lol
O e
o= R D S
| e
=
==

Fuente: elaboracién propia

Los resultados que se generan a partir de las pruebas seleccionadas son el ritmo
para cada marca registrada, la CSS, el FF y tiempo estimado de acuerdo a las
regresiones.

En el software se integraron otros parametros que permitieran dar una vision mas
detallada a los nadadores de los diferentes factores que pueden afectar sus
entrenamientos, por lo que se incluyeron a partir de las predicciones los calculos del
ritmo estimado y el analisis de ritmos por niveles de Phil Skiba y Bill Sweetenham.
Ademas de la representacion a través de graficas.
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Figura 23. Informe de resultados

Emimacids del resdimienig
am Nadadores Colominases pf "

Fuente: elaboracion propia

Por ultimo se realizé un pequefio manual de uso del aplicativo, que se encuentra
disponible desde la pagina principal a través del botén Ayuda que se muestra en la
Figura 24.

Figura 24. Instructivo de uso del aplicativo

Estimaciin del rendimiento

en Nadadores Colombianos ’
S
INETRUCTIVD OE W50 DEL AFLICATIVD
"’ | [P ————————————————————|
— = -
=]
EEal—— =
=i
==
| = ]
=15
o
==

Amsrssida diel resdimires
i Midliadares Coboithisns e

....... i il

Fuente: elaboracién propia
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4.4.3.4. Diseino de vistas

Una vez realizadas las templates y generados los resultados se definio las vistas o
controladores para cada una de las interfaces. En este punto se hace interesante el
uso de la ORM de Django pues a través de clases y definiciones se realizaron
consultas sencillas, por ejemplo en la

Figura 25 se definen los métodos a partir de clases predefinidas de Django para
realizar acciones como: listar los registros de las pruebas registradas en la base de
datos, el ingreso de nuevos valores, la eliminacion y edicion de las mismas.

Figura 25. uniones listar, crear, editar y borrar pruebas

Eair'y

Fuente: elaboracién propia

Los resultados son generados a través de definiciones, que reciben dos variables
desde los templates, los id de las pruebas seleccionadas en el checkbox y que se
almacenan en una lista, y la distancia objetivo. A través de la funcion filter de django
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se identifica con cuales pruebas se desea trabajar y con esas se realiza el calculo
del ritmo:

Figura 26. Captura de datos a través de las vistas

def ritmo(requ
lista = r
d = request.

diSl:ll'Jj 'l'r'uf_'t:d:l

A

a = Prueba.objects.filter(id__im=1lista).annotate(a=(F( 'tiempo')/F( 'distancia’)}*188)})

Fuente: elaboracion propia

Como se mencioné en el capitulo anterior la CSS esta representada por la
pendiente que se calcula a través de la regresion lineal. El algoritmo se implementé
de la siguiente manera:

1. Usar la funcién aggregate de django, tanto para la distancia como el tiempo,
para calcular el promedio de todos los registros existentes, como se muestra
en la Figura 27.

Figura 27. Ejemplo de calculo de la media a partir de la distancia

mdis : regate(dis=(Avg( distancia’))).values()
Fuente: elaboracién propia

2. Calculo de la pendiente y el intercepto de las ecuaciones Ecuacion 5: Calculo
de la pendiente y Ecuacion 6: Calculo del intercepto de acuerdo a la Figura
28.

Figura 8. élculo de la pendiente y el intercepto

m = (sdis“stmp - lon“sdt)/(stmp™*2 - lon“tmp2)
b md mmt
Fuente: elaboracién propia
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3. Una vez obtenidos estos valores se pasa a calcular el tiempo, ritmo estimado
y el coeficiente de determinacién aplicando la Ecuacion 9: Calculo del tiempo
a partir del CSS y ASC como se muestra en la Figura 29.

Figura 29. Tiempo estimado, ritmo estimado, coeficiente de determinacion

tiemE = (disobj - b )} / m

ritmE = tiemE / disobj * 1&a

"

sigmax = math.sgrt( lon - mt**2)

£

sigmay math. : [ lon md 2
sigmaxy = (sdt/lo (mt md}
coeficiente (sigmaxy / (sigmax sigmay)) "2

Fuente: elaboracién propia

Para el calculo de la Ecuacion 3: Ecuacion de resistencia, se realiza el mismo
proceso soélo que los datos debes ser transformados a través del logaritmo natural.

Para este caso como los datos requerian un manejo uno a uno se debié realizar la
consulta directamente sin hacer uso de la ORM y usar funciones de postgres como
AVG, In o SUM para lograr encontrar los resultados esperados. Como al aplicar este
tipo de consultas devuelve un diccionario, se hace necesario convertirlo a una lista
para posteriormente recorrerlo:

Figura 30. Calculos aplicando a la ecuacién de resistencia

Fuente: elaboracién propia

Se procede a realizar la estimacion del ritmo y tiempo a partir del factor fatiga como
se muestra en la Figura 31.

Figura 31. Ritmo y tiempo estimado haciendo uso del factor fatiga

ritFF = tiefFF / disobj

tieFF = bln * disobj**val
Fuente: elaboracién propia

Y por ultimo se realizan los calculos de los valores de los ritmos por nivel de acuerdo
a (Martinez A. , 2007)
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Figura 32. Calculo de ritmos por nivel

res
tem
umbr
Vo

cap

blne
test
test2

Fuente: elaboracién propia

Cada resultado obtenido se muestra en la interfaz convertido a horas y minutos,
para ello se debio realizar la definicion de la funcién convertirhora, la cual recibe el
dato como tipo float y lo convierte a horas, segundos y minutos.

Figura 33. Definicion para convertir a horas, minutos y segundos
def convertirhora(ent):

h = str(int(ent)
minu = str(int(ent)

r str(int(ent) 68

hora h minu

hora

Fuente: elaboracién propia

4.4.3.5. Pruebas Funcionales

Las pruebas funcionales se realizaron planteando tres escenarios de prueba con la
informacion de nadadores diferentes que se encuentran registrados en la FECNA.

Del primer nadador se tenian 136 datos, del segundo 28 datos y del tercero 14,
como se muestra en la Figura 34 respectivamente:

Figura 34. Marcas de nadadores 1, 2y 3
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Diilancia Thmmgs S s Accianes

" » . o T
- : - [T
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| ==
I
- @3
: : =
- @3
: o
| - =3
§ =T
Serbormn e evnlincein dal rendmeeno pom ndedcnss colmbinnos

Fuente: elaboracién propia

Para una distancia objetivo de 1500 mts en el nadador 1 el analisis de resultados se
muestra en la Figura 35:
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Figura 35. Resultados segun proyeccion del nadador 1 para 1500mts

— Pl m il ——

[T L -

[ EERT

v 1E T eemmia M S
“apm - SR ET Y P

Fuente: elaboracion propia

Analisis del nadador 2 con una distancia objetivo de 800 mts

b Ry i,
e L —
s e b s
=i - e
. —_— l ——

T

- B
[ TE N ek
[E BT s b Mt
Lo desedary FL R v

Fuente: elaboracién propia

Analisis nadador 3 con una distancia objetivo de 400 mts como se muestra
Figura 37:
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Figura 37. Resultados segun proyeccion de nadador 3 para 400mts
[t ]

Fuente: elaboracion propia

Figura 38. Datos tomados de la FECNA Nadadores 1,2y 3

1500m o0:15:1480 B00mM 00:09:58.26
Libre/1500m Libre/2800m
Free Fes
1500m 00:12:18.33
Libre/1500m B00m 00:10:15.41
Free Libre/B00Om
1500m 00124671 Frae
i 800m 00:09:52.96
1500m 00135918 Libre/B00m
Libre/1500m Free
Free 1500m 00:19:54.80
1500m 00:12:51.06 |0
Libre/1500m Libre/1500m
Free Frees
—— -
A00 07:41,2
400 06:52,7
A00 06:11,9
400 06:16,5
A00 06:02,3

Fuente: elaboracién propia

58



Tabla 6 - Comparativo de los resultados registrados por los nadadores y los
obtenidos en la prediccién
TIEMPO TIEMPO
TIEMPO PROMEDIO
NADADOR PRUEBA ESTIMADO | ESTIMADO
REGISTRADO | DE TIEMPO
CON CSS CON FF
Nadador 1: 1500m Libre/1500m Free 00:20:49.82
LAURA 1500m Libre/1500m Free 00:19:28.04
DANIELA 1500m Libre/1500m Free 00:19:17.02 19:22.39 18:47 19:27
ABRIL 1500m Libre/1500m Free 00:19:06.23
LIZARAZO [ 1500m Libre/1500m Free 00:18:10.85
Nadador 2: 800m Libre/800m Free 00:09:58.26
JOSE 800m Libre/800m Free 00:10:15.41
09:42.21 12:21 12:56

ABUCHAIBE

800m Libre/800m Free
MANZANO 00:09:52.96

400m Libre/400m Free 00:07:41.22
Nadador 3: .

400m Libre/400m Free 00:06:52.68
NICOLAS

400m Libre/400m Free 00:06:11.94 06:41.54 06:40 06:35
ACEVEDO

400m Libre/400m Free 00:06:16.45
ACEVEDO

400m Libre/400m Free 00:06:02.32

Fuente: elaboracién propia
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5. CONCLUSIONES

El analisis de los datos permitié determinar que el registro de marcas no conserva
un comportamiento que se pueda ubicar en una distribucion normal, en las graficas
la curvatura de la muestra indica picos y variaciones a medida que se van
incrementando la distancia y el tiempo, y en los test de normalidad de Lilliefors se
confirmé que los p-value son bastante bajos acercandose a cero. Lo anterior
ademas implica que los datos requieren una transformacién y el calculo de mas
variables que permitan utilizar la media como medida de centralizacion o modelos
lineales simples que faciliten una prediccion.

La distribuciéon normal en la muestra se pudo observar cuando se realizd la
agrupacion de los datos de acuerdo a las distancias registradas de 100, 200, 400,
800 y 1500 mts. Una vez determinada se hizo posible aplicar los modelos de
regresion lineal a las ecuaciones planteadas por Wakayoshi y Riegel, con lo que se
hizo necesario ampliar la muestra para entrenar el modelo con el propdsito de
obtener resultados mas precisos y acercados a las marcas que puede tener el
nadador.

Los modelos de prediccién en natacion tienden a ser complejos y costosos debido a
que el atleta se encuentra sometido a varios factores que influyen en su
rendimiento. Por esta razon, en esta investigacion se describe una parte
complementaria a ese estudio con una propuesta de implementacién de un modelo
de prediccién en natacion. El prototipo propuesto se formula a partir de la aplicacion
de dos modelos de regresion lineal en las ecuaciones de velocidad critica y de
resistencia que considera las posibles influencias del tiempo y la distancia con el fin
de analizar y formular estrategias que permitan medir el rendimiento. Ademas, se
formulan otras medidas que son utilizadas actualmente como son los ritmos
estimados y por nivel que permiten realizar un analisis complementario para apoyar
el sistema de entrenamiento de los nadadores. La efectividad y estrategia de la
modelacién se muestran con el calculo del error porcentual medio absoluto o MAPE
donde se realiza una estimacion separando los datos de entrenamiento con los de
prediccion y se pudo obtener un error por debajo del 20% de estimacion, de manera
que los resultados fueron satisfactorios en la prediccion y en su representacion
estadistica.

El uso de herramientas como el paquete R y RKWard facilité el analisis de los datos
y la eleccion de la estrategia de modelamiento, debido a que se pudo aprovechar las
caracteristicas de este tipo de software para manejar grandes volumenes de datos,
tratarlos y realizar sobre ellos operaciones mas avanzadas. Ademas el uso de
herramientas software libre durante cada etapa del desarrollo posibilitd su
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aprendizaje por toda la documentacion disponible ademas de la inclusion de
caracteristicas en la aplicacion como la seguridad, interfaces adaptables y facil
acceso a la informacién.
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6. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El sistema que se propone en el siguiente proyecto va enfocado a permitirle al
nadador realizar un analisis a partir de sus resultados en cuanto a tiempo y
distancia, se puede plantear un modelo mas cerrado que involucre otras variables,
que a su vez puedan generar otros modelos con resultados combinados, estas
variables pueden ser: cualitativas, en cuanto a procedencia del nadador, lugar de la
prueba, género, edad, estilos de nado y raza, y cuantitativas relacionadas con
tiempo de entrenamiento, medidas del nadador, condiciones meteorolégicas y
estructurales de los sitios donde se realizan las competencias y entrenamientos.
Para ello se debe fortalecer las fuentes de almacenamiento de la informacion
recolectada de los nadadores garantizando la integridad de la misma en cuanto a
precisiéon y actualizacion.
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ANEXOS

Anexo 1 Formato de historias de usuario

Enunciado de la historia

Criterios de aceptacion

Identificador Caracteristica 5 Numero o Resultado /
Razén / Criterio de .
(ID) de la / (#) de hye Contexto Evento = Comportamiento
S . . Resultado : aceptacion
historia Funcionalidad escenario esperado
Un El usuario
formulario ingresa la
Guardar el . .
donde se . distancia y Se guarda el
) registro en la . ;
1 permita el 1 el tiempoy | Guardar registro en la
! base de .
ingreso de daclicenel base de datos
. . ) datos .
Serequiere la distancia boton
que el usuario | y el tiempo guardar
pueda Se Genera un
Usuario | almacenar los | requiere El usuario mensaje
resultados de | poder Guardar carga un indicando que el
sus pruebas ingresar ) archivo .csv archivo se ha
. varios .
en el sistema | muchas . y los Carga subido
2 2 registros en . ?
marcas registros se | Masiva correctamente y
la base de ) .
desde un almacenan se visualizan los
p datos
archivo en la base datos
de datos almacenados en
la base de datos
Usuario | Se requiere Mostrar el Se muestran | El usuario Listar Se listan los
listar los resultado los datos ingresa al registros
registros de la | de valores almacenados | aplicativo y almacenados en
3 base de datos | que se 3 en la base de | después de la base de datos
encuentras datos guardar un
registrados registro este
en bd se muestra
en pantalla
Usuario | Se necesita Selista el Se muestran | Después de | Generar Se muestras las
generar el resultado los valores ingresar los | Resultados | estimaciones y
resultado a del tiempo de tiempo registros, el gréficas de cada
partir de la estimado a estimado, usuario uno de ellos
seleccion de | partir del CSS,FFy selecciona
ciertos calculo de ritmos mas de dos
registros y el | laCSS, FF estimados y |y teniendo
4 ingresodela |y otros 4 por nivel en cuenta
distancia valores que deben
objetivo como el ser con
ritmo distancias
estimado y diferentes.
por nivel
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Anexo 1 (Continuacion)

Identificador
(ID) de la
historia

Enunciado de la historia

Caracteristica
/
Funcionalidad

Razén /
Resultado

Numero
(#) de
escenario

Criterio de
aceptacion

Criterios de aceptacion

Contexto

Evento

Resultado /
Comportamiento
esperado

Usuario | Se requiere Eliminar El registro El usuario Eliminar Se elimina el
eliminar un registro no aparece | selecciona el registro de la
registros de la | de la base en listado ni | registro que base de datos
base de datos | de datos en la base desea

5 5 de datos eliminar, da
clic en el
botén
eliminar y
confirma que
esta seguro

Usuario | Se requiere Se Se permite El usuario Editar El registro se
editar muestra eliminar un selecciona el editéd
registros de la | los registro ya registro que
base de datos | calculos seaen la desea editar,

del distancia o el | daclic en el

6 analisis 6 tiempo botén editar y
modifica
algun campo.
Por ultimo da
clic en
guardar

Usuario | Se necesita Se Se muestra | El usuario Ayuda Se muestra los
un manual de | muestra un area de accede ala pasos y
ayuda del los ayuda para |ayuday se capturas para

7 aplicativo célculos 7 uso del muestran facilitar el uso
del aplicativo capturas y del aplicativo
analisis descripciones

de cada una
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