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Capitulo 1

Introduccion

El entrenamiento con resistencias es el principal medio por el cual podemos incrementar la hiper-
trofia muscular (Schoenfeld, 2010). Este tipo de entrenamiento tiene diversos beneficios para la salud
como un aumento en la fuerza y tamafo muscular, una mejora en la salud metabdlica y un menor
riesgo de lesiones (Hutchins, 1992; Little y McGuff, 2009). Dentro de la categoria de entrenamiento con
resistencia, existen diversas metodologias y estrategias. Una de las méas conocidas es el entrenamiento
de fuerza de alta intensidad (HIST). Las caracteristicas de este tipo de entrenamiento se analizardn en
detalle en el Capitulo 2 de estado del arte. De manera resumida, indicar que se trata de un entrena-
miento de corta duracién con restricciones de descanso entre la ejecucién de ejercicios, llegando hasta
el fallo muscular, es decir, hasta la incapacidad de contraccién en la fase concéntrica, generando asi
intensidad en los entrenamientos. Como se comentd anteriormente, presenta una serie de beneficios
para la salud y eficiencia en el tiempo, ya que son considerablemente més cortos que los entrenamien-
tos de fuerza tradicionales y potencialmente menos lesivos que otras tendencias presentes en el mundo
fitness como los entrenamientos Hiit o CrossFit.

Este trabajo se centra en el disefio, desarrollo y despliegue de una aplicaciéon web para el Centro
Suma' que permite al usuario final la visualizacién de los resultados de su entrenamiento y la estimacién
de su fuerza maxima. El Centro Suma, es un grupo de profesionales con formacion en diferentes
especialidades que concibe al ser humano como un ser complejo, que necesita un abordaje integral. Su
misién es la de aportar una respuesta a las necesidades de las personas, sin ser entidades independientes
sin ninguna relacién entre ellas, sino ofreciendo un enfoque interdisciplinar con una actitud constructiva
y abierta, para dar la mejor solucién y conseguir los mejores resultados posibles. La empresa cuenta
con distintos departamentos como el de psicologia, fisioterapia, entrenamiento y nutricién. En este
trabajo, hemos colaborado con el departamento de entrenamiento.

En general, nuestro trabajo persigue dos objetivos:

= Crear una plataforma capaz de enseniar de forma interactiva la evolucion de la condicién fisica,
aportando un gran beneficio a la empresa y a sus usuarios.

= Ajustar modelos de aprendizaje automatico que permiten una correcta estimacién de la fuerza
méxima (RM).

Para llevar a cabo el primer objetivo, hemos utilizado el software estadistico R (R Core Team, 2021)
y su popular libreria de visualizacién de datos Shiny (Chang et al., 2023). La plataforma desarrollada
permite, a través de otras librerias, tener un sistema de acceso por usuario y contrasefia, un modo
administrador, asi como conexién a la nube (Google Drive). Para el alcanzar el segundo objetivo,
hemos optado por el ajuste de un bosque aleatorio y un modelo de regresion aditiva generalizada
(Breiman, 2001; Wood, 2017). La fuerza méxima o repeticiéon mdxima (RM) es una métrica que

1Para més informacién consultar Centro Suma.
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estima la capacidad de una persona de levantar el maximo peso en un solo movimiento o repeticién.
Existen dos formas de estimarlo: el método directo y el indirecto. El primero, implica realizar una
prueba donde el usuario ejecuta el ejercicio con pesos exigentes, hasta encontrar uno que no pueda
levantar mds de una vez. El segundo, estima la fuerza mdxima a través de férmulas (Epley, 1985;
Lombardi, 1989; O’Connor y Simmons, 1989; Brzycki, 1993; Gonzalez-Badillo y Gorostiaga-Ayestaran,
1997), ejecutando el ejercicio con un peso menos exigente pero realizando el movimiento hasta el fallo
muscular. Estas férmulas, por lo tanto, estiman la fuerza maxima en funcién del niimero de repeticiones
y de la carga. En consecuencia, una de las aportaciones de este trabajo es poder estimar el RM mediante
métodos de aprendizaje automético sin necesidad de usar el método directo, el cual presenta problemas
de seguridad para los usuarios (Niewiadomski et al., 2008), y sin necesidad de que el centro utilice una
de las sesiones de entrenamiento para estimarlo por el método indirecto. Diversas técnicas estadisticas
han sido utilizadas en el preprocesado de los datos, entre ellas, métodos de recorte (“winsorizacién”),
imputaciones de media, seleccién e importancia de variables, entre otras.

A continuacion, se detalla la estructura de este trabajo. El Capitulo 2 presenta el estado del arte,
que analiza los trabajos cientificos en el Aambito del entrenamiento de fuerza de alta intensidad, asi como
los de dambito estadistico que predicen el RM u otras métricas de composicién y rendimiento fisico.
El Capitulo 3 detalla la metodologia utilizada, incluyendo el disefio de la investigacién, los datos, las
herramientas de software utilizadas, el funcionamiento general de los modelos ajustados, las técnicas de
validacion cruzada y las métricas de error utilizadas. El Capitulo 4 resume el disefio y funcionamiento
de la plataforma, ofreciendo una versién impresa de la plataforma desarrollada. El analisis exploratorio
de datos, los resultados y la discusién de los hallazgos se incluyen en el Capitulo 5 y, finalmente, el
Capitulo 6 incorpora las conclusiones finales y posibles lineas de investigacion futuras.



Capitulo 2

Estado del arte

Este capitulo proporciona una revisién de la literatura relacionada con el entrenamiento de fuerza de
alta intensidad y con las técnicas estadisticas aplicadas en este ambito. El objetivo es situar el trabajo
en el contexto de los desarrollos recientes, identificando las tendencias, metodologias y herramientas
mas relevantes utilizadas en el campo. Esta revision destaca las fortalezas y limitaciones de los enfoques
existentes, justificando el uso de esta modalidad de entrenamiento y la necesidad de técnicas estadisticas
capaces de predecir correctamente métricas de rendimiento fisico.

2.1. Vision general del entrenamiento de fuerza de alta inten-
sidad

Jones (1970) es ampliamente reconocido como una figura pionera en el desarrollo de las metodolo-
gias de entrenamiento de alta intensidad (HIST). Su trabajo en la década de 1970 senté las bases para
un nuevo enfoque del entrenamiento con fuerza, enfatizando la importancia de entrenamientos breves,
intensos e infrecuentes. Jones también fue responsable de la la invencién de las maquinas de ejercicio
Nautilus, las cuales revolucionaron la industria del fitness al proporcionar un medio para lograr una
estimulacién muscular méxima con un riesgo minimo de lesiones (Jones, 1970). Esta metodologia se
centré en los principios de sobrecarga, especificidad y resistencia progresiva. Se aboga por realizar
ejercicios hasta el punto de fallo muscular momentaneo, donde no se pueda completar méas repeticio-
nes con una forma adecuada. Este enfoque estd disenado para maximizar el reclutamiento de fibras
musculares y estimular la hipertrofia de manera mas efectiva que los entrenamientos tradicionales de
menor intensidad (Jones, 1970). Los beneficios de la metodologfa HIST incluyen un aumento de la
fuerza y tamafio muscular, una mejora de la resistencia muscular y una mayor eficiencia metabdlica.
Ademas, el uso de méquinas minimiza el riesgo de lesiones al proporcionar una resistencia controlada
y constante a lo largo del rango de movimiento (Jones, 1970).

Los postulados maés relevantes del trabajo de Jones se pueden resumir de la siguiente manera:

= Una sola serie por ejercicio y grupo muscular.
= Un sélo dia de entrenamiento semanal por grupo muscular.

» Cada serie debe realizarse hasta el fallo muscular (en la fase concéntrica) con 8-12 repeticiones
por serie.

» Tiempo del ejercicio. Este concepto implica prestar atenciéon al ritmo (velocidad y pausas) al que
se realiza cada repeticién y se expresa en segundos de duracién en cada fase del movimiento.

3
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Ken Hutchins es reconocido por el desarrollo del protocolo de ejercicio SuperSlow (Hutchins, 1992),
una extension de los principios HIST de Arthur Jones. Su metodologia implica realizar cada repeticién
de un ejercicio a un ritmo muy lento, tipicamente 10 segundos para la fase concéntrica y 10 segundos
para la fase excéntrica. Este ritmo lento estd disenado para eliminar el impulso, aumentando asi el
tiempo bajo tensién y maximizando el reclutamiento de fibras musculares. El protocolo SuperSlow
ofrece varios beneficios, incluyendo una mejora en la fuerza y resistencia muscular, una mayor salud de
las articulaciones y tejidos conectivos, y un menor riesgo de lesiones debido a la naturaleza controlada
de los movimientos (Hutchins, 1992). El trabajo de Hutchins ha sido influyente en la promocién de un
enfoque mas seguro y efectivo del entrenamiento de fuerza, particularmente para adultos mayores y
personas con limitaciones fisicas. Como filosofia de ejercicio, SuperSlow abarca un amplio espectro de
consideraciones que se exponen a continuacion.

= Frecuencia: la actividad de alta intensidad requiere un mayor intervalo de recuperacion. La
experiencia de la empresa con SuperSlow muestra que la mayoria de los sujetos requieren de tres
a siete dias de descanso entre entrenamientos. Esto no significa que deban estar totalmente inac-
tivos. Sin embargo, es comin que muchos usuarios crean erréneamente que otra actividad como
correr, nadar, o andar en bicicleta ayuda o no perjudica a su progreso. Para obtener resultados
optimos, la actividad de esfuerzo debe limitarse durante el intervalo de descanso o este se puede
ver comprometido.

= Duracién: si una actividad es suficientemente intensa, entonces sélo puede continuarse durante
un breve periodo de tiempo. En la experiencia de la empresa, realizar un entrenamiento que
exceda los treinta minutos es una indicacién de que la intensidad fue demasiado baja. Por su-
puesto, esto varia de forma individual. Algunos sujetos avanzados de SuperSlow entrenan a tal
intensidad que su entrenamiento dura menos de diez minutos.

» Intensidad: la intensidad es el grado de esfuerzo momentaneo aplicado en el ejercicio. Activida-
des que se pueden continuar indefinidamente, como caminar o trotar, se consideran de intensidad
baja. La actividad breve que causa un fallo muscular en solo uno a cuatro minutos se considera
de alta intensidad. Hay que tener en cuenta que intensidad puede referirse en un sentido limitado
a un ejercicio en particular, o puede referirse en un sentido mas amplio a una serie de ejercicios
que comprenden el entrenamiento general. Es posible que un ejercicio sea de alta intensidad,
mientras que la intensidad media de todo el entrenamiento sea moderada o baja.

= Forma: la forma adecuada, ante todo, significa una velocidad de movimiento lenta. Esto es
deseable desde tres perspectivas. En primer lugar, una velocidad lenta minimiza la aceleraciéon
(arranque y parada repentina), la fuente de fuerza excesiva y, por lo tanto, las lesiones. En se-
gundo lugar, la velocidad lenta minimiza el impulso que descarga indeseablemente los misculos.
La carga muscular eficiente es de lo que se trata el ejercicio de alta intensidad. Y tercero, la
velocidad lenta permite la concentracion y el estudio durante el movimiento. Cuando te mueves
rapidamente, no hay tiempo para pensar en el movimiento. Ademads, se debe evitar hacer mue-
cas, contonearse, retorcerse, agitarse, contener la respiracion, agarrar excesivamente las manos
y tensiones innecesarias en areas del cuerpo que no estan destinadas a participar en ejercicios
particulares.

= Seguridad: la seguridad también significa una velocidad de movimiento lenta, como ya se ha
comentado. Sin embargo, existen otras consideraciones de seguridad. Mantenerse fresco es una
de ellas, ya que el sobrecalentamiento es una amenaza para el bienestar del usuario. La técnica
de respiraciéon adecuada minimiza los peligros de un derrame cerebral. La posicién y el soporte
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adecuados de la cabeza y el cuello protegen al sujeto de la tensién del cuello y el dolor de cabeza.
La ejecucion adecuada del ejercicio estd asociada a que el cuerpo permanezca alineado y protegi-
do. La forma de moverse dentro y fuera del equipo y entre ejercicios también esté coreografiada
para maximizar la seguridad y la eficiencia del efecto del ejercicio.

Objetivo: otro aspecto importante de la filosofia de la metodologia SuperSlow es la razén por la
que se realiza. En general, hacemos ejercicio, no para disfrutar del ejercicio, sino para que poda-
mos aplicar los beneficios obtenidos en todas las demés actividades (o inactividad) en nuestras
vidas. El ejercicio no es un lujo, sino un requisito béasico para una vida normal y saludable. El
ejercicio a menudo se aplica para quemar grasa corporal y para mejorar ciertas areas del cuerpo.
La reduccién puntual, aunque es la justificacién més comtn para muchos productos de éxito
comercial, a menudo es un engafnio. Ademas, el ejercicio es un método muy ineficaz para quemar
calorias adicionales méas allad de las que se consumen normalmente en las actividades diarias ti-
picas. Ciertamente, el ejercicio quemara algunas calorfas adicionales, pero més importante es el
aumento del metabolismo basal que resulta de poseer una mayor musculatura. El ejercicio de
alto volumen y baja intensidad conduce al desgaste muscular, por lo que lo mas importante para
el control de la grasa corporal son las calorias que no se consumen. El control calérico es el factor
mas importante para abordar la delgadez corporal.

Doug McGuff avanzé atun mas los principios del HIST a través de su libro “Body by Science”,
coescrito con John Little (Little & McGuff, 2009). Su enfoque de enfatiza la base fisiolégica para el
entrenamiento de fuerza de alta intensidad y baja frecuencia. Segiin su estudio, el objetivo principal
del ejercicio es el de desencadenar una respuesta adaptativa en el cuerpo, lo cual se puede lograr de
manera mas efectiva a través de entrenamientos breves e intensos seguidos de periodos adecuados de
recuperacion. Esta metodologia implica realizar una serie de ejercicios compuestos utilizando un rit-
mo lento y controlado para minimizar el impulso y maximizar la tensién muscular (SuperSlow) y se
ha demostrado que mejora la hipertrofia muscular y las ganancias de fuerza al tiempo que reduce el
riesgo de lesiones (Little & McGuff, 2009). Este estudio, destaca que los beneficios del enfoque HIST
inducen una mejora en la masa muscular, un aumento en la tasa metabdlica, una mejora en la salud
cardiovascular y una mejor funcion fisica general. Ademads, enfatizan la importancia de prescripciones
de ejercicio individualizadas basadas en las caracteristicas fisiolégicas tnicas y los objetivos de acon-
dicionamiento fisico de cada persona.

Las contribuciones de Arthur Jones, Doug McGuff y Ken Hutchins han desarrollado significativa-
mente el campo del entrenamiento de fuerza de alta intensidad, proporcionando metodologias basadas
en evidencia que enfatizan la importancia de sesiones de ejercicio breves, intensas y controladas. Estos
enfoques ofrecen numerosos beneficios, incluyendo un aumento en la fuerza y tamano muscular, una
mejora en la salud metabdlica y un menor riesgo de lesiones. Su trabajo contintia influyendo las prac-
ticas modernas de acondicionamiento fisico y proporciona un marco valioso para el entrenamiento de
fuerza seguro y efectivo.

En concreto, la empresa con la que que se ha colaborado en este trabajo (Centro Suma), sigue una
metodologia de entrenamiento de fuerza de alta intensidad (HIST), influenciada por las metodologias
analizadas anteriormente. En general, se siguen los postulados de Jones (1970) con alguna modificacion.
En este caso, la empresa no contabiliza las repeticiones sino el tiempo bajo carga (TUL), buscando
ejecutar los movimientos entre 1.5 y 3 minutos. Todo el gimnasio estd equipado con las maquinas
Nautilus, también creadas por Jones (1970). Su principal ventaja es que adapta la carga a cada una de
las zonas del movimiento (de todo el rango articular), lo cual ayuda en las zonas mas comprometidas
o vulnerables y afiade resistencia en las zonas o puntos del movimiento en las que los musculos sean
mas fuertes. Gracias a esto, no sélo se puede entrenar un musculo de un modo mucho més eficiente y
completo, sino que también se reduce notablemente el desgaste musculo-articular. Por otra parte, el
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protocolo de entrenamiento utilizado es el SuperSlow (Jones, 1970; Hutchins, 1992), que como se ha
comentado anteriormente, consiste en trabajar a una cadencia de 10 segundos de contraccién en cada
una de las fases del movimiento. Controlar las aceleraciones resultan un requisito indispensable para
disminuir el dafio articular y para aumentar el reclutamiento muscular, mejorando de esa forma los
resultados.

En conclusion a esta revisién de estado del arte, parece existir suficiente evidencia cientifica, aparte
de la propia experiencia de la empresa, para apoyar las miltiples ventajas del entrenamiento de fuerza
de alta intensidad (HIST) y, en particular, de la metodologia SuperSlow. A continuacién, nos centra-
remos en estudiar aquellos trabajos que han utilizado modelos estadisticos para predecir variables de
rendimiento fisico.

2.2. Modelos existentes para el analisis de datos de entrena-
miento

El RM es un pardmetro fundamental en el &mbito de la ciencia del deporte y, en particular, del
entrenamiento de fuerza. Se define como la cantidad maxima de peso que un individuo puede levantar
en una sola repeticién para un ejercicio dado, manteniendo una técnica correcta. Este valor es uti-
lizado para evaluar la fuerza méaxima de una persona y es esencial en la planificacion de programas
de entrenamiento. Como hemos referido anteriormente, existen dos métodos para estimar este valor:
directo e indirecto. El primero, implica la evaluacion de la fuerza en una prueba de rendimiento, donde
el individuo ejecute los ejercicios hasta el fallo muscular. El segundo, se estima mediante férmulas
que aproximan su valor (Epley, 1985; Lombardi, 1989; O’Connor y Simmons, 1989; Brzycki, 1993;
Gonzalez-Badillo y Gorostiaga-Ayestaran, 1997). La evaluacién de la fuerza muscular, particularmente
la estimacién de la repeticién maxima (RM), ha sido un punto central en la investigacién en ciencias
del deporte debido a sus implicaciones para el entrenamiento y la seguridad. Esta revision examina es-
tudios clave que abordan la determinacion, estimacién y precision del RM, destacando varios métodos
y factores que influyen en estas estimaciones.

Niewiadomski et al. (2008) exploran las consideraciones de seguridad en la determinacién y pre-
diccién del RM. Su estudio enfatiza la importancia de asegurar précticas seguras al evaluar la fuerza
méaxima. Resaltan los riesgos potenciales y proponen métodos para mitigarlos, los cuales son cruciales
tanto para los practicantes como para los investigadores. Este estudio subraya que una prediccion
precisa del RM puede ayudar a evitar tensiones y lesiones innecesarias durante las pruebas.

Stanelle et al. (2021) ajustan un modelo de regresién para la prediccién de la fuerza muscular
utilizando demografia, dimensiones esqueléticas y medidas de composicién corporal. Su investigacién
proporciona un enfoque integral al considerar multiples predictores, lo que puede mejorar la precision
de las predicciones del RM. El estudio encontré6 que los factores demograficos (como la edad y el sexo),
las dimensiones esqueléticas y la composicién corporal contribuyen significativamente a los modelos
de prediccion, ofreciendo una vision mas holistica de la evaluacion de la fuerza. En particular, han
encontrado significacién en los siguientes predictores: altura, peso corporal, BMI (Body Mass Index),
edad, género, masa magra, masa grasa, masa libre de grasa, porcentaje de grasa y dimensiones muscu-
loesqueléticas.

LeSuer et al. (1997) evaluaron la precisién de varias férmulas de prediccién para estimar el ren-
dimiento del RM en el press de banca, la sentadilla y el peso muerto. Sus hallazgos revelaron una
alta correlacién entre los coeficientes predichos y los obtenidos con el RM. En general, el nimero de
repeticiones al fallo muscular (diez o menos) es un buen predictor del RM. Aunque existen varias fér-
mulas de prediccién, su precision puede variar significativamente. Este estudio sugiere que las formulas
evaluadas predicen con mayor precisién el RM en el press de banca, seguido por las sentadillas y el peso
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muerto. Las ecuaciones tienen una mayor imprecisién para estimar el RM en el peso muerto, por lo que
los investigadores sugieren que es necesario un estudio adicional para encontrar una férmula especifica
para este ejercicio. En definitiva, los resultados de esta investigacién parecen sugerir que la ecuacion
de Wathan es mas precisa en la estimacién del RM, reportando un pvalor en el test de comparacion de
medias (estimado y real) mayor que el nivel de significacién (contraste no significativo) para el press
de banca y sentadilla.

El estudio de Sayers et al. (2018) examina cémo diferentes cargas subméximas afectan la precisién
de la prediccion del RM. En este estudio, se utiliza una regresién lineal para la estimaciéon del RM
con un tamano muestral de doce usuarios que ejecutan un movimiento de press banca en una maquina
Smith. Los investigadores midieron la velocidad de la barra a varias cargas (30 %, 40 %, 50 %, 60 % y
70 % del RM estimado). Encontraron que las cargas de rango medio (30 %-50 % del RM) proporcionan
predicciones mas precisas, ofreciendo un enfoque préactico para la evaluacion de la fuerza. De forma
similar al estudio de Niewiadomski et al. (2008), estos autores enfatizan la importancia de la seguridad,
indicando que el uso de cargas mas ligeras en las mediciones del RM, no solo pueden tener capacidad
predictiva sino que exponen en menor medida el usuario a potenciales lesiones.

Colectivamente, estos estudios contribuyen a la comprension de la prediccion del RM al abordar
diferentes aspectos, incluyendo la seguridad, influencias demograficas, métricas corporales y la preci-
sién de las formulas de prediccién. En conclusién, la prediccién del RM es un tema multifactorial que
se beneficia de un enfoque integral que incorpora factores demograficos y de composiciéon corporal, asi
como la adecuada seleccién de ecuaciones de prediccion. Estos estudios mejoran la fiabilidad y aplica-
bilidad de las predicciones del RM, contribuyendo en tltima instancia a practicas de entrenamiento
de fuerza mas seguras y efectivas.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo, se describe la metodologia empleada para llevar a cabo la presente investigacién.
El enfoque metodolégico adoptado estéd estructurado en varias secciones, cada una de las cuales aborda
aspectos importantes del proceso de investigacién, desde el disefio inicial hasta las técnicas utilizadas.
A continuacién, se proporciona una visién general de las secciones incluidas en este capitulo.

En primer lugar, en la Seccién 3.1, se presenta el disefio de la investigacion, donde se detalla el
marco conceptual que guia el estudio, asi como las hipdtesis planteadas y los objetivos especificos que se
buscan alcanzar. Esta seccién establece la base sobre la cual se desarrollan las demaés etapas del proceso
de investigacién. También se describen las fuentes de datos utilizadas, el proceso de recoleccién y las
caracteristicas principales de los datos obtenidos. Se destaca la importancia de la calidad y relevancia
de los datos para garantizar la validez de los resultados del estudio.

A continuacién, en la Seccién 3.2, se aborda el uso de software y otras herramientas empleadas
en el estudio. Aqui, se especifican las herramientas tecnolégicas y los entornos de desarrollo utilizados
para la implementacién de los modelos y el andlisis de los datos, proporcionando una justificacién para
su eleccion.

La Seccién 3.3, técnicas de preprocesado, describe los métodos aplicados para preparar los datos
antes de su uso en los modelos de aprendizaje automatico. Esto incluye técnicas de limpieza de datos
y transformacién, con el objetivo de mejorar la calidad y la eficacia del proceso de modelado.

La Seccién 3.4 se centra en la metodologia de los modelos de aprendizaje automatico y constituye
una parte central de este capitulo. Es en ella donde se detallan los algoritmos y enfoques especificos
utilizados para construir los modelos utilizados.

Para garantizar la robustez y la generalizacién de los modelos, se implementé un procedimiento
de validacién cruzada. La Seccion 3.5 explica alguno de los métodos de validacion cruzada utilizados
para evaluar el rendimiento de los modelos y prevenir el sobreajuste, asegurando resultados confiables
y replicables.

Finalmente, en la Seccién 3.6, se presentan las métricas de error utilizadas para medir la precisién
y efectividad de los modelos desarrollados, se describen las métricas especificas seleccionadas y se
justifica su relevancia en el contexto del estudio.

3.1. Diseno de la investigacion

Tal y como ha sido mencionado en secciones anteriores, el primer objetivo de este trabajo es desarro-
llar una plataforma web que permita a los clientes de la empresa visualizar sus datos de entrenamiento,
tanto por medio de graficas como mediantes el uso de métricas y resimenes numéricos, de forma que
puedan controlar la evolucién de su rendimiento deportivo.

Adicionalmente, la metodologia que utiliza la empresa en la actualidad implica la pérdida de una
sesion de entrenamiento cada trimestre, para efectuar una prueba de rendimiento deportivo. En esta

9
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Fase 1 Fase 2 Fase 3

* Data sourcing * Entrenamiento ¢ Desarrollo web
e ETL * Despliegue

Figura 3.1: Esquema de la investigacion.

prueba, se estima de forma indirecta y para cada una de las méquinas o tipo de ejercicio el RM o
repeticién méxima del cliente (méxima carga que el usuario es capaz de levantar en una repeticién). En
base a esto, el segundo objetivo planteado en este trabajo es encontrar el mejor modelo que permitan
estimar esta variable con precisién, sin necesidad de perder sesiones de entrenamiento destinadas a
realizar la prueba y sin necesidad de incurrir en practicas inseguras (estimacién directa).

Para ello, el presente trabajo de investigacion se ha llevado a cabo en tres fases (Figura 3.1), las
cuales incluyen distintas etapas: 1) obtencién (data sourcing), manejo y limpieza de los datos (ETL); 2)
entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico y evaluacién del rendimiento (entrenamiento);
y 3) desarrollo de la plataforma web (desarrollo web) y despliegue. A continuacién se resume el orden
de las etapas.

La recopilacién de los datos proviene de la anotacion manual, por parte del monitor del gimnasio,
de diversas variables de rendimiento deportivo y condicién fisica de los usuarios. Estas anotaciones se
realizan por tipo de movimiento (ejercicio). Como se ha comentado anteriormente, el centro cuenta
con diversas maquinas Nautilus (Jones, 1970) para un entrenamiento integral y efectivo del cuerpo’:

= pulldown: movimiento de traccién vertical con foco en los dorsales y trabajo secundario de los
deltoides posteriores y biceps.

= chest press: movimiento de empuje horizontal con foco en los pectorales y trabajo secundario en
los deltoides anteriores y triceps.

= leg press: movimiento de empuje de piernas con foco en los cuadriceps, gliteos e isquiotibiales.

= hip thrust: movimiento de extension de cadera con foco en los gliteos y trabajo secundario en
los isquiotibiales, erectores espinales y cuddriceps.

= row rear: movimiento de traccién horizontal con foco en los deltoides posteriores y trabajo secun-
dario en los romboides, trapecio medio e inferior, y musculos de la parte superior de la espalda.

= shoulder press: movimiento de empuje vertical con foco en los deltoides posteriores, laterales y
anteriroes y trabajo secundario en el triceps braquial, trapecio superior, y musculos de la parte
superior del pectoral.

Estos registros son posteriormente trasladados a formato digital, usando plantillas de calculo y
unidades de almacenamiento de Google. Esta tarea influye significativamente en la calidad y cantidad de
los datos. Consecuentemente, la precision de las estimaciones de los modelos de aprendizaje automatico
dependen, en gran medida, del disefio y de la calidad de esta recopilaciéon. Los datos provienen de la
recompilaciéon de las variables mencionadas en las distintas maquinas.

Aunque inicialmente el Centro Suma iba a proporcionar datos para el trabajo de un considerable
numero de usuarios, el tamano muestral final con el que contamos es de n = 30 usuarios, lo que
entendemos bastante limitante a la hora de entrenar modelos que den lugar a estimaciones con un bajo
error.

Las variables recopiladas para cada usuario y su significado se resumen en la Tabla 3.1:

1Para més informacién consultar Centro Suma.
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Variable

Descripcién

num__ sesiones
fecha
ejercicio

peso__semana (carga)

peso__test

minutos / TUL (Time Under
Load)

minutos_ totales / tiempo total

repeticiones_ test

repeticiones

RM

altura
peso__corporal
imc
edad_metabdlica
agua_ percen

grasa_ visceral

masa__osea

Numero de entrenamientos llevados a cabo desde el inicio.
Fecha del entrenamiento.
Tipo de movimiento ejecutado.

Peso (kg) levantado en un determinado ejercicio en entrenamiento
regular (semanal).

Peso (kg) levantado en un determinado ejercicio en prueba perié-
dica (descartada).

Duracién (minutos) del ejercicio.

Duracién (minutos) del entrenamiento completo.

Nuumero de veces que se repite el movimiento (fase de contraccién
y fase de relajacién) en un ejercicio (descartada).

Estimacion del nimero de repeticiones considerando que una re-
peticién media se ejecuta en 20 segundos (solo se usa en la apli-
cacién).

Peso méximo (kg) que el usuario es capaz de levantar en un dnico
movimiento (repeticion mdxima) obtenido a partir de (Gonzalez-
Badillo & Gorostiaga-Ayestardan, 1997):

_ peso__test
11,0278 — (0,0278 x repeticiones_test)

RM

Altura (cm).
Peso (kg).
Indice de masa corporal.

Diferencia entre el indice metabdlico basal del individuo y el indice
metabdlico basal de un grupo de individuos de la misma edad.

% de agua en el cuerpo.
% de grasa visceral.

% de masa osea.
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grasa_ total percen % de grasa total.

grasa_ brazo_izq_ percen % de grasa en brazo izquierdo.
grasa_ brazo_dcho_ percen % de grasa en brazo derecho.
grasa_ pierna_ izq percen % de grasa en pierna izquierda.
grasa_ pierna_ dcha_ percen % de grasa en pierna derecha.
grasa__tronco__percen % de grasa en tronco.
musculo_total % de musculo total.
musculo_brazo_ izq % de musculo en brazo izquierdo.
miusculo__brazo_ dcho % de musculo en brazo derecho.
musculo_ pierna,_ izq % de musculo en pierna izquierda.
musculo_ pierna_ dcha % de musculo en pierna derecha.
musculo_ tronco % de musculo en tronco.

Tabla 3.1: Descripcion de las variables utilizadas en el trabajo.

La recopilacién de los datos se realiza en dos etapas. Por una parte, se registran las variables
de rendimiento deportivo en casa sesién de entrenamiento (ejercicio, peso_semana, minutos y minu-
tos_ totales). Estos registros tienen una periodicidad semanal en usuarios regulares. Por otra parte,
cada trimestre se realiza una prueba de rendimiento para analizar los avances obtenidos. Esta prueba
registra el peso y las repeticiones ejecutadas en cada movimiento en las condiciones de la prueba, faci-
litando asi el calculo del RM. Como comentamos anteriormente, esta tltima sera la variable respuesta
de nuestro modelo y es utilizada para comparar el rendimiento deportivo de los usuarios a lo largo del
tiempo. Un incremento en esta variable significa necesariamente un incremento de las repeticiones con
el mismo peso o un incremento del peso con las mismas repeticiones. Por lo tanto, indica una mejora
en el rendimiento deportivo siempre que se incrementa. A su vez, una mejora en esta métrica deberia ir
asociada a una mejora tanto a nivel de salud como fisica, donde gradualmente se mejoran las métricas
de composicién corporal. Estas tltimas, son registradas en el momento de inscripcién en el gimnasio y
en cada prueba trimestral.

Anotar que las variables de peso_ test y repeticiones_ test no se han incluido en el entrenamiento
de los modelos, ya que se obtienen a través de un calculo directo con la variable objetivo.

Llegado a este punto resaltar que, en esta investigacion, hemos considerado exclusivamente la tltima
observaciéon disponible por usuario anterior a la ultima prueba de rendimiento realizada. Este hecho
es fruto de la falta de informacién, ya que la empresa esta en proceso de trasladar informaciéon pasada
a formato digital. Ademas, al considerar una observacién por usuario, evitamos el incumplimiento de
independencia entre observaciones.
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3.2. Seleccién de software y herramientas

En este trabajo hemos utilizado R Shiny (Chang et al., 2023) y otras librerias de soporte para el
desarrollo integro de la plataforma web (Wickham, 2016; Auguie, 2017; Wickham et al., 2019; Miiller,
2020; Sievert, 2020; Chang y Ribeiro, 2021; R Special Interest Group on Databases (R-SIG-DB) et al.,
2022; Thieurmel y Perrier, 2022; Bryan, 2023; Chang y Cheng, 2023; McGowan y Bryan, 2023; Miiller,
2023; Perrier et al., 2023; Xie et al., 2023; Signorell, 2024). Shiny se ha convertido en una herramienta
innovadora y flexible que permite construir aplicaciones web con una interfaz interactiva en el entorno
del lenguaje de programacién estadistico R (R Core Team, 2021). Shiny es un marco de aplicacién
para desarrollar software utilizado en la visualizacién de datos para analisis estadistico en tiempo real,
sin que el desarrollador tenga conocimientos avanzados en programacién web (Chang et al., 2023).
Destaca por su capacidad de transformar anélisis realizados en R en aplicaciones web interactivas. Esta
caracteristica lo convierte en una herramienta muy valiosa, no solo para la investigaciéon académica sino
también para el fomento de la colaboracién, donde los analisis y visualizaciones muy complejos podrian
ser compartidos de manera accesible y comprensible (Sievert, 2020). Es una herramienta que facilita
la colaboracién entre companeros y mejora la comunicacion de resultados estadisticos, mejorando asi
la reproducibilidad y transparencia de la investigacién.

La estructura de una aplicaciéon Shiny se basa en dos componentes principales: una interfaz de
usuario (UT) y un servidor (backend). En términos més generales, la UI define el aspecto y la disposicién
de la aplicacién, mientras que el servidor es responsable de la logica y el control del procesamiento
de datos. Esta separacién facilita el desarrollo de la aplicacién, permitiendo al desarrollador centrarse
en el aspecto técnico y al mismo tiempo en el disefio sin gran tecnicismo (Beeley & Sukhdeve, 2018).
En resumen, Shiny ha demostrado ser una herramienta importante para la visualizaciéon y andlisis
estadistico. Proporciona una base muy sélida para el desarrollo de aplicaciones web, sin necesitar
de muchas habilidades en desarrollo web. No obstante, Shiny puede presentar algunas limitaciones
cuando buscamos un alto nivel de personalizaciéon. Por este motivo, sus desarrolladores han permitido
la integracién en su entorno de otros lenguajes de programacién como HTML y CSS, los cuales han
sido utilizados en este trabajo. Estos lenguajes son la base del desarrollo frontend (interfaz) y permiten
una personalizacién completa de la aplicacién web.

Por dltimo, cabe mencionar que la plataforma ha sido hospedada en shinyapps.io. Se trata de un
servidor exclusivo para aplicaciones Shiny, desarrollado por RStudio. Es un servicio que ofrece alta
escalabilidad, ya que cuenta con una tarifa en funcién del uso. Ademds, cuenta con un accesso SSL
encriptado por definicién, lo cual lo hace un entorno seguro.

3.3. Técnicas de preprocesado

La estadistica es una disciplina fundamental en la investigacion cientifica y el andlisis de datos.
Dos técnicas importantes en el tratamiento de los datos son la winsorizacion y las imputaciones. Estas
metodologias permiten manejar valores extremos y datos faltantes, mejorando la calidad y la validez
de los andlisis estadisticos (Tukey, 1962; Enders, 2022).

La winsorizacion es una técnica utilizada para limitar el impacto de los valores atipicos en los
analisis estadisticos. Se trata de una técnica que lleva el nombre del estadistico Charles P. Winsor, en
honor a algunos de sus trabajos que la influenciaron como el de Hastings et al. (1947) y que consiste
en reemplazar los valores extremos de una distribucién por valores mas cercanos a la media o mediana
de la distribucion. La winsorizacion se basa en la idea de que los valores extremos pueden distorsionar
las medidas de tendencia central y dispersién. Al sustituir estos valores por los percentiles mas altos
y mds bajos dentro de un rango especificado (generalmente el 5% y 95 %), se reduce su influencia,
permitiendo una representacién mas generalista de los datos. Una de las principales limitaciones de
la winsorizacion es que, aunque mitiga el impacto de los valores atipicos, también puede eliminar
informacion valiosa contenida en esos extremos. Ademaés, la eleccién del umbral de winsorizacidn es
subjetiva y puede variar dependiendo del investigador y del contexto del estudio. En este trabajo se han
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entrenado modelos con winsorizacidn en las colas (5% y 95%). Como hemos referido en el apartado
de base de datos, la recopilacién de los datos por parte de la empresa se realiza de forma manual y,
por lo tanto, estd sujeta a errores tipograficos. Esto, en conjunto con la natural distribucién de los
datos, genera datos atipicos que dificultan el correcto entrenamiento de los modelos de aprendizaje
automdtico. En las Figuras 5.1 y 5.2 (Capitulo 5) se aprecian las variables que estdn sujetas a este
problema.

La imputacién es otra técnica crucial en el tratamiento de los datos, especialmente para abordar el
problema de datos faltantes. Esta metodologia consiste en reemplazar los valores ausentes con estima-
ciones razonables basadas en la informacién disponible. Las técnicas de imputacién se fundamentan en
la premisa de que la ausencia de datos no debe llevar a la pérdida de informacién valiosa. Las metodo-
logias varian desde imputaciones simples, como la media o la mediana, hasta métodos mas complejos,
como la imputacién multiple y el algoritmo Ezpectation-Mazimization (EM) (Enders, 2022). Aunque
las imputaciones mejoran la calidad de los datos, también introducen suposiciones que pueden no ser
siempre validas. Ademas, los métodos de imputaciéon pueden ser inadecuados si los datos faltantes no
son al azar (MAR - Missing At Random), lo que puede sesgar los resultados (Rubin, 1987; Morita,
2021). Como fue referido anteriormente, consideramos el tamaino muestral pequefio y limitante, ya que
las técnicas de aprendizaje automatico se benefician de una gran cantidad de datos donde se puedan
descubrir patrones y tendencias no visibles al ojo humano. Considerando este aspecto, es imperativo
realizar imputaciones que permitan utilizar observaciones practicamente completas que, en otro caso,
serian descartadas. En este trabajo hemos optado por realizar imputaciones de media a las covariables,
dejando la variable objetivo intacta.

La winsorizacion y las imputaciones son técnicas fundamentales en el tratamiento de datos atipicos
y faltantes en la estadistica. Aunque cada metodologia tiene sus ventajas y limitaciones, su uso adecuado
puede mejorar significativamente la calidad de los andlisis estadisticos y la validez de las conclusiones.
En general, la utilizacion de estas dos técnicas han incrementado considerablemente el rendimiento de
los modelos desarrollados. Cabe mencionar que tanto la winsorizacion como la imputaciéon han sido
efectuadas tnicamente a las covariables, mientras que la variable respuesta se mantuvo en su estado
original. Los casos con datos faltantes en la variable respuesta han sido excluidos.

3.4. Modelos de aprendizaje automatico

En el 4ambito de la inteligencia artificial y la ciencia de datos, los modelos de aprendizaje automa-
tico se erigen como herramientas fundamentales para la creacién de sistemas capaces de aprender y
adaptarse a partir de datos. Este capitulo se centra en la metodologia detras del bosque aleatorio y
de los modelos de regresion aditiva generalizada, los cuales han sido elegidos para este trabajo por su
gran aplicabilidad a diversos problemas.

3.4.1. Bosque aleatorio

El bosque aleatorio (Breiman, 2001; James et al., 2021) es una técnica que se utiliza tanto para
la clasificacién como para la regresién. Para entender el funcionamiento de este método, es necesario
introducir primero el concepto de arbol de decisién (Quinlan, 1986; Hastie et al., 2009). Un 4rbol de
decisién se construye mediante una serie de divisiones binarias basadas en los valores de las caracteris-
ticas (variables) de los datos. Al dividir un conjunto de datos en subconjuntos mas pequeiios basados
en las caracteristicas de entrada, se forma una estructura similar a un arbol. Cada nodo representa
una regla de decisién y cada rama representa el resultado de esa regla especifica. El nodo raiz es el
nodo superior del arbol que representa todo el conjunto de datos. Se divide en dos o més conjuntos
homogéneos. Los nodos internos representan una caracteristica y una regla de decisién (por ejemplo,
(X; < valor) en base a la cual se divide el conjunto de datos. Las ramas o aristas conectan los nodos
y representan el resultado de una regla de decisiéon. El nodo terminal representa una prediccién final
(etiqueta de clase o valor continuo). Existen distintos algoritmos de arboles de decisién como el ID3 y el
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C4.5 (Quinlan, 1986) o el CART (Breiman et al., 1984). No obstante, todos ellos siguen una estrategia
similar. En el Algoritmo 1 se resumen los pasos del funcionamiento general de un arbol de decision.

Algoritmo 1 Arbol de decisién

1. Para cada nodo, se selecciona la caracteristica que mejor separa los datos en diferentes clases
utilizando métricas de error. Dividimos el espacio de predictores, es decir, el conjunto de posibles
valores para Xi, Xa,...,X,, en J regiones distintas y no superpuestas, Ry, Ra,...,R;. Para
cada observacién que cae en la regién R; (j = 1,...,J), hacemos la misma prediccién, que es
simplemente la media de los valores de la respuesta para las observaciones de entrenamiento
en R;. Como métricas de error, es habitual utilizar la entropia, la impureza de Gini o la
ganancia de informacién (IG) para los problemas de clasificacién, as{ como el error cuadrati-
co medio (MSE) para la regresién. No obstante, existe un amplio niimero de métricas disponibles.

- Entropfia:
(&
H(S) == pilogy(p:),
i=1
donde p; es la proporcién de elementos de la clase i (i = 1,...,c en el conjunto de datos S y ¢

el numero de clases.

- Impureza de Gini:

G(S)=1-> p}.
i=1
- 1G:
IG(S,A) = H(S) — H(S, A)
donde H(S) es la entropia del conjunto de datos antes de la division y H(S, A) la entropia

después de la divisién del atributo A.

- Error cuadrético medio (MSE):

n

1 N

i=1
2. De manera general, el objetivo sera encontrar las regiones Ry, ..., Ry que minimicen el RSS, por
ejemplo, dado por:
J
> wi—in)
j=1i€R;

donde §g; es la media de la variable respuesta de las observaciones de entrenamiento contenidas
en la regién R;. La caracteristica seleccionada se utiliza para dividir el nodo en dos nodos hijos,
de manera que se maximice la ganancia de informacién (o se minimice la impureza de Gini /
error de regresion).

3. Este proceso se repite recursivamente para cada nodo hijo hasta que se cumpla un criterio de
parada, como la profundidad maxima del arbol o el niimero minimo de observaciones en un nodo.

4. Para evitar el sobreajuste, se puede aplicar una técnica de poda, eliminando nodos que no pro-
) b
porcionen una mejora significativa en la precisién del modelo.




16 CAPITULO 3. METODOLOGIA

El bosque aleatorio es una extension del concepto de arboles de decision, introducido por Breiman
(2001), que mejora la precisién del modelo mediante la agregacién de multiples arboles de decision.
La construccién de un bosque aleatorio se describe de manera resumida en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Bosque aleatorio

1. Bootstrap Aggregating (Bagging): se generan multiples subconjuntos de datos a partir del conjunto
de datos original mediante muestreo con reemplazo. Cada subconjunto se utiliza para entrenar
un arbol de decisién independiente.

2. En cada division de un arbol, se selecciona un subconjunto aleatorio de caracteristicas en lugar
de todas las caracteristicas disponibles. Esto reduce la correlacion entre los drboles y mejora la
diversidad del bosque.

3. Cada &rbol de decisién se entrena de manera independiente utilizando su subconjunto de datos
y caracteristicas.

4. Las predicciones de todos los arboles se combinan para obtener la prediccién final del bosque
aleatorio. Para clasificacion se utiliza el voto mayoritario

g = mOda{yAhg?v e 7@3}7

mientras que para regresion se utiliza el promedio de las predicciones individuales

1 B
J==> 9
b=1

con b=1,...,B conjuntos de entrenamiento.

o]

En el bosque aleatorio, cada arbol se entrena con una muestra bootstrap del conjunto de datos,
dejando una porcién de los datos fuera de la muestra (out-of-bag). Esto resulta interesante porque serd
posible hacer predicciones para estas observaciones usando los arboles donde no se han considerado
las observaciones OOB durante el ajuste, generando asi una tnica prediccién para cada observacién.
Si repetimos este proceso para cada una de las observaciones de nuestro conjunto de datos, podremos
obtener medidas de error globales (error OOB) de manera directa, sin necesidad de utilizar una muestra
test.

Adicionalmente, los bosques aleatorios también proporcionan una medida de la importancia de las
variables, basada en la reduccién de la impureza (Gini) o en el incremento del error OOB al permutar
aleatoriamente los valores de la variable en cuestién.

En resumen, los arboles aleatorios y los bosques aleatorios son poderosas técnicas de aprendizaje
supervisado que combinan la simplicidad de los arboles de decisién con el poder de la agregacion y
la seleccién aleatoria de caracteristicas, ofreciendo modelos robustos y precisos para una variedad de
tareas de clasificacion y regresion. La ventaja del bosque aleatorio incluye su capacidad para manejar
grandes conjuntos de datos con mayor dimensionalidad y proporcionar estimaciones de la importancia
de variables (Liaw & Wiener, 2002). También es menos propenso al sobreajuste en comparacién con
los arboles de decisién individuales. Sin embargo, son computacionalmente mas exigentes y menos
interpretables que los arboles de decisién individuales.

3.4.2. Modelos de regresién aditiva generalizada

Para entender la metodologia de los Modelos de regresion Aditiva Generalizada (GAM), es necesa-
rio introducir el funcionamiento general de la regresion lineal y de los modelos lineales generalizados
(Nelder & Wedderburn, 1972). La regresién es una técnica fundamental en el andlisis estadistico que
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permite modelar la relacién entre una variable dependiente Y y un conjunto de p variables indepen-
dientes X = X,..., X, por medio de la siguiente expresién

Y =ux)+e

donde u(X) = E[Y | X] es el valor esperado condicional de la respuesta Y dado X, y € es una medida
del error.

El modelo de regresiéon mas bésico es el modelo de regresiéon lineal, que asume una relaciéon lineal
entre la variable de respuesta y los predictores, definida como

[L(X):ﬁO—F,Ble-F...—F,Bpo—F&“

donde 8 = (Bo, B1, - . ., Bp) son los parametros del modelo lineal a ajustar, y ahora se asume que el error
¢ estd distribuido normalmente con media cero y varianza constante o2 (Montgomery et al., 2021).

Cabe mencionar que el modelo de regresién linear requiere el cumplimiento de los siguientes su-
puestos:

= Linealidad. La variable respuesta debe estar linealmente relacionada con el vector de variables
independientes X.

= Independencia. Las observaciones deben ser independientes entre si.
= Homocedasticidad. Los residuos deben tener varianza constante para cualquier nivel de X.
= Normalidad. Los residuos deben seguir una distribucién Normal.

= Multicolinealidad. En el caso de la regresion linear multiple, las variables independientes no deben
estar muy correlacionadas entre si.

A medida que las aplicaciones de la regresion lineal se ampliaron, surgié la necesidad de modelos
mas flexibles que pudieran manejar tipos de datos mas variados y distribuciones de error diferentes.
Los Modelos Lineales Generalizados (GLM) fueron introducidos para abordar estas limitaciones. Los
GLM se componen de tres componentes (Nelder y Wedderburn, 1972):

1. Componente aleatorio: especifica una distribuciéon de probabilidad de la familia exponencial para
la variable respuesta

yb — b(0)
a(¢)

donde y es la variable respuesta, 6 es el parametro de la media, ¢ es el parametro de dispersién,
a(.), b(.) y ¢(.) son funciones especificas de la distribucion.

F:0,0) = ex { Felno) ).

2. Componente sistemético: describe el predictor lineal, el cual es una combinacién lineal de las
variables explicativas

n=Xg,
donde 7 es el predictor lineal, X la matriz de variables explicativas y [ el vector de coeficientes.

3. Funcién link: una funcién ¢(.) que conecta la media de la variable respuesta u(X) = E[Y | X]
con el predictor lineal

9(p) = Xp.
Algunas funciones link comunes incluyen:

» Link identidad: g(p) = p

» Link logit: g(u) = log (ﬁ)
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s Link logaritmico: g(u) = log(u)

La estimacién de los parametros del GLM se realiza generalmente mediante el uso del método de
méxima verosimilitud (MLE) pudiendo utilizar para ello el algoritmo IRLS (Iteratively Reweighted
Least Squares) (Nelder y Wedderburn, 1972; Bjorck, 1996).

Los GLM asumen los siguientes supuestos:

Linealidad de los predictores con la variable respuesta.

= Independencia de las observaciones entre si.

= La variable respuesta sigue una distribucién de la familia exponencial.
= g(.) relaciona correctamente E(Y | X) a 7.

La necesidad de flexibilizar los anteriores supuestos condujeron a los modelos de regresién aditiva
generalizada (GAM), que representan una extension flexible de los modelos lineales generalizados, per-
mitiendo la inclusion de relaciones no lineales entre las variables predictoras y la variable respuesta.
Los GAM fueron introducidos por Hastie y Tibshirani (1986) como una forma de suavizar las relacio-
nes entre variables mediante la suma de funciones no paramétricas. Esta metodologia permite modelar
efectos no lineales de covariables de una manera que es a la vez interpretable y computacionalmente
eficiente.

La estructura béasica de un GAM se puede definir de la siguiente forma:

g(p) = Bo + f1(X1) + -+ fp(Xp)s

donde f; son funciones suaves y desconocidas. La estimacién de las funciones f; se realiza de manera
no paramétrica usando técnicas de suavizado como splines (Wood, 2017) o regresién tipo kernel (Wand
& Jones, 1994), entre otras. Dentro de las més cominmente utilizadas nos encontramos con los splines
cuibicos penalizados.

Los splines ctbicos se definen por una serie de puntos de control (knots) y una funcién ctbica
suave entre estos puntos. El criterio de suavizado incluye una penalizacion para evitar el sobreajuste,
balanceando entre la fidelidad a los datos y la suavidad de la curva ajustada. Este balance se controla
tipicamente mediante un parametro de suavizado A, que se selecciona usando métodos como la vali-
dacién cruzada (Wood, 2017). En este caso, el ajuste de un GAM se realiza generalmente a través del
método de maxima verosimilitud penalizada. En este enfoque, se maximiza una funcién de verosimi-
litud que incluye un término de penalizaciéon para las funciones de suavizado. Este proceso se puede
llevar a cabo mediante diversos algoritmos, entre ellos el método de Fisher scoring modificado o el
algoritmo de backfitting (Jennrich y Sampson, 1976; Wood, 2017).

La validacién de los modelos GAM implica evaluar la bondad del ajuste, la significacién de los
términos suavizados y la capacidad predictiva del modelo. Herramientas comunes para el diagnodstico
incluyen gréficos de residuos, graficos de funcién parcial y criterios de informacién como AIC (Akai-
ke Information Criterion) y BIC (Bayesian Information Criterion). La significacién de los términos
suavizados se puede evaluar utilizando un test de razén de verosimilitud o criterios basados en test de
hipétesis (Wood, 2017).

Los modelos GAM asumen algunos de los supuestos anteriores y ademas los siguientes:

= Aditividad. El efecto de los predictores en la variable respuesta se puede sumar, lo que permite
el suavizado del efecto con funciones no-lineales.

= Suavizado. La relacion entre los predictores y la variable respuesta es suave.
= Independencia de las observaciones entre si.
= La variable respuesta sigue una distribucion de la familia exponencial.

= g(.) relaciona correctamente E(Y | X) a 7.
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3.5. Validacién cruzada

La validacién cruzada es una técnica fundamental en el analisis estadistico y el aprendizaje auto-
matico para evaluar la capacidad de generalizaciéon de un modelo. Esta metodologia es esencial para
evitar el sobreajuste y asegurar que el modelo seleccionado tenga un buen desempeno en datos no
vistos previamente.

El método de validacién cruzada k-fold es uno de los méas utilizados debido a su balance entre
sesgo y varianza. En este método, el conjunto de datos se divide en k subconjuntos o folds de tamano
aproximadamente igual. El proceso de validacién cruzada se realiza en k iteraciones, donde en cada
iteracion, uno de los k subconjuntos se utiliza como conjunto de validacién y los restantes k — 1
subconjuntos se utilizan como conjunto de entrenamiento (James et al., 2021). La estimacién del
error se obtiene promediando los errores de validacién obtenidos en cada iteracién. La formulacién
matemadtica del error promedio es:

k
1 .
Ckaold = E ZEI‘I‘OI‘Q),

i=1

donde Error” representa el error de validacién en la i-ésima iteracion.

El método Leave-One-Out (LOO) es un caso especial de la validacién cruzada k-fold donde k es
igual al nimero total de observaciones en el conjunto de datos (n) (James et al., 2021). En este método,
se entrena el modelo n veces, cada vez usando n — 1 observaciones como conjunto de entrenamiento y
una sola observacién como conjunto de validacién. La féormula del error promedio para LOO es:

1 n
CV = — E E is
LOO n rror

i=1

donde Error; es el error de prediccion para la i-ésima observacién cuando se utiliza como conjunto de
validacién.

Dado que en cada iteracion se utiliza n—1 observaciones para entrenar el modelo, este método apro-
vecha al maximo el conjunto de datos disponible, lo cual es particularmente beneficioso en conjuntos
de datos pequetios (Arlot & Celisse, 2010). También proporciona una estimacién no sesgada del error
de generalizacion, ya que cada observacion se valida de manera independiente. Sin embargo, entrenar
el modelo n veces puede ser computacionalmente ineficiente, especialmente para modelos complejos o
conjuntos de datos grandes. Ademas, las estimaciones del error tienden a tener una varianza alta, ya
que cada conjunto de entrenamiento en LOO es muy similar al conjunto completo, pero se diferencia
solo en una observacién. Esto puede llevar a resultados inestables (James et al., 2021).

En conclusion, la validacién cruzada k-fold ofrece un buen equilibrio entre el coste computacional y
la precisién de la estimacién del error, mientras que el LOO maximiza el uso de los datos disponibles a
cambio de un mayor coste computacional y con una mayor varianza en sus estimaciones. La eleccién del
método adecuado depende del tamano muestral y de los recursos computacionales disponibles. Debido
a la limitacién del tamafio muestral, en este trabajo hemos adoptado una validaciéon cruzada LOO
para el modelo GAM. Sin embargo, para el bosque aleatorio hemos utilizado una validacién cruzada
10-fold, ya que con este método el modelo reporta mejor rendimiento.

3.6. Meétricas de error

Para evaluar la precisiéon de los modelos predictivos empleados en este estudio, se utilizaron las
siguientes métricas estadisticas de precision: error absoluto medio (MAE), error cuadratico medio
(MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacién (R?). A continuacién,
se define su formulacién matemaética (Willmott y Matsuura, 2005; Hyndman y Koehler, 2006; Chai y
Draxler, 2014; James et al., 2021):
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Error absoluto medio (MAE): se calcula como el promedio de los valores absolutos de los errores
entre las predicciones y los valores reales. Su férmula es:

17’L
MAE = — — il
nE lyi — il

i=1
donde y; es el valor observado, ¥; es el valor predicho y n es el nimero total de observaciones.

Error cuadrédtico medio (MSE): el MSE es el promedio de los cuadrados de los errores, es decir,
la diferencia cuadritica media entre los valores estimados y el valor real (en este caso, norma

Ls). Su férmula es:

1
MSE = — i —0i)°.
- ;Zl(y 9i)
Raiz del error cuadrético medio (RMSE): el RMSE es simplemente la raiz cuadrada del MSE.

Proporciona una medida de la magnitud del error en las mismas unidades que la variable de
interés, lo que facilita su interpretacion. Se calcula mediante la férmula:

Coeficiente de determinaciéon (R?): el R?, también conocido como coeficiente de determinacion,
es una medida estadistica que representa la proporcién de la variabilidad de la variable respuesta
que es explicada por la/s covariable/s a través del modelo de regresién. Un R? de 1 indica que
el modelo predice perfectamente la variable dependiente, mientras que un R? de 0 indica que el
modelo no mejora la prediccién sobre el promedio simple. Se define como:

n

RZ—1_ Do (i — 9:)°
Zi:1(yi - y)Q

donde ¢ es el promedio de los valores observados.



Capitulo 4

Diseno del sistema

En el desarrollo de aplicaciones modernas, la arquitectura y el diseno del sistema son componentes
cruciales que determinan no solo la funcionalidad, sino también la eficiencia y la seguridad de la
aplicacion. Este capitulo presenta una visién integral del diseno del sistema de nuestra aplicacién
Shiny, destacando los aspectos mas importantes de su construcciéon y funcionamiento. A través de
estas secciones, el capitulo ofrece una descripcion del disefio del sistema, proporcionando una base
solida para comprender como se construye y opera la aplicacion Shiny. Cada seccion esta disefiada para
resaltar los aspectos técnicos y de diseno que contribuyen a la efectividad general de la aplicacion.

La aplicacién Shiny desarrollada combina una interfaz de usuario intuitiva con la arquitectura
backend, asegurando una experiencia de usuario fluida y segura. Este capitulo se organiza en varias
secciones para proporcionar una comprensiéon detallada de cada componente del sistema.

En la Seccién 4.1 de diseno de la interfaz de usuario, abordamos los principios y decisiones de diseno
que guiaron la creacién de la interfaz. Se exploran los elementos visuales y funcionales que facilitan la
interaccién del usuario con la aplicacién.

La Seccién 4.2 de arquitectura del backend se divide en dos subsecciones donde se describe la
estructura técnica subyacente que soporta la aplicacién, asegurando su rendimiento y escalabilidad.
La primera Subseccién (4.2.1) incluye detalles sobre el mecanismo de autenticaciéon y seguridad, la
cual es una preocupacién primordial en cualquier aplicacién web. Aqui se describen en detalle en
los mecanismos de autenticaciéon implementados para proteger los datos de los usuarios y garantizar
su privacidad. La segunda (Subseccién 4.2.2), aborda la integracién de los datos de usuario con la
aplicacion. En concreto, en este apartado se examina como los datos de usuario se recopilan, procesan
y se integran, permitiendo funcionalidades avanzadas y una mayor usabilidad.

4.1. Diseno de la interfaz de usuario

A peticién de la empresa, la aplicacién se ha disenado con foco en los dispositivos méviles, carac-
terizados por una pantalla de aproximadamente cinco pulgadas. No obstante, se ha programado la
aplicacién de forma responsiva, ajustandose de forma automaética a la pantalla del usuario, pudiendo
este acceder a la aplicacién desde un movil, tableta o ordenador. Parte del disefio y eleccion de grafi-
cos son fruto de las peticiones de la empresa. No obstante, ha habido una gran flexibilidad y espacio
para la creatividad del alumno. A continuaciéon se muestra una colecciéon de imagenes que resumen la
aplicacion (Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 y 4.12).

Una vez se accede a la direccién web de la plataforma, la primera interaccién que tenemos con la
aplicacién es con la pagina de login (Figura 4.1). Esta pagina presenta un disefio bésico pero funcional,
donde simplemente hay que introducir nombre de usuario y contrasena, previamente configurados por
el administrador.

Una vez realizado el login de forma exitosa, se muestra la pagina principal (Figura 4.2). La zona
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Favor de autenticarse

Usuario:
| iy

Contrasena:

Iniciar sesion

Figura 4.1: Pagina de login.

de menu se mantiene fija independientemente de la pestana seleccionada. Se compone del logotipo de
la empresa en la zona superior, seguido de una imagen del gimnasio (banner) y de un ment con cinco
pestafias seleccionables. Cada una de estas pestafias nos lleva a una pagina de interaccién distinta,
justo por debajo de la pagina principal. La pestana de Fuerza Maxima resume los datos de las pruebas
trimestrales que se realizan, mientras que la de Registro de Sesiones se centra en los entrenamientos
regulares (semanales). La pestaiia de Composicién Corporal reporta algunas métricas importantes de
condicidn fisica que se detallardn més adelante, la de Andlisis Comparativo compara el rendimiento
deportivo y fisico del usuario con la media de usuarios del centro y, por dltimo, la pestana de Con-
tacto muestra un mapa con la localizacion del centro junto con informacién de contacto, como correo
electrénico y direccién de la pagina web.
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Sul™la

ENTRENAMIENTO

B T G
> ’ 3

4-b Registro de Sesiones

% Composicién Corporal
ol Andlisis Comparativo

@ Contacto

Figura 4.2: Menu principal de la aplicacién web.

Dentro de la zona interactiva (debajo del ment principal) y para las pestafias Fuerza Méxima y
Registo de Sesiones, existen dos bloques diferenciados. El bloque superior (Figura 4.3), contiene un
filtro de fecha, donde el usuario puede filtrar un rango de fechas especifico para analizar. A continuacion,
en el bloque inferior, aparece un menu seleccionable con el nombre del ejercicio fisico e imagen de la
méaquina donde realizar dicho ejercicio. Al cambiar el tipo de ejercicio, se cambia de forma unisona la
imagen de la maquina utilizada.

Indicar que, a lo largo del desarrollo, se han probado varias configuraciones de graficos y gif’s. Sin
embargo, se ha tratado de construir una interfaz de usuario atractiva, de bajo coste computacional y
técnico, premiando asi la usabilidad, escalabilidad e interpretabilidad de la aplicacion.

En la zona inferior de la zona interactiva, se muestran los resultados de cada pestana. Empezando
por la pestaiia de Fuerza Méxima (Figura 4.4), en esta seccién es posible constatar la evolucién del
RM (repeticiéon méxima) en las pruebas trimestrales realizadas hasta la fecha actual. Cambios en el
filtro de fecha o en el tipo de ejercicio, generan un cambio automaético en los graficos que se muestran.

En la pestaiia de Registro de Sesiones (Figura 4.5) obtenemos una vista similar a la anterior. En
este caso, se valoran los datos de los entrenamientos semanales, teniendo en cuenta el peso levantado
(carga), las repeticiones y el tiempo bajo carga (TUL) por tipo de ejercicio.
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Fecha

15-10-2021 A 06-04-2024

Ejercicio
Pulldown Chest press . Leg press Mid row
Hip thrust Shoulder press

Figura 4.3: Filtros de fecha y ejercicio presentes en las pestafias Fuerza Maxima y Registro de Sesiones.
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Figura 4.4: Evoluciéon de la RM para un usuario dentro de la pestafia Fuerza Méxima.
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Figura 4.5: Evolucién de la carga, nimero de repeticiones y TUL dentro de la pestana Registro de
Sesiones.

La pestafia de Composiciéon Corporal tiene un ment adicional en la zona superior con tres pestanas
seleccionables (Figura 4.6). En la pestafia General (Figura 4.7, panel izquierda) se muestran algunas
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métricas como peso, altura, IMC, masa muscular (%), grasa (%), edad metabdlica, densidad 6sea
y porcentaje de agua corporal. En la pestana Segmentos Corporales (Figura 4.7, panel derecha) se
analizan posibles diferencias de musculatura y grasa entre los miembros izquierdo y derecho del cuerpo
(pierna y brazo). Tanto la pestana General como la de Segmentos Corporales, proporcionan informacién
de la tltima medicién corporal disponible. Por dltimo, la pestafia Histérico (Figura 4.8) nos reporta
informacién en formato tabla de mediciones pasadas a efectos comparativos.

& Fuerza Maxima

4k Registro de Sesiones
%> Composicién Corporal
oll Andlisis Comparativo

@ Contacto

General  Segmentos Corporales  Histérico

Figura 4.6: Menu dentro de la pestana Composicién Corporal.

La pestana de Andlisis Comparativo compara la media del RM (kg), Carga (kg) y TUL (minutos)
por tipo de ejercicio de todos los usuarios del centro con el iltimo registro del usuario autentica-
do (Figura 4.9). Ademds, se incorporan filtros de género y edad (Figura 4.10) para poder realizar
comparaciones en funcién del interés del usuario.

Por 1ltimo, la pestaiia de Contacto (Figura 4.11) incorpora un mapa de Google con la localizacién,
péagina web y correo electrénico del centro.

Cabe destacar que la plataforma cuenta con un modo administrador (Figura 4.12), donde se puede
gestionar la incorporacién o eliminacién de usuarios, asi como crear o modificar contrasenias. Esta
pagina solo esta disponible cuando nos autenticamos como administrador y dispone de dos botones
(Actualizar estadisticas y Entrenar modelos) los cuales ejecutan dos ficheros distintos de R, desde
Google Drive, que permiten actualizar los datos de la pestania de Anélisis Comparativo y entrenar
los modelos de aprendizaje automatico. Por debajo de estos botones, se ha incorporado una barra de
progreso que le indica al administrador si el estado de la ejecuciéon de los ficheros esté inactivo, en
ejecucién o concluido.

4.2. Arquitectura del backend

La arquitectura del backend en Shiny juega un papel crucial en la gestién y procesamiento eficiente
de datos, asi como en la entrega de contenido dindmico y personalizado a los usuarios finales. Esta
seccién se enfoca en los principios fundamentales para disefiar y construir la infraestructura backend
de la aplicacién Shiny.

4.2.1. Autenticacion de usuarios y seguridad

Para la autenticacién de los usuarios se ha utilizado el paquete shinymanager (Thieurmel & Perrier,
2022). Este paquete permite una gestion integral de los usuarios y su autenticacién. Como se puede ver
en la Figura 4.13, una de las funciones que permite este paquete es agregar nuevos usuarios o editar
los existentes. Para un nuevo registro, es necesario aportar un nombre de usuario. Ademaés, se pueden
configurar pardmetros adicionales como fecha de inicio o expiracién del acceso, asi como especificar si
el usuario tiene poder de administrador. En un nuevo registro, el paquete se encarga de sugerir una
contrasena segura inicial, la cual puede ser cambiada por el usuario en su primer acceso a la aplicacion.
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Figura 4.7: Pestafia General (panel de la izquierda) y pestafia Segmentos Corporales (panel de la
derecha) dentro del meni Composiciéon Corporal.
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Figura 4.8: Pestania Histérico dentro del mentt Composicion Corporal.
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Figura 4.9: Pestafia de Analisis Comparativo.
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Figura 4.10: Filtro de género y edad dentro de la pestana Andlisis Comparativo.
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Figura 4.11: Vista de la pestana de Contacto.
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Modo administracién

Actualizar estadisticas

Entrenar modelos

Inactivo

Figura 4.12: Vista del Modo Administrador.

2e2 Usuarios

+ Agregar usuario

Buscar:

Usuario Empieza Expira Administrador Editar Eliminar Sele«

msestelo No
admin St
nvillanueva No
jriveiro No
Ifernandez No
36170111  2024-01-12 No

Mostrando registros del 1 al 6 de un total de 6 registros

@ Remover los usuarios seleccionados | [ Editar los usuarios seleccionados

Figura 4.13: Gestién de usuarios dentro del Modo Administrador.

Por otra parte, es posible cambiar la contrasefia de los usuarios o pedir que se cambie de forma
automadtica en el siguiente acceso (Figura 4.14).
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AP Contraseiias

Buscar:

Fecha
Cambiara Cambié de
Usuario contrasefia contrasefia cambio Cambiar Reiniciar Se

msestelo No Si 2024-02- n
15

admin No si 2023-10- n
20

nvillanueva No No 2023-10- u
23

jriveiro No No 2023-10- n
24

Ifernandez  No No 2023-11- n
03

36170111 No No 2024-01- n
12

Mostrando registros del 1 al 6 de un total de 6 registros

Figura 4.14: Gestién de contrasefias dentro del Modo Administrador.

Para almacenar las credenciales se ha utilizado SQLite (Hipp, 2020), un sistema de gestién de
bases de datos SQL, multiplataforma y de cddigo abierto. Los nombres de usuario y contrasefias son
guardados en un documento sqlite encriptado para mayor seguridad. La encriptacién es un sistema
donde una funcién matemadtica transforma una cadena de caracteres (usuario y contraseiia) en una
secuencia alfanumérica distinta pero tnica para posteriormente descifrarla mediante un algoritmo de
desencriptacién. Esto implica que en el caso de una brecha de informacién, no se trasmite la informacién
en su estado de origen sino en una forma encriptada, y sin saber el algoritmo de desencriptacién,
dificulta su descifrado. Una vez se accede a la aplicacion, la primera iteracion del programa es la
lectura de esta base de datos, verificando que el usuario y contrasena introducidos se encuentran
dentro de la informacion registrada. Este documento es de vital importancia, siendo necesario efectuar
copias de seguridad regulares. Como la aplicacién es hospedada en shinyapps.io, el usuario no es capaz
de acceder al codigo fuente o ficheros de la aplicacién. Por lo tanto, la Gnica forma de hacerlo seria a
través de una brecha en el propio servidor de shinyapps.

4.2.2. Integracion de los datos de usuario

Una vez el sistema reconoce al usuario, se le permite el acceso a la aplicaciéon. La siguiente iteracién
del programa es acceder a Google Drive mediante los paquetes de R googledrive (McGowan & Bryan,
2023) y googlesheets4 (Bryan, 2023). En este proceso, el programa accede a un documento con el mismo
nombre que el del usuario identificado. De esta forma, se garantiza que cada usuario solo accede a su
informacion personal. Este documento contiene los datos de entrenamiento del usuario y es la base
para la mayoria de las representaciones graficas que se muestran en la aplicacién.

Las estadisticas generales del centro son cargadas a través de un fichero comin a todos los usuarios
que contiene las medias de las variables previamente calculadas. Este documento es actualizado a través
del botén Actualizar estadisticas (Figura 4.12). La eleccién de este procedimiento se ha llevado a cabo
en base al tiempo de ejecucion de la aplicacién, que se considera elevado en el caso de calcular estas
estadisticas generales cada vez que un usuario accede al sistema.
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Capitulo 5

Estudio empirico

El presente capitulo ofrece un andlisis detallado del proceso de modelado estadistico llevado a
cabo en nuestro estudio. Este capitulo se estructura en tres secciones principales que abarcan desde el
analisis inicial de los datos hasta la interpretacién y discusién de los resultados obtenidos.

La Seccién 5.1 se centra en el andlisis exploratorio de datos, fase preliminar del analisis, donde se
exploran y visualizan los datos para identificar patrones, tendencias y posibles anomalias. Este tipo
de andlisis es importante, ya que permite comprender mejor la estructura y las caracteristicas de los
datos, facilitando asi la formulacién de hipotesis y la seleccién de modelos adecuados.

La Seccién 5.2 presenta los hallazgos del modelado estadistico. Aqui, se detalla la seleccién de
variables y el rendimiento general del modelado estadistico. Se incluyen tablas, graficos y métricas de
desempeno que ilustran los ajustes y la precisiéon de los modelos empleados.

Por ultimo, la Seccién 5.3 se centra en la discusién, ofreciendo una interpretacién critica de los
resultados obtenidos, relaciondndolos con los objetivos del estudio y con la literatura existente. Se
analizan las implicaciones de los hallazgos y se discuten las limitaciones del estudio.

5.1. Analisis exploratorio de datos

La parte empirica de este trabajo comienza con el andlisis exploratorio de datos, mostrando distintas
representaciones graficas que incorporan tanto medidas de posicién como de dispersién, distribuciones
de frecuencias para variables categéricas, y andlisis de correlacion.

Las Figuras 5.1 y 5.2 contienen diagramas de cajas para algunas de las variables consideradas.
La Figura 5.1 muestra las variables RM, carga y TUL por tipo de ejercicio. Se observa que tanto el
RM como la carga tienen una distribucién de peso similar, donde el tipo de ejercicio de leg press, de
manera general, presenta mayores valores en todo su rango intercuartilico y en su minimo y maximo.
De forma opuesta, el ejercicio shoulder press presenta menores valores que todos los demas ejercicios,
posiblemente porque se trata de un movimiento aislado (engloba un misculo en vez de varios). Consi-
derando la variable TUL ( Time Under Load), se observa una menor disparidad entre ejercicios, donde
los movimientos generalmente se ejecutan entre 2 y 3.5 minutos, tiempos esperados si el ejercicio es
ejecutado con la carga correcta. Las tres variables mencionadas presentan algunos valores atipicos.
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Figura 5.1: Diagramas de cajas para las variables RM, Carga y TUL considerando los distintos tipos
de ejercicios.

La Figura 5.2 muestra algunas de las variables que se consideran relevantes para el estudio. Su
distribucién nos indica que la mayoria de usuarios tiene entre 40 y 55 afios y mas de 100 sesiones de
trabajo. El misculo total es una variable complementaria de la grasa total y se observa que la mediana
de la poblacién se encuentra en torno al 40 %. El tiempo total de las sesiones se encuentra entre los 15
y los 17.5 minutos, lo que refleja la eficiencia en tiempo de esta metodologia de entrenamiento, como
se ha comentado en la revision literaria. Por tltimo, cabe indicar que tanto la altura como la densidad
osea toman valores esperados para el tipo de usuario de este centro, con un bajo nimero de datos
atipicos.

La Figura 5.3 representa la distribucién morfolégica y de género de los usuarios de la muestra. La
morfologia humana se refiere al estudio de la forma y estructura del cuerpo humano. Existen distintas
formas de cuerpo como el ectomorfo, el mesomorfo y el endomorfo. Cada tipo se caracteriza por una
serie de atributos fisicos especificos: los ectomorfos suelen ser delgados y con poco tejido adiposo; los
mesomorfos, musculosos y atléticos; y los endomorfos, con mayor tendencia a acumular grasa corporal.
La morfologia humana no solo se centra en la apariencia externa, sino también en la comprensién
de cémo estas caracteristicas pueden influir en aspectos como la salud, el rendimiento fisico y las
predisposiciones a ciertas enfermedades (Sheldon et al., 1940). En la Figura 5.3, es posible apreciar
que la mayorfa de usuarios son mesomorfos (56.7 %), seguidos por los endomorfos (23.3%) y, por
dltimo, los ectomorfos (20 %). En cuanto al género, sobre tres cuartas partes son mujeres (76.7 %).

A continuacién, se muestra un estudio de correlacion por tipo de ejercicio considerando tinicamente
las variables continuas (Figuras 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 y 5.9). En general, se observa una alta correlacién
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Figura 5.2: Diagramas de cajas para la variable Edad, Peso Corporal, Altura, IMC, Musculo Total,
Grasa Total, Densidad Osea, N° Sesiones y Tiempo Total.

(mayor al 0.9) de la variable RM con el peso levantado en las pruebas (peso_test) y con el peso
levantado en los entrenamientos semanales (peso_semana). Por otra parte, el peso corporal, el IMC y
el musculo total también presentan una alta correlacién con la variable objetivo, de entre 0.6 a 0.8, en la
mayor parte de los ejercicios. La altura y el nimero de sesiones generalmente presenta una correlacién
moderada que puede oscilar entre el 0.3 y el 0.5. Las demds combinaciones de variables no presentan un
coeficiente de correlacion relevante. Este conjunto de figuras también permite inspeccionar la relacién de
las variables explicativas con la variable respuesta. Una simple visualizacion de los scatterplots permite
identificar que algunos predictores, en general, tienen una relacién relativamente lineal (peso_ test,
peso__semana, reps, peso_corporal) con el RM, mientras que las demds suelen presentar curvaturas
mas acentuadas, dependiendo del ejercicio en cuestion. Recordar que tanto la variable peso_test como
repeticiones no han sido incorporadas al modelado estadistico.
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Distribucion de género

Distribucion morfoldgica

M mesomorfo [ endomorfo [ ectomorfo [ femenino M masculino

Figura 5.3: Distribuciéon morfolégica y de género de los usuarios de la muestra de estudio.

5.2. Resultados

Nuestro objetivo en esta seccion es el de predecir la fuerza maxima (RM) mediante las covariables
disponibles (Tabla 3.1) y los métodos seleccionados. Se muestran los modelos finales ajustados utili-
zando las dos técnicas propuestas: el Bosque aleatorio (Liaw & Wiener, 2002) y los modelos GAM
(Hastie et al., 2009; Wood, 2017). Cabe destacar, que los paquetes Kuhn y Max (2008), Wickham
et al. (2019) y Peterson y Carl (2020) también han sido cruciales en el desarrollo de esta seccién. Adi-
cionalmente, se resumen las métricas obtenidas para cada uno de los modelos. Es importante resaltar
que se ha ajustado un modelo para cada tipo de ejercicio considerando las dos metodologias con el
fin de decidir, en una fase posterior, el mejor modelo para cada tipo de ejercicio. Cabe destacar que
hemos optimizado el ajuste de los modelos en funcién del coeficiente de determinacién en la validacién
cruzada, seleccionando aquellos ajustes que proporcionan un mayor valor de esta métrica.

En primer lugar, a través del bosque aleatorio, hemos estudiado la importancia de las variables
(Figura 5.10). Este estudio nos permite tener una idea inicial de cudles son las variables més relevantes
para predecir el RM. Ademads, nos permite un anélisis comparativo con el modelo GAM, observando
si existen discrepancias importantes en la seleccion de variables. No obstante, no se ha utilizado este
método para discriminar variables en el ajuste del modelo. Los hiperparametros finales del bosque
aleatorio se especifican en la Tabla 5.1. Se realiz6 una busqueda aleatoria de hiperpardametros con una
ventana de bisqueda que se resume de la siguiente forma: mtry': {1, 2, 3, 4, 5, 10, 15, 20}; ntree*: {50,
100, 200, 300}; nodes®: {10, 20, 30}. Se ha limitado la optimizacién a un méximo de 100 combinaciones
distintas de hiperparametros para el bosque aleatorio.

INtimero de variables seleccionadas al azar como candidatos en cada divisién.
2Ntmero de &rboles.
3Ntmero maximo de nodos terminales permitidos en los arboles del bosque aleatorio.
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Figura 5.4: Grafico de correlaciones entre variables continuas para el ejercicio pulldown.

Ejercicio mtry ntree nodes

Pulldown 10 50 25
Chest Press 1 50 19
Leg Press 4 200 25
Hip Thrust 20 100 23
Row Rear 3 50 19

Shoulder Press 20 50 19

Tabla 5.1: Hiperparametros utilizados en cada una de los modelos por tipo de ejercicio utilizando el
Bosque aleatorio.
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Figura 5.5: Grafico de correlaciones entre variables continuas para el ejercicio chest press.
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Figura 5.6: Grafico de correlaciones entre variables continuas para el ejercicio leg press.
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Figura 5.7: Gréafico de correlaciones entre variables continuas para el ejercicio hip thrust.
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Figura 5.8: Gréfico de correlaciones entre variables continuas para el ejercicio row rear.
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Figura 5.9: Grafico de correlaciones entre variables continuas para el ejercicio shoulder press.
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Figura 5.10: Variables utilizadas en el Bosque aleatorio ordenadas por su importancia. Se muestra un
grafico para cada uno de los modelos ajustados segtn el tipo de ejercicio. mitry: Numero de variables
seleccionadas al azar como candidatos en cada divisién. niree: Niimero de arboles. nodes: Nimero

maximo de nodos terminales permitidos en los arboles del bosque aleatorio.
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En segundo lugar, a través del modelo GAM, hicimos inicialmente una seleccién de variables utili-
zando el método propuesto por Marra y Wood (2011) y la funcién gam de la librerfa mgev de Wood
(2017) (mediante el argumento select = TRUE). En este trabajo, se aborda el desafio de seleccionar
variables relevantes en el contexto de los modelos aditivos generalizados (GAM). Su método se basa en
un marco de penalizacién que integra la seleccién de suavidad y la seleccién de variables simultanea-
mente. Al emplear un enfoque de doble penalizacién, permiten la reduccién de los términos suaves a
cero, excluyendo efectivamente las variables no influyentes del modelo. Este enfoque aprovecha tanto
las propiedades de induccién de esparsidad de la penalizacién L1 como las restricciones de suavidad
de las penalizaciones tradicionales de splines, resultando en un procedimiento robusto y eficiente para
identificar predictores significativos mientras se mantiene la flexibilidad del modelo aditivo. Teniendo
en cuenta esto, a continuacion, se ajusta un nuevo modelo que tnicamente incluye las variables con
efecto (efecto parcial distinto de cero). Por dltimo, se comprueba el ajuste de este modelo, eliminando
aquellas variables sin efecto, dando como resultado un modelo reducido final. En algunos casos, el
descarte de variables no significativas condujo a un modelo con mayor error en la validacién cruzada.
En estos casos, dichas variables se mantuvieron como predictoras reflejando nuestro foco por el ren-
dimiento y precisién en las estimaciones, en detrimento de la interpretabilidad de los modelos y sus
variables. Los listados 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 y 5.6 muestran los resiimenes de los distintos modelos GAM
ajustados para cada tipo de ejercicio.

La métricas de los modelos se puede observar en la Tabla 5.2, que indica el error obtenido en la
validacién cruzada. La Tabla 5.3 reporta algunos ejemplos de las predicciones que se obtienen con
ambos modelos. En el siguiente seccion, se discutira en mayor detalle los hallazgos de esta secciéon de
resultados.

Listado 5.1: Resumen del modelo GAM (pulldown).

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
rm ~ —1 + s(peso_semana) + (grasa_ visceral) + (musculo_total) +
s(edad) + (minutos) + morfologia

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

grasa_ visceral —1.0352 1.0991 —-0.942 0.36004
musculo_total 1.5863 0.4912 3.230 0.00514 =xx
minutos 6.4783 3.1981 2.026 0.05950

morfologiaectomorfo —5.6734 20.8225 —0.272 0.78869
morfologiaendomorfo 12.2620 18.6576 0.657 0.52022
morfologiamesomorfo 5.0318 19.1232 0.263 0.79575

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 “. 0.1 < 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p—value
s (peso_semana) 5.557 6.490 22.058 <2e—16 #x*x
s (edad) 2.150 2.593 1.608 0.155

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 “. 0.1 < 1

R—sq.(adj) = 0.966 Deviance explained = 98.1%
—REML = 92.403 Scale est. = 40.25 n = 30
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Figura 5.11: Efectos parciales suaves ajustados utilizando el modelo GAM para el ejercicio pulldown.
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Listado 5.2: Resumen del modelo GAM (chest press).

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:

rm ~ s(num_sesiones) + s(edad__metabolica) + (agua_percen) + (grasa_visceral) +
(grasa__brazo_izq_percen) + s(musculo_pierna_dcha) + +(minutos) +
s(minutos__totales) 4+ genero

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>]|t])

(Intercept) —186.1233 58.9106 —3.159 0.01404 =«
agua_ percen 2.9981 0.7717 3.885 0.00497 xx
grasa_ visceral —3.1941 1.4696 —2.173 0.06271
grasa_ brazo_izq_ percen 1.5873 0.4758 3.336 0.01084 =«
minutos 24.3922 8.7625 2.784 0.02463 =
generomasculino 33.9402 15.0489 2.255 0.05529

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “%x 0.01 “x 0.05 “. 0.1 < 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F  p—value
s(num_sesiones) 5.068 5.765 13.850 0.001104 =xx
s (edad__metabolica) 5.019 5.855 8.931 0.003930 xx
s (musculo__pierna_dcha) 3.077 3.559 5.761 0.024152 =
S 3.

minutos_totales) 116 3.564 27.089 0.000107 *xx

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 “. 0.1 < 1

R—sq.(adj) = 0.982 Deviance explained = 99.5%
—REML = 86.999 Scale est. = 13.473 n = 30
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Figura 5.12: Efectos parciales suaves ajustados utilizando el modelo GAM para el ejercicio chest press.
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Listado 5.3: Resumen del modelo GAM (leg press).

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
rm ~ —1 + peso_semana + s(num_sesiones) + s(minutos) + s(minutos_totales) +
s(peso__corporal)

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
peso_semana 1.70261 0.05251 32.42 8.72e—16 xx*x

Signif. codes: 0 “#*xx 0.001 “%+ 0.01 “% 0.05 “. 0.1 ¢ 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p—value
s (num_ sesiones) 3.997 4.637 1.279 0.2151
s (minutos) 2.853 3.431 3.041 0488 =«

0.
s(minutos_totales) 3.806 4.531 2.222 0.1378
s(peso__corporal) 1.678 1.964 0.538 0.5686

Signif. codes: 0 “x%xx 0.001 “*%x 0.01 “x 0.05 “. 0.1 ¢ 1

R—sq.(adj) = 0.804 Deviance explained = 8%
—REML = 142.85 Scale est. = 1229.8 n = 29




5.2. RESULTADOS 49

< o o o

g o 4 8 S 4

7 (2]

“ 2

E o | s 9 |

S T 7 | | | | | | BN | | | |

(]

60 80 120 160 2.0 2.5 3.0 3.5

num_sesiones minutos

% 3

@ o - O

n o S o

9 ~— o -—

s s -

Q o

2 o o V\ 5 o 4T @@ —

(2] (&)

L2 o 7] o 7

S S | g o 4. ... .

£ 7 N R IR B N QT | T | T T

S N

@ 14 15 16 17 18 19 * 50 60 70 80 90 100
minutos_totales peso_corporal

Figura 5.13: Efectos parciales suaves ajustados utilizando el modelo GAM para el ejercicio leg press.
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Listado 5.4: Resumen del modelo GAM (hip thrust).

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
rm ~ s(peso_semana) + (num_sesiones) + s(altura) 4+ (musculo_brazo_izq) +
s (musculo__pierna_dcha) + genero

Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 128.4600 41.2391 3.115 0.00735 s*x
num _sesiones 0.3349 0.1046 3.203 0.00615 =x*x
musculo__brazo_izq —38.9865 18.5576 —2.101 0.05362
generomasculino —61.1602 26.6534 —2.295 0.03717 =

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 . 0.1 ¢ 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p—value
s (peso__semana) 4.374 5.233 14.588 4.26e—05 #xx
s(altura) 2.550 3.095 1.987 0.161065
s (musculo__pierna_dcha) 3.600 4.285 11.436 0.000211 sxx

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 “. 0.1 ¢ 1

R—sq.(adj) = 0.954 Deviance explained 97.6 %
—REML = 101.07 Scale est. = 95.704 n = 29
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Listado 5.5: Resumen del modelo GAM (row rear).

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
rm ~ s(altura) 4+ (grasa_total percen) + s(grasa_brazo_ izq percen) +
s(grasa_tronco_percen) + s(minutos) + s(minutos_totales)

Parametric coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>]|t|)
(Intercept) 565.544 77.748 7.274 5.35e—05 #xx
grasa_ total percen —17.039 2.775 —6.141 0.000189 skxx

Signif. codes: 0 “*xx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 “. 0.1 ¢ 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F  p—value
s(altura) 3.999 4.680 2.652 0.176276
s(grasa_brazo_izq_ percen) 2.921 3.514 1.936 0.209628
s(grasa_tronco_ percen) 3.983 4.619 5.260 0.010278 =«
s (minutos) 6.197 7.003 14.818 0.000278 #xx
s(minutos_ totales) 1.122  1.201 11.825 0.006784 xx

Signif. codes: 0 “xxx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 <. 0.1 ¢ 1

98.4%
29

R—sq.(adj) = 0.948 Deviance explained
—REML = 117.33 Scale est. = 161.55 n
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Figura 5.15: Efectos parciales suaves ajustados utilizando el modelo GAM para el ejercicio row rear.
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Listado 5.6: Resumen del modelo GAM (shoulder press).

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
rm ~ s(peso_semana) 4+ (num_ sesiones) + (masa_osea) + s(musculo_pierna_izq)

Parametric coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 91.66602 34.53472 2.654 0.0149 x
num_ sesiones 0.08187 0.04005 2.044 0.0537
masa_ osea —24.40150 13.49163 —1.809 0.0849

Signif. codes: 0 “*xx 0.001 “xx 0.01 “x 0.05 “. 0.1 © 1

Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p—value
s (peso__semana) 4.449 5.311 9.054 0.000105 *%x
s(musculo_ pierna_izq) 1.669 2.081 3.412 0.049383 =«

ignif. codes: 0 “*xx 0.001 “%x 0.01 “x 0.05 <. 0.1 < 1

R—sq.(adj) = 0.923 Deviance explained = 94.4%
—REML = 91.333 Scale est. = 29.179 n = 30
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Figura 5.16: Efectos parciales suaves ajustados utilizando el modelo GAM para el ejercicio shoulder
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Bosque aleatorio GAM
Ejercicio MSE RMSE MAE R? MSE RMSE MAE R?
Pulldown 497.5 19.0 15.2  0.92 21.8 4.6 3.6 0.98
Chest Press 376.3 16.0 13.9 0.76 5.1 2.2 1.7 0.99
Leg Press 5552.1 66.8 57.1  0.77 664.4 25.7 19.8 0.89
Hip Thrust 1074.7 26.5 21.4  0.87 47.7 6.9 5.4 0.97
Row Rear 2936.0 46.5 38.3  0.69 48.8 6.9 6.0 0.98
Shoulder Press  154.6 10.0 8.4 0.86 20.3 4.5 3.6 0.94

Tabla 5.2: Métricas de error obtenidas por CV para los distintos modelos considerando el tipo de
ejercicio realizado. Bosque aleatorio: 10-fold CV. GAM: LOO CV.

Pulldown Chest press Leg press

—

Usuario | RM  RMyu, RMgem | RM  RMu, RMgye, | RM  RMy, RM o

1 90.0 85.0 90.4 7T 68.3 74.3 226.9 223.6 250.7
2 81.0 78.8 78.5 71.2 58.7 68.3 3117 172.2 276.9

3 184.1  125.7 183.8 1177 829 117.7 171.9  223.1 223.3

4 53.2 66.7 51.2 31.0 50.5 30.7 116.9 161.4 126.3
Hip thrust Row rear Shoulder press
Usuario | RM  RMpy, RMgam | RM  RMy, RMgya, | RM  RMy, RM e
1 46.6 42.1 44.4 72.9 88.2 77.4 49.1 41.1 43.0
2 81.8 67.3 78.4 69.5 70.6 75.4 56.2 44.1 54.3
3 85.9 1294 84.7 16.3 72.6 24 83.5 68.9 91.1
4 49.1 40.8 59.0 61.3 56.5 67.5 12.2 274 13.7

Tabla 5.3: Predicciones de RM utilizando el Bosque aleatorio (R/]\\/[ ba) vy €l modelo GAM (R/]\\/[ gam)
para los primeros cuatro usuarios en diferentes ejercicios.
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5.3. Discusion

En esta seccién de discusién vamos a analizar detenidamente los hallazgos de la secciéon de re-
sultados. En este andlisis se han considerado dos cuestiones importantes. Por un lado, la seleccién
de variables, su significacién e interpretacién. Por otro, el rendimiento y precisién de los modelos
ajustados, asi como su adecuaciéon al objetivo propuesto.

Teniendo en cuenta que la principal métrica de comparacién en este trabajo es el coeficiente de
determinacion, en la Tabla 5.2 se puede observar que el modelo GAM obtiene mejores resultados en
todos los tipos de ejercicio. Por lo tanto, este sera el modelo seleccionado y foco de nuestra seccion de
discusion.

Analizando el estudio de variables por tipo de ejercicio, podemos ver que en el ejercicio pulldown,
el peso semanal tiene un efecto muy significativo y suave sobre el RM, mientras que el contraste sobre
el coeficiente asociado a la variable musculo total y a la variable minutos (TUL) resulta significativo,
dando resultado un efecto lineal de estas variables sobre la respuesta (Figura 5.11 y listado 5.1). En
general, a medida que se incrementa el peso levantado en los entrenamientos semanales se incrementa la
repeticion maxima alcanzada en la prueba. El musculo total y los minutos también estan positivamente
asociados con la variable objetivo, donde un incremento de una unidad en estas variables supone un
incremento en media de 1.58 y 6.47 kg, respectivamente, en el RM. Ajustando mediante el bosque
aleatorio (Figura 5.10), las variables con mayor importancia en este movimiento son el peso semanal y
la musculatura de las piernas (izquierda y derecha). En este sentido, obtenemos una seleccién similar
al GAM, donde el peso semanal es la variable mas importante y el musculo total también sale bien
posicionado, aunque se da preferencia a la musculatura de las piernas. Los minutos no salen como una
variable muy importante en este caso.

Pasando el foco al movimiento chest press, el modelo GAM reporta un efecto claro en la respuesta
(RM) de las variables minutos totales (tiempo total de entrenamiento), ntimero de sesiones, edad
metabdlica y musculo de la pierna derecha, todos ellos con un efecto suave sobre el RM (listado 5.2).
En general, un incremento del musculo de la pierna derecha o de los minutos totales se asocia con
un incremento del RM (Figura 5.12). El nimero de sesiones da lugar a un incremento de la variable
respuesta inicialmente, pero se observa un descenso a partir de las 130 sesiones. Quizéds una explicacién
a este evento pueda ser que existe un punto de inflexiéon, donde el rendimiento del usuario empieza a
decrecer por desmotivacién, cansancio de la actividad u otros factores.

Por otra parte, existe un efecto significativo del porcentaje de agua, los minutos (TUL), la grasa
del brazo izquierdo, la grasa visceral y el género. Todos ellos con una relaciéon lineal sobre el RM.
Se destaca la grasa visceral con un efecto negativo, donde un incremento en esta variable supone un
descenso de 3.1 kg en media en la variable objetivo.

Observando la importancia de variables del bosque aleatorio (Figura 5.10), podemos ver que las
variables mas relevantes son: altura, musculo del brazo y pierna izquierda, grasa de la pierna izquierda,
peso corporal,; género masculino, musculo total y del tronco. Existe algin solapamiento con el GAM
relativamente a musculatura por miembro, grasa y género, no obstante, la altura y el peso corporal
solamente salen como importantes en el bosque aleatorio.

En el ejercicio leg press, las Gnicas variables con un efecto significativo son el peso semanal, con un
efecto lineal positivo de 1.7 kg en media por cada kg de carga semanal, y los minutos con un efecto
suave (listado 5.3) que es positivo sobre el RM a partir de los 3 minutos (TUL) (Figura 5.13).

El bosque aleatorio reporta un mayor ntimero de variables como la altura, niimero de sesiones,
musculatura total y por miembro, aunque el peso semanal es también la variable méas importante.

Si nos centramos ahora en el ejercicio hip thrust, el peso semanal y el musculo de la pierna derecha
tienen un efecto claro y no paramétrico en la respuesta, donde incrementos en estas variables conducen
a incrementos en el RM (Figura 5.14 y listado 5.4). Por otra parte, el contraste asociado al ntimero de
sesiones es significativo, donde un incremento unitario en el nimero de sesiones conlleva un incremento
del RM en 0.33 kg. Destacamos también el efecto de la variable género, dando como resultado mejores
marcas (RM) en el caso de las mujeres que lo hombres.

Analizando la importancia de variables del bosque aleatorio (Figura 5.10), el peso semanal sale
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como la variable mas relevante, destacdndose también la altura, aunque en menor medida.

En el ejercicio row rear, los minutos (TUL), los minutos totales (tiempo total de entrenamiento)
y la grasa del tronco tienen un efecto no paramétrico significativo (listado 5.5). Al igual que en el
ejercicio leg press, se establece un punto de inflexién en movimientos con una duraciéon de 3 minutos
(TUL), donde el RM decrece para valores inferiores y crece para los superiores (Figura 5.15). Realizar
un movimiento demasiado rapido puede significar que el peso o las repeticiones del ejercicio no son
suficientemente exigentes, conduciendo asi a peores marcas de RM. Por otra parte, la duracion total del
entrenamiento estd positivamente asociada con la variable respuesta en todo su rango, con un efecto
casi lineal. También se observa que la grasa del tronco tiene una forma céncava, sugiriendo que los
valores en las colas (delgadez o obesidad) estédn asociados con una menor repeticiéon méxima. Por otra
parte, el contraste asociado a la variable grasa total es significativo con un efecto lineal de -17 kg por
unidad de grasa.

El bosque aleatorio reporta un conjunto de variables distinto, dando mayor importancia a la mus-
culatura total y por miembro, la masa Gsea, edad, género masculino y peso semanal (Figura 5.10).

Por tltimo, en el ejercicio shoulder press, destacar que el peso semanal tiene un efecto no paramé-
trico significativo, mientras que el musculo de la pierna izquierda tiene un efecto practicamente lineal
(listado 5.6). Ambos tienen un efecto positivo sobre la variable objetivo (Figura 5.16). Por otra parte,
el contraste de significacién asociado al niimero de sesiones es ligeramente significativo con un efecto
lineal y positivo sobre el RM.

Al igual que en el ejercicio hip thrust, el bosque aleatorio considera exclusivamente el peso semanal
como predictor (Figura 5.10).

La segunda parte de nuestro andlisis, se cine a la capacidad predictiva de los modelos ajustados
(Tabla 5.2). Se observa que ambos modelos tienen elevados coeficientes de determinacién, en especial
el modelo GAM. En ningtn caso se observa que el bosque aleatorio supere al modelo GAM, tanto en
términos de coeficiente de determinacién como de las demds métricas de error, por lo que se recomienda
el uso del ajuste GAM para la predicciéon del RM. Esta mayor precisién se ve reflejada en la Tabla
5.3, la cudl contiene algunos ejemplos de prediccién por modelo y tipo de ejercicio. Aunque el bosque
aleatorio tiene métodos para evitar el sobreajuste, como el nimero o profundidad de los arboles, en
nuestra opinién, el modelo GAM puede tener una mayor capacidad de evitar el sobreajuste. El GAM
permite el control del suavizado con técnicas de regresion penalizada, evitando asi complejidad en el
modelado al mismo tiempo que se ajusta de forma suave a los datos, dotdndose asi de una mayor
capacidad de generalizacion. Quizas con un mayor tamano muestral es posible observar un mayor
rendimiento en el bosque aleatorio, ya que este tipo de modelo se beneficia por una gran cantidad de
datos.



Capitulo 6

Conclusiones

El desarrollo de esta aplicacién web interactiva para el andlisis de datos de entrenamientos de fuerza
de alta intensidad ha sido todo un reto al que se le ha dedicado un gran un esfuerzo integral. A través
de este proyecto, se han logrado los dos objetivos planteados por la empresa.

Por un lado, la aplicaciéon permite a los usuarios ingresar, procesar y visualizar sus datos de en-
trenamiento de manera eficiente. Esto facilita la comprensién y monitorizacion del progreso del en-
trenamiento, resultando més facil para los usuarios tomar decisiones informadas sobre sus rutinas de
ejercicio. El disefio de la interfaz de usuario, enfocado en la compatibilidad mévil, asegura la accesi-
bilidad y facilidad de uso de la aplicacién, mientras que la implementaciéon de medidas de seguridad,
como la autenticacién de usuarios y el almacenamiento de datos cifrados, asegura que los datos de
los usuarios estén protegidos. Esto es crucial para mantener la confianza del usuario asi como cumplir
con la ley de protecciéon de datos. Hospedar la aplicacién en shinyapps.io también ha permitido tener
una solucién escalable, donde es posible ajustarse a una tarifa que varfa en funciéon del ntmero de
conexiones mensuales.

Al incorporar modelos de aprendizaje automético como el bosque aleatorio y los modelos aditivos
generalizados (GAM), la aplicacién es capaz de estimar con precisién la fuerza o repeticiéon méxima
(RM) de un posible usuario para cada uno de los ejercicios. Esta caracteristica elimina la necesidad de
estimar el RM mediante pruebas directas, que suponen un riesgo de lesién, asi como perder una sesiéon
de entrenamiento para estimarla por el método indirecto. De esta forma, se garantiza la seguridad del
usuario y la eficiencia en tiempo mientras se mantiene la precisién en la evaluacién de la fuerza.

El estudio empirico realizado confirma que existe un nimero de variables significativas para predecir
el RM. Considerando el mejor modelo (modelo GAM), el peso semanal, los minutos (TUL) y los minutos
totales (tiempo total), suelen ser las variables con mayor efecto en la mayoria de ejercicios. En menor
medida, algunas variables de composiciéon corporal como la musculatura y grasa total o por miembro,
también muestran tener una importante capacidad predictiva. Adicionalmente, en este estudio se ha
obtenido un buen rendimiento tanto con el bosque aleatorio como con el GAM, aunque el segundo
reporta una precisién considerablemente mayor al obtener coeficientes de determinacién superiores al
0.9 en su mayoria. Por lo tanto, el modelo GAM sera el que se despliegue en la aplicacién para predecir
el RM de los usuarios. Los resultados de este trabajo nos llevan a considerar que el GAM tiene una
mayor habilidad de generalizacién que el bosque aleatorio, debido a su capacidad para ajustarse de
manera no paramétrica, controlando el suavizado y el sobreajuste con técnicas de regresién penalizadas.

Por 1ltimo, cabe mencionar algunas limitaciones del estudio. Por un lado, consideramos limitante
el tamano muestral de treinta individuos. A medida que crezca el nimero de usuarios de la empresa (o
que los registros de los usuarios actuales se actualicen de manera digital), se hace imperativo revisar los
modelos propuestos en este trabajo. Por otra parte, la recopilacién de los datos, por parte de la empresa,
supone la anotacién manual de las métricas de trabajo y composicién corporal en distintas fechas. Esto
significa que para cada usuario existen varias observaciones. Debido a que la empresa esta en proceso
de trasladar esta informacién a formato digital, no hemos tenido acceso a todas las observaciones por
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usuario. Esto nos ha llevado a tomar la decisién de considerar, para cada usuario, inicamente el RM
registrado en la dltima prueba y las observaciones registradas en el registro (entrenamiento) semanal
anterior a dicha prueba. De esta manera, se ha trabajado con un registro por usuario manteniendo
el supuesto de independencia entre observaciones. Quedaria pendiente, como trabajo futuro y cuando
culmine el proceso de digitalizacién de la empresa, la exploracion de un ajuste mediante modelos de
regresion mixtos (Duda, Hart et al., 1973; Lindsay, 1995) que permitan el uso de varios registros por
usuario.



Apéndice A

Cédigo de R

El cédigo R del trabajo estd compuesto por seis ficheros independientes para mayor organizacién.
Existen cuatro ficheros que son la base de la aplicacion: el fichero ui.R define la interfaz grafica de la
aplicacién, que a su vez es apoyado por el fichero style.CSS; server.R define la légica del servidor
(backend); global.R carga las librerias necesarias y algunos ajustes globales como la conexién con
SQLite. Por otra parte, el fichero statistics.R recompila todos los datos de usuario y calcula la media
de las variables objetivo. Se trata de un fichero que sirve de soporte a la aplicacién, ya que calcula
las métricas usadas en la pestafia de Analisis Comparativo y recompila los datos para el modelado
estadistico (models.R).

Este cédigo no ha sido incluido en el presente documento, sin embrago podria ser proporcionado
bajo solicitud previa.
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