&t
CETYS

UNIVERSIDAD

Departamento de Posgrado en Ingenieria e Innovacién

CETYS UNIVERSIDAD

Titulo de Tesis
APLICACION DE MODELOS LSTM Y LLM PARA LA ESTIMACION Y
MEJORA DE LA ECONOMIA DE CARRERA

Que para obtener el grado de

MAESTRIA EN INGENIERIA E INNOVACION

Presenta:

José Luis Pasarin Ibarra

Director de Tesis:

Dr. Ulises Orozco Rosas
Co-Director de Tesis:

Dra. Kenia Picos Espinoza

Tijuana, Baja California, México, a 18 de Marzo de 2026.



%%%/
/‘wﬂ\ﬂ\\m

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la ciudad de Tijuana, Baja California siendo el dia 18 de marzo del 2026 se reunieron los
miembros del Comité de Revision de Tesis designada en el Departamento de Posgrado de
CETYS Universidad Campus Tijuana para examinar la tesis titulada:

APLICACION DE MODELOS LSTM Y LLM PARA LA ESTIMACION Y MEJORA
DE LA ECONOMIA DE CARRERA

Tesis para obtener el grado académico de la Maestria en Ingenieria e Innovacion, presentada
por el alumno:

José Luis Pasarin Ibarra

Los miembros del Comité de Revisién de Tesis manifestaron APROBAR LA TESIS, en
virtud que satisface con los requisitos establecidos por el Reglamento de Posgrado.

COMITE DE TES

Dr. ﬁises Orozco Rosas

Direc@e Tesis

Dra. Ke}ia Picos Espinoza
Co-directora de Tesis

\

/ey
Dr. Adan Hirales Carbajal

mbro del Cgmité

Dr Rlcz(rdo Martmez Soto
Coordmador del Posgrado en Ingenieria
Miembro del Comité




DEDICATORIA

A mis padres, Andrea Maria Ibarra Cordova y José Luis Pasarin Montes, por formar en mi
los valores y la disciplina responsables de mi desarrollo personal y profesional. Su apoyo
incondicional y su presencia constante han representado la mayor fortaleza en cada etapa
de mi vida.

11



AGRADECIMIENTOS

A mi familia, por ofrecer un apoyo constante y por darme la fortaleza necesaria para en-
frentar cada reto de mi camino. A mis amigos, por acompanar mi desarrollo personal y
profesional con su presencia y compania en cada etapa. A los profesores del Centro de En-
senanza Técnica y Superior campus Tijuana, en especial al Dr. Ulises Orozco Rosas, por
impulsar mi crecimiento académico y por motivar mi formacién como profesional. Al Centro
de Ensenanza Técnica y Superior campus Tijuana, por casi diez anos de aprendizaje dentro
de sus aulas y por la oportunidad de disfrutar plenamente cada experiencia vivida durante
este recorrido.

111



RESUMEN

La Economia de Carrera (Running Economy, RE) es un indicador fisioldgico clave en los
deportes de resistencia, especialmente en corredores de media y larga distancia. Se define
como el costo energético necesario para mantener una velocidad subméaxima determinada y
estd influenciada por factores biomecédnicos, metabdlicos, cardiorrespiratorios y neuromus-
culares. En este estudio se presenta un enfoque novedoso para la estimaciéon de la Economia
de Carrera en corredores amateurs mediante el analisis de un modelo propuesto basado
en redes Long Short-Term Memory (LSTM). Dicho modelo integra variables fisiol6gicas y
biomecanicas como el ritmo, la frecuencia cardiaca, la potencia, la cadencia, el tiempo de
contacto con el suelo y la longitud de zancada, las cuales son registradas a través de un
dispositivo wearable. A partir del analisis de estas secuencias temporales, el modelo estima
la eficiencia de carrera utilizando datos iniciales de prueba como referencia. Posteriormen-
te, se realizan analisis de sensibilidad y de importancia global de variables con el fin de
interpretar el comportamiento del modelo e identificar los factores con mayor influencia en
la Economia de Carrera. Los resultados de estos analisis son utilizados como base para el
diseno de un prompt que alimenta a un Large Language Model (LLM) basado en Mistral,
el cual genera recomendaciones personalizadas orientadas a incrementar la Economia de Ca-
rrera. El desempeno del modelo predictivo fue evaluado mediante métricas estadisticas como
el Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error, MSE), el Error Absoluto Medio (Mean
Absolute Error, MAE) y el Coeficiente de Determinacién (R?). Los resultados evidencian el
potencial de la integracion de aprendizaje profundo, interpretabilidad del modelo, modelos
de lenguaje e inteligencia artificial con tecnologia wearable para el desarrollo de herramientas
de entrenamiento accesibles y personalizadas, dirigidas tanto a entrenadores como a atletas

amateurs.
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ABSTRACT

Running Economy (RE) is a key physiological indicator in endurance sports, particularly in
middle and long distance runners. It is defined as the energetic cost required to maintain
a given submaximal speed and is influenced by biomechanical, metabolic, cardiorespiratory,
and neuromuscular factors. This study presents a novel approach for estimating Running
Economy in amateur runners through the analysis of a proposed model based on Long
Short-Term Memory (LSTM) networks. The model integrates physiological and biomecha-
nical variables such as pace, heart rate, power, cadence, ground contact time, and stride
length, which are recorded using a wearable device. Based on the analysis of these tempo-
ral sequences, the model estimates running efficiency using initial test data as a reference.
Subsequently, sensitivity analysis and global feature importance analysis are performed in
order to interpret the model’s behavior and identify the variables with the greatest influence
on Running Economy. The results of these analyses are used as the basis for the design
of a prompt that feeds a Large Language Model (LLM) based on Mistral, which generates
personalized recommendations aimed at improving Running Economy. The performance of
the predictive model was evaluated using statistical metrics such as Mean Squared Error
(MSE), Mean Absolute Error (MAE), and the Coefficient of Determination (R?). The re-
sults demonstrate the potential of integrating deep learning, model interpretability, large
language models, and artificial intelligence with wearable technology for the development of

accessible and personalized training tools, targeted at both coaches and amateur athletes.
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Capitulo 1

Introduccion

La economia de carrera es un determinante clave del rendimiento en deportes de resistencia
y ha sido ampliamente reconocida como uno de los indicadores fisiolégicos mas importantes
para corredores de media y larga distancia. Tradicionalmente, su evaluacion ha dependido
de entornos controlados de laboratorio mediante el uso de calorimetria indirecta y pruebas
metabdlicas para cuantificar el consumo de oxigeno. Sin embargo, los avances recientes en
modelado bioenergético y en métodos de estimacion basados en datos han comenzado a

ampliar las posibilidades para evaluar la demanda metabdlica fuera del laboratorio.

1.1. Antecedentes

Enfoques emergentes, incluidos modelos analiticos novedosos de la contribucién energética
durante la carrera (Briand et al., 2025) y estimadores de la tasa metabdlica basados en apren-
dizaje profundo derivados de biosenales registradas por dispositivos wearables (Babakhani
et al., 2025), ponen de manifiesto un cambio creciente hacia técnicas de medicién mas flexi-

bles y no invasivas, que complementan o reducen la necesidad del equipamiento metabdlico



tradicional. No obstante, estos métodos siguen siendo costosos, demandan mucho tiempo vy,
en muchos casos, resultan inaccesibles para atletas y entrenadores fuera de entornos de labo-
ratorio, particularmente debido a la necesidad de protocolos y equipos especializados, como
se ha senalado en trabajos recientes sobre evaluacién metabdlica y rendimiento en deportes

de resistencia (Jaszczak and Plociniczak, 2024; Lovell et al., 2025).

Los avances recientes en tecnologia wearable e inteligencia artificial han abierto nuevas posibi-
lidades para la estimacion de parametros fisiologicos clave fuera de entornos de laboratorio,
con enfoques emergentes de aprendizaje automatico que han demostrado la capacidad de
predecir la capacidad aerdbica y otros indicadores de rendimiento utilizando datos obtenidos
en campo o sin la necesidad de pruebas de ejercicio estructuradas (Wenzel et al., 2024). Los
dispositivos capaces de registrar datos de forma continua, como la frecuencia cardiaca, la
potencia, la cadencia y métricas de zancada, permiten la recoleccién de grandes volimenes

de informacién biomecanica y fisioldgica en condiciones reales.

Los enfoques de aprendizaje profundo, en particular las Redes Neuronales Recurrentes (Re-
current Neural Networks, RNN) y las arquitecturas Long Short-Term Memory (LSTM), han
demostrado una gran capacidad para modelar senales fisiolégicas secuenciales, como lo evi-
dencian sus aplicaciones exitosas en la estimacion del gasto energético y en la prediccién
metabdlica asociada a la actividad en estudios previos (Paraschiakos et al., 2022; Song et al.,
2025), lo que las hace especialmente adecuadas para capturar las dindmicas temporales sub-

yacentes al rendimiento en carrera.

De manera complementaria a los avances en modelado predictivo, los Modelos de Lenguaje
de Gran Escala (Large Language Models, LLM) han emergido como herramientas relevantes
para transformar resultados cuantitativos en informacion contextualizada y accionable. Estos
modelos, basados en arquitecturas de transformadores y entrenados con grandes volimenes
de datos textuales, han demostrado una alta capacidad para comprender relaciones seménti-

cas complejas y generar recomendaciones coherentes en distintos dominios (Goodfellow et al.,



2016).

A pesar de estos avances, pocos estudios han examinado especificamente la estimacion directa
de la economia de carrera utilizando datos provenientes de sensores wearables en combinacién
con enfoques de aprendizaje profundo temporal, a pesar del creciente cuerpo de investigacién
que demuestra las capacidades del aprendizaje automatico y los dispositivos inteligentes
para el monitoreo de la salud y la actividad fisica (Qureshi et al., 2025; Saad et al., 2024).
Asimismo, la integracion de modelos predictivos basados en series temporales con modelos
generativos de lenguaje representa, por tanto, una linea emergente de investigacion con alto

potencial para aplicaciones en entornos de entrenamiento reales.

1.1.1. Estudios Previos

Trabajos recientes en dominios relacionados destacan el papel cada vez més relevante del
aprendizaje automaético y de los sistemas basados en sensores para la captura, modelado
e interpretacion de flujos complejos de datos generados por el ser humano. Estudios que
emplean arquitecturas habilitadas por Internet of Things (IoT) y modelos de prediccion de
series temporales han demostrado la viabilidad de extraer patrones conductuales y fisiolégi-
cos significativos a partir de mediciones continuas obtenidas por dispositivos, lo que subraya
el valor de las técnicas de modelado secuencial para el monitoreo fuera del laboratorio (Ad-

vaitha Vetagiri, 2025).

De manera complementaria, investigaciones que utilizan marcos hibridos de redes neurona-
les para el reconocimiento de emociones a partir de senales fisioldgicas ilustran ain mas el
potencial de algoritmos de aprendizaje avanzados para decodificar caracteristicas sutiles y
temporalmente evolutivas en biosenales humanas (Colunga-Rodriguez et al., 2025). En con-
junto, estos desarrollos refuerzan el potencial de aplicar aprendizaje profundo a métricas de

carrera derivadas de dispositivos wearables y respaldan la necesidad de modelos especializa-



dos capaces de estimar la economia de carrera en entornos reales.

1.2. Planteamiento del Problema

La practica de actividad fisica en México ha adquirido una relevancia creciente como compo-
nente fundamental de la salud y el bienestar de la poblacién. De acuerdo con el Modulo de
Practica Deportiva y Ejercicio Fisico (MOPRADEF) del Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia (INEGI), el 39.8 % de la poblacién de 18 afios y mds en zonas urbanas realiza ejer-
cicio fisico o deporte durante su tiempo libre (Instituto Nacional de Estadistica y Geografia,
2023). Dentro de este grupo, el 43.0 % declaré correr o trotar como su principal actividad, lo

que representa aproximadamente el 17.1 % del total de la poblacién adulta urbana del paifs.

El World Bank Group estima una poblacién aproximada de 129 millones de habitantes en
México, lo que equivale a cerca de 22.4 millones de personas que practican correr o trotar de
forma recreativa (World Bank Group, 2024). A pesar de esta alta participacion, el acceso a
entrenamientos técnicos estructurados continta siendo limitado. De acuerdo con la Encuesta
Nacional de Tendencias Fitness para México en 2024, inicamente el 20.0 % de los corredores
recibe retroalimentacién o asesoria técnica especializada (Jacobo Gomez Chavez et al., 2024).
Esto implica que alrededor de 4.5 millones de corredores cuentan con apoyo estructurado,
en contraste con aproximadamente 17.9 millones que entrenan sin retroalimentacién técnica

orientada a la mejora de sus pardametros de carrera.

La carencia de entrenamiento especializado impacta directamente en la eficiencia de los corre-
dores, incrementando el riesgo de lesiones y limitando el progreso del rendimiento deportivo.
Esta situacion evidencia una brecha significativa entre la alta participacién en la préactica de
la carrera recreativa y la limitada disponibilidad de herramientas accesibles que permitan

a los corredores amateur mejorar de manera informada y personalizada sus parametros de



carrera.

1.3. Justificacion

La problematica descrita justifica la necesidad de desarrollar soluciones tecnoldgicas accesi-
bles que permitan proporcionar retroalimentacion personalizada a corredores amateur, sin
depender de evaluaciones complejas en entornos de laboratorio. En este contexto, la economia
de carrera constituye un pardametro fisiologico clave tanto para la mejora del rendimiento co-
mo para la prevencién de lesiones. Una mayor eficiencia en la economia de carrera permite a
los atletas utilizar menos energia para mantener una misma velocidad, optimizando el des-
empeno en pruebas de resistencia y reduciendo simultdneamente el riesgo de sobrecarga y

lesiones asociadas al esfuerzo prolongado (Barnes and Kilding, 2015).

Los avances recientes en tecnologia wearable y en modelos de aprendizaje profundo ofre-
cen una oportunidad para cerrar esta brecha mediante herramientas capaces de analizar
grandes volumenes de datos fisiologicos y biomecanicos recolectados en condiciones reales.
La implementacion de modelos predictivos e interpretables orientados a la economia de ca-
rrera permitiria generar retroalimentacién objetiva y personalizada, facilitando la toma de

decisiones tanto para corredores como para entrenadores.

Adicionalmente, el sector de entrenadores deportivos en México representa un actor estratégi-
co para la adopcion de este tipo de soluciones. De acuerdo con la Secretaria de Economia,
el pais cuenta con aproximadamente 34,300 entrenadores deportivos y directores técnicos
en distintas disciplinas (Secretarfa de Economia, 2024). Una proporcién relevante de estos
profesionales se desempena en disciplinas como atletismo, triatléon o running, donde la eva-
luacién continua de parametros de carrera es fundamental. La integracion de modelos de

retroalimentacion basados en aprendizaje profundo podria fortalecer su labor profesional,



ampliar el alcance del acompanamiento técnico y contribuir a reducir la brecha existente

entre la alta demanda de asesoria y la oferta limitada de entrenamiento especializado.

1.4. Preguntas de Investigacion

Con base en el planteamiento del problema y la justificacién del presente estudio, se formulan

las siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Es posible estimar la economia de carrera de corredores amateur mediante un modelo
basado en redes LSTM utilizando datos fisiologicos y biomecénicos obtenidos a partir

de dispositivos wearables?

2. ;Cuales son las variables fisiologicas y biomecanicas con mayor influencia en la esti-
macion de la economia de carrera segin un analisis de sensibilidad y de importancia

global de variables?

3. (En qué medida la incorporacién de técnicas de interpretabilidad del modelo contribuye
a la comprension del comportamiento del modelo LSTM y a la toma de decisiones en

el contexto del entrenamiento deportivo?

4. ;Puede la integracion de un LLM generar recomendaciones personalizadas que contri-

buyan a la mejora de la economia de carrera en corredores amateur?

1.5. Hipotesis

La economia de carrera de corredores amateur puede ser estimada de manera precisa median-
te un modelo basado en redes LSTM a partir de datos fisiolégicos y biomecanicos obtenidos

con dispositivos wearables. Asimismo, el analisis de sensibilidad y de importancia global



de variables permite identificar los factores mas relevantes que influyen en la economia de
carrera, los cuales pueden ser utilizados como base para la generacién de recomendaciones
personalizadas mediante un LLM, contribuyendo potencialmente a la mejora de la eficiencia

de carrera y al apoyo del entrenamiento deportivo.

1.6. Objetivo General

Desarrollar un modelo basado en redes LSTM para la estimacion de la economia de carrera
en corredores amateur utilizando datos fisiologicos y biomecanicos obtenidos mediante dis-
positivos wearables, incorporando analisis de interpretabilidad del modelo y la integracion
de un LLM para la generacién de recomendaciones personalizadas orientadas a la mejora de

la eficiencia de carrera.

1.7. Objetivos Especificos

1. Disenar y entrenar un modelo LSTM capaz de estimar la economia de carrera a partir
de secuencias temporales de variables fisiologicas y biomecéanicas recolectadas mediante

dispositivos wearables.

2. Evaluar el desempeno del modelo predictivo utilizando métricas estadisticas como

MSE, MAE v R2.

3. Realizar andlisis de sensibilidad y de importancia global de variables con el fin de
identificar los factores con mayor impacto en la economia de carrera y mejorar la

interpretabilidad del modelo.

4. Integrar los resultados del modelo predictivo y de los analisis de interpretabilidad

en un LLM para generar recomendaciones personalizadas orientadas a incrementar la



economia de carrera en corredores amateur.

5. Evaluar de manera manual la calidad, coherencia y pertinencia de las recomendaciones
generadas por el LLM, considerando su alineacién con principios de entrenamiento

deportivo y fisiologia del ejercicio.



Capitulo 2

Marco Teoérico

Correr se ha consolidado como una de las actividades deportivas recreativas y competitivas
mas relevantes a nivel mundial, impulsada por el creciente interés en la salud fisica, el manejo
del estrés y la optimizacion del rendimiento. A medida que aumenta la participacion, la
investigacion cientifica y académica ha centrado su atencién en comprender los determinantes
fisiol6gicos y biomecanicos del rendimiento en carrera, particularmente la eficiencia con la que
los individuos son capaces de sostener esfuerzos prolongados. En este contexto, la economia
de carrera surge como un indicador central para la evaluacién y mejora del rendimiento en

deportes de resistencia.

2.1. Economia de Carrera

La economia de carrera ha emergido como un constructo fundamental dentro de la fisiologia
del ejercicio de resistencia debido a su alto valor predictivo del rendimiento en una amplia
variedad de pruebas de carrera. En consecuencia, su estudio se ha vuelto esencial tanto para

investigadores como para profesionales del deporte que buscan optimizar intervenciones de



entrenamiento, evaluar adaptaciones biomecanicas y desarrollar estrategias orientadas a la
mejora del desempeno. A continuacion, se presenta una definicién que contextualiza este

concepto dentro del ambito de la investigacién en rendimiento de resistencia.

2.1.1. Definicién

La economia de carrera se define como el costo energético requerido para mantener una velo-
cidad de carrera determinada, cominmente evaluado a través del consumo de oxigeno (VO5)
durante ejercicio submaximo. Estudios recientes han resaltado la importancia de cuantificar
con precision esta demanda metabdlica para una mejor evaluacion del rendimiento en resis-
tencia (Barnes and Kilding, 2015; Hsiao et al., 2025). Un menor costo energético para una
misma velocidad de carrera refleja una mayor eficiencia, la cual se asocia fuertemente con un

mejor desempeno en pruebas de media y larga distancia (Saunders et al., 2004; Van Hooren

et al., 2024).

Desde una perspectiva fisioldgica, la economia de carrera refleja la eficiencia metabdlica, la
capacidad cardiorrespiratoria y la habilidad del organismo para transportar y utilizar oxigeno
de manera eficaz (Barnes and Kilding, 2015). Desde el punto de vista biomecanico, la eco-
nomia de carrera depende de la coordinacién neuromuscular, la funcién musculoesquelética
y la eficacia con la que la energia mecanica se transforma en propulsién hacia adelante.
Entre los principales factores intrinsecos que influyen en la economia de carrera se encuen-
tran la longitud de zancada, la cadencia, la técnica de carrera y la elasticidad del sistema

musculo-tendinoso (Bailey et al., 2023; Van Hooren et al., 2024).

La economia de carrera constituye una variable critica para el monitoreo del rendimiento
deportivo, la orientacion de estrategias de entrenamiento y la prevenciéon de lesiones. Los
avances recientes en tecnologia wearable y en modelos basados en datos han ampliado la ca-

pacidad de estimar la economia de carrera en entornos reales de entrenamiento, permitiendo
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generar retroalimentacion individualizada orientada a la mejora continua del desempeno.

2.1.2. Factores Influyentes

La economia de carrera resulta de una interaccién multifactorial entre componentes fisiolégi-
cos y biomecanicos. Variables biomecénicas como la cadencia, la longitud de zancada, el
tiempo de contacto con el suelo, la potencia de carrera y la oscilacién vertical muestran una
influencia directa sobre la eficiencia en carrera (Barnes and Kilding, 2015; Van Hooren et al.,
2024). Tal como se resume en la Tabla 2.1, una mayor cadencia, una menor oscilacién vertical
y un tiempo de contacto reducido se asocian con un menor costo metabdlico y una mejora

en la economia de carrera.

Tabla 2.1: Factores que influyen en la economia de carrera.

Parametro Definicién Relevancia en la Economia de Carrera
Ritmo Tiempo requerido para recorrer Se relaciona directamente con la velocidad de
(min/km) un kilémetro. carrera y el costo energético (VOgz). Veloci-

dades mas altas incrementan la demanda de
oxigeno. Constituye la base para el cdlculo de
formulaciones clésicas de economia de carrera
(Barnes and Kilding, 2015).

Frecuencia Numero de latidos del corazén Presenta una relacion aproximadamente lineal

cardfaca (bpm)  por minuto. con el VOy durante esfuerzos submaximos;
permite estimar la intensidad relativa del ejer-
cicio. Es un indicador practico de carga in-
terna, aunque requiere calibraciéon individual

(Parak et al., 2017).

Continta en la siguiente pagina
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Parametro Definicién

Relevancia en la Economia de Carrera

Potencia (W) Trabajo mecénico realizado por
unidad de tiempo durante la ca-

rrera.

Cadencia (spm) Numero de pasos por minuto.

Tiempo de con- Duracién del contacto del pie con

tacto con el sue- el suelo en cada zancada.

lo (ms)
Longitud de Distancia recorrida en cada paso
zancada (m) durante la carrera.

Muestra una fuerte correlacién con el costo
energético y la eficiencia mecdnica. Permite
estimar la economia de carrera sin necesidad
de mediciones directas de VO (Austin et al.,
2018).

Influye directamente en la eficiencia bio-
mecanica. Una cadencia 6ptima reduce la osci-
lacion vertical y mejora la estabilidad, dismi-
nuyendo el costo energético (Barnes and Kil-
ding, 2015).

Tiempos de contacto més cortos se asocian
con una mejor elasticidad misculo-tendinosa,
lo que incrementa la eficiencia y reduce el cos-
to metabdlico (Bailey et al., 2023).

Una longitud de zancada adecuada, ajustada
a la velocidad y cadencia, optimiza el gasto
energético. Zancadas excesivas pueden incre-
mentar el consumo de oxigeno y el riesgo de

lesién (Shao et al., 2021).

Los sensores wearables permiten actualmente la medicién precisa de estos parametros en entornos naturales
de entrenamiento, facilitando la recopilacién a gran escala de datos fisiol6gicos y de la marcha (de Fontenay
et al., 2020; Strohrmann et al., 2012). Si bien métricas como la cadencia y la duracién de la zancada presentan
alta validez, algunos pardmetros especificos, como la fuerza de frenado y el desplazamiento vertical, pueden

mostrar mayor variabilidad y requieren andlisis especializados para garantizar su precisiéon (de Fontenay

et al., 2020).

La comprensiéon de los determinantes de la economia de carrera resulta fundamental para el disefio de
programas de entrenamiento personalizados, la optimizacién de la eficiencia mecénica y la reduccién del
riesgo de lesiones tanto en corredores recreativos como competitivos. Avances recientes destacan ademas que

estos determinantes se encuentran estrechamente vinculados con la prediccién del costo metabdlico, como
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lo demuestran enfoques emergentes basados en sensores y modelos de aprendizaje automdtico (Wang et al.,

2025).

2.2. Estimacion de la Economia de Carrera

Si bien la economia de carrera puede cuantificarse de manera empirica mediante evaluaciones realizadas en la-
boratorio, su andlisis suele beneficiarse de enfoques tedricos complementarios. En particular, las estimaciones
tedricas proporcionan un marco estandarizado que facilita la comparacién entre estudios, respalda analisis
basados en modelos y permite su integraciéon con algoritmos predictivos, como los utilizados en aprendizaje
profundo. Sobre esta base, a continuacién se introduce la formulacién teérica comtinmente empleada para la

estimacién de la economia de carrera.

2.2.1. Formula Teorica

La economia de carrera puede estimarse a partir de mediciones directas del consumo de oxigeno en laboratorio
o mediante expresiones tedricas que relacionan la velocidad de carrera con el costo metabdlico. La Ecuacién

2.1 presenta la expresién tedrica estandar para el calculo de la economia de carrera.

VO,
- v

RE (2.1)

1

Donde VO, representa el consumo relativo de oxigeno (ml-kg=!-min=!) y v corresponde a la velocidad de

carrera (km-min~!) (Barnes and Kilding, 2015). Bajo condiciones de carrera en terreno plano y en estado

estable, el consumo de oxigeno puede estimarse mediante la Ecuacion 2.2.

VO, =354 0.20 (2.2)

Cuando se considera la inclinacion de la superficie de carrera, se aplica la Ecuacién 2.3. En este contexto, el
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término grade representa la pendiente del terreno, expresada como una fraccién decimal (por ejemplo, una
inclinacién del 5% corresponde a un valor de grade igual a 0.05). De este modo, el modelo incorpora un
término adicional que considera el incremento en el costo metabdlico asociado con la carrera en pendiente

positiva.

VO3 =3.5+0.2v 4 0.9v - grade (2.3)

Estos marcos tedricos permiten estimar la economia de carrera sin necesidad de equipamiento de laboratorio,
proporcionando herramientas escalables para la evaluacion del rendimiento y su integracién con sistemas de

monitoreo basados en dispositivos wearables.

2.2.2. Dispositivos de Medicion

Los dispositivos de medicién, tales como relojes inteligentes, bandas de frecuencia cardiaca, sensores inerciales
colocados en el cuerpo y plataformas instrumentadas, permiten la medicién continua de métricas clave de
la carrera en condiciones ecoldgicas reales; como se resume en la Tabla 2.2 (Zhang et al., 2025; Parak
et al., 2017). Si bien los dispositivos disponibles comercialmente presentan una alta validez en la medicién
de pardmetros como la cadencia y las variables espaciotemporales de la zancada, otros indicadores como
las fuerzas de reaccién del suelo pueden requerir filtrado adicional o modelos avanzados para garantizar su

precisién (de Fontenay et al., 2020; Ursul and Pereymybida, 2023).
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Tabla 2.2: Dispositivos utilizados para la medicion de pardmetros en economia de carrera.

Dispositivo Definicion Tipos de Sensores In- Ejemplos de Fabri-

cluidos cantes

Relojes  inteli- Dispositivos portatiles en la muneca Acelerémetro,  giroscopio, Garmin, Apple, Polar,
gentes utilizados para registrar parametros sensor éptico de frecuencia Suunto.

fisioldgicos y biomecanicos duran- cardiaca, GPS.

te la actividad fisica (de Fontenay

et al., 2020; Bailey et al., 2023).
Bandas de fre- Cintas ajustables al pecho utiliza- Electrocardiografia (ECG), Polar, Wahoo, Gar-
cuencia cardfaca das para medir el ritmo cardiaco fotopletismografia (PPG).  min.

en tiempo real mediante sensores

eléctricos o Opticos (Carrier and

Navalta, 2022; de Fontenay et al.,

2020).
Sensores inercia- Dispositivos pequenos adheridos al ~Acelerémetro triaxial, giros- RunScribe™, Moov
les corporales cuerpo utilizados para capturar mo- copio, magnetéometro. Now™. MilestonePod.

vimientos, orientacion y aceleracién
en tres dimensiones (Strohrmann

et al., 2012; de Fontenay et al.,

2020).
Plataformas ins- Superficies equipadas con sensores Celdas de carga, sensores AMTI, Bertec,
trumentadas utilizados para registrar fuerzas de piezoeléctricos, plataformas Kistler.

reaccién del suelo, desplazamientos de presion.
y presiones de contacto (Ursul and
Pereymybida, 2023; Zhang et al.,

2020).

La disponibilidad de dispositivos de medicién ha contribuido a la democratizacién del anélisis del rendimiento
deportivo, permitiendo que corredores amateurs, entrenadores y cientificos del deporte accedan a informacién
relevante sin la necesidad de instalaciones especializadas. No obstante, la interpretaciéon adecuada de los
datos obtenidos requiere conocimiento técnico, ya que la validez de los pardametros medidos depende tanto

del tipo de dispositivo como de la ubicacion del sensor y de las condiciones especificas de la carrera. En este
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contexto, las tecnologias portatiles proporcionan una base sélida para la recopilaciéon de datos fisiolégicos
y biomecanicos, los cuales pueden integrarse con modelos de aprendizaje profundo para estimar con mayor
precisién la economia de carrera y evaluar la eficiencia individual del corredor (Carrier and Navalta, 2022;

Zhang et al., 2020).

Los modelos de aprendizaje profundo han demostrado contribuir significativamente a la mejora en la estima-
cion de pardmetros asociados a la marcha y la carrera, reduciendo el error en comparaciéon con sistemas de
referencia de laboratorio (Zhang et al., 2020). Estos avances amplian el acceso a herramientas avanzadas de
andlisis del rendimiento, permitiendo que atletas recreativos se beneficien de tecnologias que anteriormente

estaban restringidas a entornos de investigaciéon de alto nivel (Carrier and Navalta, 2022).

2.2.3. Precisiéon y Validacion

Los dispositivos portétiles ofrecen ventajas significativas en términos de accesibilidad y volumen de datos
recopilados; sin embargo, no todos los pardmetros medidos presentan la misma precisién o consistencia.
La exactitud de los sensores puede verse afectada por movimientos corporales no lineales, la ubicacién del
dispositivo, la variabilidad individual entre corredores y la dindmica propia de la carrera en entornos reales.
Estudios de validacién han demostrado una alta confiabilidad en parametros como la cadencia, mientras que
otros indicadores, tales como fuerzas especificas y desplazamientos verticales, requieren procesos de filtrado y
anglisis estadistico adicional para garantizar resultados ttiles y consistentes (de Fontenay et al., 2020; Ursul

and Pereymybida, 2023).

Investigaciones recientes han evidenciado que modelos de aprendizaje profundo, como la regresién basada
en maquinas de vectores de soporte, pueden mejorar de forma significativa la precisién en la estimacién
de parametros clave del patréon de zancada, incluso cuando se emplean sensores portétiles de bajo costo
(Zhang et al., 2020). Este enfoque permite reducir el error existente entre las mediciones obtenidas median-
te dispositivos comerciales y los valores de referencia de laboratorio, optimizando asi la evaluacién de la
economia de carrera en entornos no controlados. De manera complementaria, Ursul y Pereymybida (Ursul
and Pereymybida, 2023) aplicaron técnicas de clustering y deteccién de anomalias para identificar patrones
de movimiento atipicos, proporcionando herramientas adicionales para la validacién de la informacién y la

segmentacién de corredores en funcién de su eficiencia.

En conjunto, estos hallazgos resaltan la importancia de no depender exclusivamente de los datos brutos
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generados por sensores portatiles. La integracién de técnicas de aprendizaje profundo y modelos predictivos
permite transformar datos fisiolégicos y biomecanicos en informacion de alto valor, orientada a la mejora del

rendimiento y a la personalizacién de programas de entrenamiento.

2.3. Modelos de Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo ha transformado la forma de analizar datos complejos, permitiendo extraer patrones
a partir de grandes volimenes de informaciéon de manera automatizada. En el contexto de la economia
de carrera, permite integrar métricas fisioldgicas y biomecdnicas para estimar la eficiencia energética de
corredores amateur con mayor precision en comparacién con los métodos tradicionales. Las redes neuronales
permiten capturar relaciones no lineales y dinamicas entre variables como ritmo, frecuencia cardiaca, potencia
y cadencia, facilitando la prediccién de la economia de carrera y permitiendo el diseno de estrategias de

entrenamiento personalizadas basadas en datos objetivos.

La Inteligencia Artificial (TA) es definida como la disciplina orientada al disefio de sistemas computacionales
capaces de ejecutar funciones cognitivas humanas, tales como aprendizaje, percepcion y resolucién de proble-
mas (Russell and Norvig, 2021). A partir de esta base, la IA ha consolidado su relevancia en la resolucién de
problemas complejos, permitiendo a los sistemas computacionales realizar tareas tradicionalmente asociadas

con la inteligencia humana.

Dentro de la TA, el aprendizaje automdtico (Machine Learning, ML) constituye un subcampo fundamental
cuyo objetivo es desarrollar algoritmos capaces de aprender patrones a partir de datos y realizar predicciones
o clasificaciones sin necesidad de programaciéon explicita para cada escenario particular. Los modelos de ML
pueden clasificarse en supervisados, no supervisados o por refuerzo, dependiendo del tipo de datos disponibles

y del objetivo de la tarea (Carrier and Navalta, 2022).

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) surge como evolucién del ML, utilizando redes neuronales
con multiples capas interconectadas capaces de capturar relaciones altamente complejas y no lineales entre
variables. A diferencia de los métodos tradicionales de ML, donde se requiere ingenieria manual de ca-
racteristicas, el DL permite aprender representaciones jerarquicas de los datos, facilitando el modelado de

patrones complejos en conjuntos de datos grandes y multidimensionales (Zhang et al., 2020).

Este enfoque resulta particularmente 1til en el anélisis de datos fisiolégicos y biomecdnicos de corredores,
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donde las interacciones entre variables como ritmo, cadencia, potencia y tiempo de contacto con el suelo
presentan alta dindmica y no linealidad. Ademads, el DL ha demostrado alta eficacia en el procesamiento
de secuencias temporales y senales biomédicas, facilitando la extraccién automaética de patrones latentes
dificiles de identificar mediante técnicas convencionales (LeCun et al., 2015). Gracias a estas propiedades,
el aprendizaje profundo es considerado un pilar en el desarrollo de modelos predictivos capaces de ofrecer

estimaciones robustas y precisas en aplicaciones deportivas.

2.3.1. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN) constituyen una extensién de las redes
neuronales tradicionales disenada para manejar datos secuenciales mediante la incorporacién de conexiones
recurrentes que permiten transmitir informacién entre pasos temporales consecutivos. Esta arquitectura
permite modelar dependencias dindmicas en series temporales al mantener un estado oculto que actia como

memoria de la informacién previamente procesada (LeCun et al., 2015).

Gracias a esta caracteristica, las RNN han sido aplicadas ampliamente en tareas como reconocimiento de
voz, procesamiento de lenguaje natural y prediccién de senales fisiolégicas, donde la estructura temporal de
los datos resulta esencial. En el contexto deportivo, las RNN permiten analizar la evolucién dindmica de
variables fisiolégicas y biomecanicas durante el ejercicio, facilitando la comprension del comportamiento del

rendimiento en funcién del tiempo.

Desde un punto de vista teérico, una RNN puede interpretarse como la generalizacién de un modelo de
regresion no lineal aplicado de manera iterativa sobre una secuencia temporal. Sea una secuencia de entrada
{x:}I_,, donde x; € RY representa el vector de caracteristicas en el instante ¢. La RNN define un estado
oculto h; € R™ que resume la informacién histérica hasta el tiempo t, el cual se actualiza de forma recursiva

mediante la ecuacion:

hy = ¢ (Wapxt + Wrphy_1 + by) (2.4)

Donde W,;, € R™*? es la matriz de pesos asociada a la entrada, Wy, € R™*™ representa la matriz de

transicién recurrente, by, es el vector de sesgo y ¢(-) es una funcién de activacién no lineal, tipicamente tanh
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o ReLU. La salida del modelo en cada instante puede definirse como:

yt = ¢ (Wpyhe +by) (2.5)

Donde Wy, es la matriz de pesos hacia la capa de salida y ¥(-) depende de la tarea (por ejemplo, identidad
para regresién o softmax para clasificacién). Las funciones de activacién introducen no linealidad en la red
neuronal, permitiendo que el modelo capture relaciones complejas en los datos. En particular, la funcién
tanh (tangente hiperbdlica) transforma los valores de entrada en un rango entre —1 y 1, lo que permite
mantener las activaciones centradas alrededor de cero. Por otro lado, la funcién ReLU (Rectified Linear
Unit) activa unicamente los valores positivos y asigna cero a los negativos, lo que favorece una mayor
eficiencia computacional y facilita el entrenamiento de redes neuronales profundas. Esta formulacién puede
entenderse como un sistema dindmico no lineal en tiempo discreto, en el cual el estado oculto actia como
una variable de estado interna que evoluciona de acuerdo con la entrada y su propio valor previo. Desde la
perspectiva probabilistica, la RNN modela la distribucién condicional (Goodfellow et al., 2016; Bishop and
Bishop, 2023):

p(ye | X150 ,%¢) (2.6)

Utilizando la factorizacion secuencial inducida por el estado oculto como estadistico suficiente aproximado
de la historia pasada. El entrenamiento de una RNN se realiza mediante la minimizacién de una funcién de

pérdida acumulada en el tiempo:

L= ZE(YtQA’t) (2.7)

Donde y; representa la salida deseada y ¢(-) es tipicamente el error cuadrético medio o la entropia cruza-
da. La optimizacion se lleva a cabo mediante descenso por gradiente utilizando el algoritmo conocido como

Backpropagation Through Time (BPTT), el cual consiste en desplegar la red en el eje temporal y aplicar
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retropropagacién convencional sobre la red expandida (Goodfellow et al., 2016). El problema del desvane-
cimiento y explosion del gradiente puede analizarse formalmente examinando la derivada del estado oculto

respecto a un estado anterior:

oh, _ I ¥ (2.8)

Donde J; es el Jacobiano local de la transformacién recurrente en el instante . Si los valores propios de Wy,
tienen magnitud menor que uno, el producto sucesivo tiende a cero exponencialmente (desvanecimiento del
gradiente); si son mayores que uno, puede crecer exponencialmente (explosién del gradiente) (Bishop and
Bishop, 2023). Este comportamiento estd directamente relacionado con la estabilidad de sistemas dindmicos

lineales discretos y con el radio espectral de la matriz recurrente.

Desde el punto de vista funcional, una RNN puede interpretarse como una aproximacién universal de fun-
ciones sobre secuencias, extendiendo el teorema de aproximacién universal de redes feedforward al dominio
temporal (Goodfellow et al., 2016). No obstante, en la préctica, su capacidad efectiva para capturar depen-

dencias de largo plazo estd limitada por las restricciones numéricas mencionadas.

En aplicaciones como el modelado de la economia de carrera o la prediccién del rendimiento fisiolégico
durante una carrera, la RNN permite representar la evolucién temporal de variables mediante una dinamica
interna que integra informacién histérica de manera compacta. Matematicamente, el estado oculto funciona
como un codificador no lineal del historial de carga fisiolégica acumulada, permitiendo establecer relaciones
entre estados pasados y desempeno futuro dentro de un marco determinista entrenado mediante optimizacién

estocastica.

En sintesis, las RNN constituyen modelos dindmicos paramétricos definidos por ecuaciones recursivas no
lineales, entrenados mediante optimizacién basada en gradientes y capaces de aproximar distribuciones con-
dicionales sobre secuencias temporales. Su limitacién fundamental radica en la propagacién inestable del
gradiente, lo que motivé el desarrollo de arquitecturas més avanzadas como LSTM, disenadas especifica-
mente para preservar informacién relevante a lo largo de horizontes temporales extensos (Goodfellow et al.,

2016; Bishop and Bishop, 2023).
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Long Short-Term Memory

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) fueron introducidas por Hochreiter y Schmidhuber con el ob-
jetivo de superar las limitaciones de las RNN tradicionales relacionadas con el aprendizaje de dependencias
a largo plazo (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Estas redes incorporan una arquitectura basada en com-
puertas que regulan el flujo de informacién, permitiendo conservar informacién relevante durante periodos

prolongados y descartar informacién no significativa.

Las LSTM resultan particularmente adecuadas para el andlisis de datos fisiolégicos y biomecanicos en corre-
dores, donde los patrones dependen de la interaccion secuencial de multiples variables a lo largo del tiempo.
Variables como ritmo, frecuencia cardiaca, potencia, cadencia, tiempo de contacto con el suelo y longitud de
zancada generan secuencias temporales donde se refleja la evolucion de la fatiga y la eficiencia del corredor.
Las LSTM permiten capturar estas dinamicas, aprendiendo cémo estados previos influyen en estados futuros

y proporcionando predicciones més precisas de la economia de carrera (Shao et al., 2021).

La incorporacién de mecanismos de atencién en modelos LSTM permite mejorar el rendimiento del modelo al
enfocar el procesamiento en las partes mas relevantes de la secuencia, reduciendo redundancias en los datos y
aumentando la capacidad predictiva sin incrementar significativamente el costo computacional (Shao et al.,
2021). Este enfoque resulta especialmente 1til al trabajar con datos de multiples corredores o al integrar

variables fisiolégicas adicionales.

Asimismo, los modelos LSTM han demostrado robustez frente a la variabilidad interindividual, permitiendo
generalizar el aprendizaje a corredores con distintos niveles de habilidad y caracteristicas fisiologicas. Es-
ta propiedad reduce la necesidad de entrenar modelos altamente personalizados, facilitando su aplicacién

practica en contextos de running recreativo (Bailey et al., 2023).

Desde el punto de vista matematico, una celda LSTM introduce un mecanismo explicito de memoria interna
c; € R™ ademads del estado oculto h; € R™, con el objetivo de preservar informacién relevante durante
horizontes temporales largos. A diferencia de la RNN clasica, donde la dindmica depende tnicamente de
h;_ 1, la LSTM desacopla la memoria de largo plazo del estado de salida, permitiendo un flujo de gradiente

mas estable (Goodfellow et al., 2016; Bishop and Bishop, 2023).

Sea x; € R? la entrada en el instante t. La LSTM define tres compuertas principales (olvido, entrada y salida)
junto con un estado candidato de memoria. Su funcionamiento se describe mediante el siguiente sistema de

ecuaciones:
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ft =0 (fot —+ Ufht—l + bf) (29)

it =0 (W;x¢ +U;hs_1 +b;) (2.10)
¢; = tanh (W.x; + U h;—1 + b,) (2.11)
c¢=(H0c1+1:0¢ (2.12)
o, =0 (Wox; +Ushi_1 +b,) (2.13)
h; = o; ® tanh(c;) (2.14)

Donde o(+) es la funcién sigmoide logistica, ® denota el producto elemento a elemento y los pardmetros W,
U.,, b, son aprendidos durante el entrenamiento. La ecuacién fundamental es la actualizacion aditiva del

estado de celda:

c=Hoc 1+iO¢ (2.15)

Esta formulacién permite que la derivada parcial respecto al estado anterior sea:

8Ct

Oce—q

=f, (2.16)

Lo que implica que, si f; ~ 1, el gradiente puede propagarse a lo largo del tiempo sin atenuarse exponencial-
mente. Esta propiedad, conocida como Constant Error Carousel, constituye el fundamento matematico que
permite a las LSTM mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente presente en las RNN tradicionales
(Goodfellow et al., 2016). Desde el andlisis de estabilidad, el flujo del gradiente depende directamente del
comportamiento dindmico de la compuerta de olvido, lo cual introduce un mecanismo adaptativo de control
del error (Bishop and Bishop, 2023). En términos generales, la LSTM puede representarse como un sistema

dindmico no lineal con memoria explicita:
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(ct,hy) = Fy(er—1, g1, %) (2.17)

Donde Fy es una transformacién paramétrica no lineal. Este modelo define una ecuacién en diferencias con
control multiplicativo del estado, en la que las compuertas regulan la incorporacién de nueva informacion,
la retencién de informacién pasada y la exposicién del estado interno hacia la salida. Desde la perspectiva

probabilistica, la LSTM modela distribuciones condicionales secuenciales de la forma:

T
p(yla"'7yT |X17"'7XT):Hp(yt ‘ht) (218)

t=1

Donde h; actiia como representacién latente del historial completo. En tareas generativas, también puede

aproximar distribuciones autorregresivas:

T

p(X1,...,XT) :Hp(xt | X1,...,X¢—1) (2.19)
t=1

Funcionando como un aproximador universal de funciones dindmicas no lineales sobre secuencias (Goodfellow
et al., 2016; Bishop and Bishop, 2023). El entrenamiento se realiza minimizando una funcién de pérdida

acumulada:

L0) = Uy, 91) (2.20)

Utilizando Backpropagation Through Time (BPTT). La propagacién del gradiente respecto a estados ante-

riores incluye productos sucesivos de las compuertas de olvido:
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dcr _ II ¢ (2.21)

Lo que muestra explicitamente como el disenio estructural de la LSTM controla la estabilidad numérica del
aprendizaje. En aplicaciones fisiolégicas, el estado de celda c; puede interpretarse como una variable latente
que representa la acumulacién de carga metabdlica y fatiga, mientras que las compuertas modelan procesos
de retencion y disipacién adaptativa. Mateméticamente, la LSTM implementa un sistema dindmico no lineal
con memoria controlada, capaz de capturar interacciones temporales complejas entre variables como ritmo,
frecuencia cardiaca, potencia y cadencia. En la Figura 2.1 se muestra la arquitectura general de una red

LSTM desarrollada en el tiempo.

/ Y1 Y2 Yt yr \
ho > LSTM LSTM LSTM LSTM > hr
co » Operation Operation Operation Operation > Cr
\ T X2 Tt xrT /

Figura 2.1: Arquitectura general de una red LSTM desarrollada en el tiempo. Cada celda
recibe la entrada z;, el estado oculto previo h;_; y el estado de celda previo ¢;_1, generando
como salida y;, hy y ¢;.

En sintesis, las LSTM constituyen una extension estructural de las RNN basada en ecuaciones en diferencias
no lineales con compuertas multiplicativas y memoria explicita. Su formulacién matemadtica permite una
propagacion estable del gradiente y una representacién eficiente de dependencias temporales de largo alcance,
proporcionando un marco tedrico sélido para el modelado de series temporales complejas (Goodfellow et al.,

2016; Bishop and Bishop, 2023).

2.3.2. Evaluacién e Interpretabilidad

La evaluacién de modelos de aprendizaje profundo constituye un proceso fundamental para determinar

su capacidad de generalizacién y robustez frente a datos no observados previamente (Goodfellow et al.,
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2016). En el contexto de la prediccién de la economia de carrera mediante redes LSTM, esta etapa adquiere
especial relevancia debido a que el objetivo final consiste en trasladar el desempeno del modelo desde entornos

controlados hacia escenarios reales de entrenamiento de corredores amateur.

La fiabilidad del modelo es establecida mediante métricas cuantitativas donde son comparados los valores
predichos con valores de referencia obtenidos a partir de formulaciones tedricas o mediciones fisiolégicas
directas. Ademas de evaluar el ajuste estadistico, es necesario validar la capacidad del modelo para generalizar
hacia nuevos corredores y condiciones de carrera. Este proceso puede ser realizado mediante la evaluacién en
conjuntos de datos independientes, asi como mediante técnicas de interpretabilidad que permitan comprender

el comportamiento del modelo (LeCun et al., 2015).

La combinacién de métricas cuantitativas, validacién con datos no vistos previamente, analisis de sensibilidad
y métodos de interpretabilidad fortalece la confiabilidad del modelo. Este enfoque permite garantizar que
las predicciones generadas no solo sean precisas, sino también ttiles desde el punto de vista practico para la
generacion de recomendaciones orientadas a la mejora del rendimiento deportivo (Shao et al., 2021; Bailey

et al., 2023).

Métricas

La evaluacién cuantitativa del modelo se realiza mediante métricas estadisticas que permiten medir la diferen-
cia entre los valores predichos y los valores reales de economia de carrera. Entre las métricas mas utilizadas se
encuentran el error cuadritico medio (Mean Squared Error, MSE), el error absoluto medio (Mean Absolute

Error, MAE) y el coeficiente de determinacién (R?) (Goodfellow et al., 2016).

El error cuadrético medio (MSE) penaliza de forma més severa los errores grandes, permitiendo evaluar la

precision global del modelo.

n

MSE = = 3" (s — )’ (222)

i=1

El error absoluto medio (MAE) representa la desviaciéon promedio absoluta entre los valores predichos y los

observados, siendo menos sensible a valores atipicos.
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1 n
MAE = — i — Ui 2.2
=i — il (2.23)

i=1

Finalmente, el coeficiente de determinacién (R?) mide la proporcién de la variabilidad total explicada por el

modelo, representando su capacidad explicativa global.

(2.24)

Donde y; representa el valor real de economia de carrera, g; el valor predicho, § la media de los valores
observados y n el nimero total de observaciones. El uso conjunto de estas métricas permite evaluar tanto la
precisiéon como la estabilidad del modelo en escenarios reales de aplicacién (Shao et al., 2021; Bailey et al.,

2023).

Anadlisis de Sensibilidad Local

El analisis de sensibilidad local permite evaluar cémo las variaciones en las variables de entrada afectan las
predicciones del modelo, proporcionando una visiéon sobre la robustez y estabilidad del sistema. En modelos
aplicados a la economia de carrera, este andlisis resulta especialmente 1til para identificar la influencia de
variables fisiolégicas y biomecédnicas como ritmo, frecuencia cardiaca, cadencia, potencia y tiempo de contacto

con el suelo.

Desde la perspectiva del aprendizaje profundo, este procedimiento permite validar que el modelo no depen-
da excesivamente de patrones especificos presentes en los datos de entrenamiento, reduciendo el riesgo de
sobreajuste y mejorando la capacidad de generalizacién (LeCun et al., 2015). En este proyecto, el andlisis de
sensibilidad se realiza evaluando el impacto de variaciones controladas en variables clave sobre la prediccién

final de la economia de carrera.

Este enfoque permite identificar qué pardmetros presentan mayor impacto en el rendimiento del modelo,
facilitando la interpretacién de resultados y apoyando la generacién de recomendaciones personalizadas

para corredores amateur. La integraciéon de andlisis de sensibilidad con métricas cuantitativas fortalece la
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validacién del modelo en entornos reales (Shao et al., 2021; Bailey et al., 2023).

Desde una formulacién matemdtica general, sea un modelo de aprendizaje profundo representado como una

funcién paramétrica:

9= fo(x) (2.25)

Donde x € R? es el vector de variables de entrada, f representa el conjunto de pardmetros entrenables y ¢ es
la prediccion del modelo. El anélisis de sensibilidad local estudia la variacién infinitesimal de la salida ante
perturbaciones pequenias en las entradas alrededor de un punto especifico x¢. Formalmente, la sensibilidad

local de la salida respecto a la i-ésima variable de entrada se define mediante la derivada parcial:

5)f9 (X)

S; — 2.26
bl = S| (2:26)
En forma vectorial, el analisis se basa en el gradiente:
dfe dfe
Vx == ..., = 2.27
f9 (XO) [61:1 Oxq X=xXq ( )

El cual describe la direccién de maxima variacion local de la prediccién. Desde la perspectiva del célculo

multivariable, este gradiente constituye la aproximacién lineal de primer orden del modelo en torno a xq:

fo(x0 + Ax) &~ fo(xo) + Vx fo(xo) T Ax (2.28)

Esta expansién de Taylor permite cuantificar cémo pequenas perturbaciones en variables fisiolégicas (por
ejemplo, ritmo o frecuencia cardiaca) impactan la prediccién de la economia de carrera. En modelos de redes

neuronales profundas, el gradiente puede calcularse eficientemente mediante retropropagacion, utilizando la
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regla de la cadena para propagar derivadas desde la salida hacia las entradas (Goodfellow et al., 2016; Bishop

and Bishop, 2023). Si el modelo estd compuesto por una sucesién de capas:

h® = gO (Rt-D) (2.29)

Entonces la derivada respecto a la entrada se obtiene como:

o5 95 yr on®
ox  9h@D) lg dh(-1) (2:30)

Donde cada término corresponde al Jacobiano de la transformaciéon de una capa. Ademds del gradiente
simple, pueden considerarse medidas normalizadas de sensibilidad para comparar variables con diferentes

escalas:

Sznorm _ af9 . & (231)
a.ﬁi 0y

Donde 0., y o representan las desviaciones estdndar de la variable de entrada y de la salida, respectivamente.

Otra formulacién relevante es el analisis basado en perturbaciones finitas, donde se evalua:

ga _ Jo(xo +dei) — fo(xo)
! )

(2.32)
Siendo e; el vector unitario en la direccién i y § una perturbacién pequena. Este enfoque resulta 1til cuando
el modelo es altamente no lineal o cuando se desea validar la estabilidad numérica del gradiente. Desde
una perspectiva probabilistica, si el modelo aproxima una distribucién condicional p(y | x), el andlisis de

sensibilidad puede extenderse a:
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0
oz, log p(y | x) (2.33)

Lo cual permite evaluar cémo cambios locales en las variables influyen en la verosimilitud predicha, proporcio-
nando una interpretacién en términos de informacién (Goodfellow et al., 2016). En el contexto de modelos
secuenciales como LSTM, donde la prediccién depende de una trayectoria completa xi.7, la sensibilidad

puede evaluarse respecto a un instante especifico:

oyr
8$t,i

(2.34)

Permitiendo identificar qué momentos temporales influyen més en la prediccién final. Esto resulta especial-
mente relevante en el andlisis de fatiga acumulada durante una carrera. Desde el punto de vista tedrico, el
analisis de sensibilidad local proporciona una aproximacién lineal de un modelo no lineal complejo en una
vecindad especifica del espacio de entrada. Esta aproximacién es coherente con la interpretacién de redes
profundas como composiciones diferenciables de funciones no lineales, donde la derivabilidad casi en todas
partes permite aplicar herramientas de célculo diferencial para interpretar el comportamiento interno del

modelo (Goodfellow et al., 2016; Bishop and Bishop, 2023).

En sintesis, el andlisis de sensibilidad local se fundamenta en el calculo de gradientes y expansiones de
Taylor de primer orden para cuantificar la influencia marginal de cada variable de entrada sobre la salida
del modelo. Matematicamente, constituye una herramienta basada en derivadas parciales y Jacobianos que
permite evaluar estabilidad, robustez e interpretabilidad de modelos de inteligencia artificial en entornos de

alta dimensionalidad.

Anilisis de Importancia Global de Variables (SHAP)

El analisis de importancia global de variables permite cuantificar la contribuciéon de cada variable de entrada
en la prediccién del modelo. En este contexto, los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations) representan

un método basado en teoria de juegos que permite asignar una contribucién individual a cada variable dentro
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del resultado final del modelo.

La utilizaciéon de SHAP en modelos de aprendizaje profundo permite mejorar la interpretabilidad al pro-
porcionar una descomposicién aditiva de la prediccion, facilitando la identificacién de qué variables influyen
positiva o negativamente en la estimacién de la economia de carrera. Esta caracteristica resulta especialmente
relevante en aplicaciones deportivas, donde la interpretabilidad es necesaria para traducir predicciones en

recomendaciones practicas para entrenamiento.

En el contexto de este proyecto, el andlisis SHAP permite identificar la relevancia global de variables fi-
siolégicas y biomecdanicas, facilitando la generacién de recomendaciones personalizadas mediante modelos de
lenguaje de gran escala. La integraciéon de interpretabilidad con modelos predictivos fortalece la confianza
en el sistema y permite validar que las recomendaciones generadas estén alineadas con principios fisiolégicos

y biomecanicos conocidos (Shao et al., 2021; Bailey et al., 2023).

Desde una formulacién matematica general, sea un modelo predictivo entrenado representado como una

funcién:

fo:RY SR (2.35)

Donde x = (21, ...,24) es el vector de variables de entrada y fy(x) es la prediccién del modelo. El método
SHAP se fundamenta en la teoria de juegos cooperativos, especificamente en el valor de Shapley, el cual
asigna de manera equitativa la contribucién de cada variable al resultado del modelo (Goodfellow et al.,
2016; Bishop and Bishop, 2023). En este marco, cada variable de entrada x; se considera un ” jugador” dentro

de un juego cooperativo donde la funcién de valor se define como:

v(S) = E[fo(x) | xs] (2.36)

Donde S C {1,...,d} representa un subconjunto de variables y xg denota las variables observadas en dicho

subconjunto. El valor de Shapley asociado a la variable i se define como:
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o= 3 BRI Do iy — ()] (2:37)

|
SCN\{i} @

Donde A/ = {1,...,d} es el conjunto total de variables. Esta expresién representa el promedio ponderado de
la contribucién marginal de la variable i sobre todos los posibles subconjuntos. Los valores SHAP satisfacen

propiedades fundamentales:

= Eficiencia:
d

> ¢i = fo(x) — E[fo(x)] (2.38)

i=1

Garantizando que la suma de contribuciones explique completamente la desviacion respecto al valor esperado

del modelo.

= Simetria: Variables con contribuciones idénticas reciben el mismo valor.

= Linealidad: La explicaciéon de una combinacién lineal de modelos es la combinacién lineal de sus

explicaciones.

= Nulidad: Si una variable no contribuye marginalmente en ningin subconjunto, su valor SHAP es cero.

El célculo exacto de ¢; requiere evaluar 2¢ subconjuntos, lo cual resulta computacionalmente inviable para
modelos de alta dimensién. Por ello, se emplean aproximaciones basadas en muestreo de Monte Carlo o
métodos especificos para redes neuronales profundas, como DeepSHAP (Goodfellow et al., 2016; Kamath

et al., 2024). Una aproximacién practica puede expresarse como:

1 M
Vi D [folxs, o) — falxs,,)] (2.39)

m=1

Donde S, son subconjuntos muestreados aleatoriamente. Desde una perspectiva probabilistica, si el modelo

aproxima una distribucién condicional p(y | x), puede considerarse:
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fo(x) =logp(y | x) (2.40)

Permitiendo interpretar las contribuciones en términos de cambios en log-verosimilitud o probabilidad pre-
dicha (Goodfellow et al., 2016). Para obtener una medida de importancia global, se calcula el promedio del

valor absoluto de las contribuciones sobre un conjunto de datos:

1990 = By [y (x)] (2.41)

Lo cual cuantifica la relevancia promedio de cada variable en el comportamiento general del modelo. En el
contexto del modelado de la economia de carrera, la prediccién puede expresarse como una descomposicién

aditiva:

d
fo(x) = Elfo(x)] + 3 ¢ (2.42)

Proporcionando una representacién interpretable incluso cuando fy es altamente no lineal. Este marco per-
mite identificar qué variables fisiolégicas y biomecédnicas incrementan o disminuyen la estimacion de eficiencia

energética.

En sintesis, el andlisis de importancia global mediante SHAP se fundamenta en el valor de Shapley de la
teoria de juegos cooperativos, modelado como un promedio ponderado de contribuciones marginales sobre
todos los subconjuntos posibles de variables. Su formulacién garantiza consistencia, descomposicién aditiva
e interpretabilidad matemadtica rigurosa en modelos de inteligencia artificial complejos (Goodfellow et al.,

2016; Bishop and Bishop, 2023; Kamath et al., 2024).
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2.4. Modelos de Inteligencia Artificial Generativa

La inteligencia artificial generativa constituye un area emergente dentro del campo de la inteligencia ar-
tificial enfocada en la creacién de contenido nuevo a partir de patrones aprendidos en grandes volimenes
de datos. Estos modelos son capaces de generar texto, imagenes, audio y coédigo, mediante el aprendizaje
de distribuciones probabilisticas complejas presentes en los datos de entrenamiento. Su desarrollo ha sido
impulsado principalmente por avances en aprendizaje profundo, aumento en la capacidad computacional y

disponibilidad de grandes conjuntos de datos (Goodfellow et al., 2016; LeCun et al., 2015).

A diferencia de los modelos tradicionales de aprendizaje automaético orientados unicamente a tareas de
clasificacién o regresion, los modelos generativos permiten la sintesis de informaciéon nueva manteniendo
coherencia estadistica con los datos originales. Dentro de esta categoria se incluyen arquitecturas como redes
generativas adversariales (Generative Adversarial Networks, GANs), autoencoders variacionales ( Variational
Autoencoders, VAEs) y modelos basados en transformadores, siendo estos iltimos los mds utilizados en

aplicaciones modernas de procesamiento de lenguaje natural (Goodfellow et al., 2016).

En el ambito del deporte y anélisis del rendimiento, la inteligencia artificial generativa abre nuevas po-
sibilidades para transformar predicciones numéricas en recomendaciones practicas y contextualizadas. En
particular, permite integrar resultados provenientes de modelos predictivos con sistemas capaces de gene-
rar retroalimentacién personalizada orientada a mejorar el rendimiento deportivo. Este enfoque facilita la
traduccién de datos fisiolégicos y biomecanicos complejos en estrategias comprensibles y aplicables para

corredores amateur.

2.4.1. Modelos de Lenguaje de Gran Escala

Los modelos de lenguaje de gran escala (Large Language Models, LLM) son sistemas de aprendizaje profundo
entrenados sobre grandes volimenes de texto con el objetivo de comprender y generar lenguaje natural. Estos
modelos utilizan principalmente arquitecturas basadas en transformadores, las cuales permiten capturar

dependencias contextuales a largo alcance mediante mecanismos de atencién (Goodfellow et al., 2016).

Los LLM son capaces de realizar tareas complejas como generacién de texto, resumen automatico, traduccion,
analisis semantico y generacion de recomendaciones contextuales. Su funcionamiento se basa en el modelado

probabilistico de secuencias de palabras, permitiendo generar texto coherente basado en un contexto o
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instruccién inicial.

En aplicaciones relacionadas con el rendimiento deportivo, los LLM permiten transformar resultados cuanti-
tativos provenientes de modelos predictivos en recomendaciones interpretables para atletas y entrenadores.
En el contexto de la economia de carrera, estos modelos pueden utilizar informaciéon derivada de anali-
sis de sensibilidad e importancia de variables para generar sugerencias orientadas a optimizar la eficiencia

energética del corredor.

La integracion de LLM con modelos predictivos de series temporales representa un avance significativo en
sistemas de apoyo a la toma de decisiones basados en datos. Este enfoque permite no solo predecir métricas
fisiolégicas, sino también proporcionar interpretaciones contextualizadas y estrategias de mejora persona-
lizadas, facilitando la adopcién préactica de herramientas de inteligencia artificial en entornos deportivos

reales.

Desde una perspectiva tedrica, los LLM pueden entenderse como modelos probabilisticos autorregresivos
parametrizados mediante redes neuronales profundas basadas en la arquitectura Transformer. Su objeti-
vo fundamental consiste en modelar la distribucién conjunta de una secuencia de tokens {x1,xs,...,z7}

mediante la factorizacion:

T
p($1,332,~-,$T):HP($t |$1,...,£L’t_1) (243)

t=1

Donde cada término condicional es aproximado por una red neuronal con millones o miles de millones de
pardmetros (Goodfellow et al., 2016; Kamath et al., 2024). En la practica, los LLM representan cada token i
mediante un vector continuo en un espacio de dimensién d utilizando una matriz de embeddings E € RY *¢,

donde V es el tamafio del vocabulario. Asi, la representacién inicial es:

Zgo) = E[z:] + pt (2.44)

Donde p; corresponde al vector de codificacién posicional, necesario debido a la ausencia de recurrencia

explicita en la arquitectura Transformer. El nicleo matematico del modelo es el mecanismo de autoatencién
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(self-attention), que permite capturar dependencias de largo alcance sin recurrencia secuencial. Dada una

RTXd

matriz de representaciones Z € , se definen tres proyecciones lineales:

Q=7ZW? K=7ZWX Vv=7zZwWV (2.45)

Donde W&, WX WV ¢ R¥*4 son matrices de pardmetros entrenables. La atencién escalada se define como:

. QK'
Attention(Q, K, V) = softmax NG A% (2.46)

Esta operacién calcula pesos de relevancia entre todos los pares de posiciones de la secuencia, permitiendo
que cada token incorpore informacién contextual global. En modelos autorregresivos se aplica una maéscara
triangular para garantizar la causalidad, evitando el acceso a tokens futuros (Kamath et al., 2024). Los LLM
emplean atencién multi-cabeza (multi-head attention), donde el mecanismo anterior se replica H veces con

diferentes proyecciones lineales:

MultiHead(Z) = Concat(head;, . .., head  )W© (2.47)

Cada capa Transformer incluye ademds una red feedforward completamente conectada aplicada de manera

independiente a cada posicion:

FFN(Z) = O'(ZWl + bl)WQ + b2 (248)

Donde o(+) es tipicamente GELU o ReLU. Las capas se organizan con conexiones residuales y normalizacion,

formando una composicién profunda de transformaciones no lineales:

35



Z(+) = LayerNorm (zm + MultiHead(Z(l))> (2.49)

Seguida de la subcapa feedforward con estructura residual similar (Goodfellow et al., 2016; Kamath et al.,
2024). La probabilidad condicional de cada token se obtiene proyectando la representacién final ZEL) al

espacio del vocabulario:

p(2: | x<¢) = softmax (WoutZEL)> (2.50)

El entrenamiento consiste en minimizar la pérdida de entropia cruzada negativa:

T
L(0) = =) logp(af™ | x<r) (2.51)
t=1

Mediante optimizacién estocédstica basada en gradiente sobre grandes corpus textuales (Goodfellow et al.,
2016). En modelos de gran escala, el nimero de pardmetros puede superar los miles de millones, lo que

incrementa significativamente la capacidad de aproximacién funcional.

Desde el punto de vista tedrico, los LLM pueden interpretarse como aproximadores universales de distribucio-
nes sobre secuencias discretas de alta dimensién. A diferencia de las RNN y LSTM, que modelan la secuencia
mediante ecuaciones en diferencias, los LLM implementan una transformacién global basada en atencion,
donde la dependencia temporal se modela mediante interacciones bilineales entre todas las posiciones. Es-
to elimina la dependencia secuencial estricta y permite paralelizacion eficiente durante el entrenamiento

(Kamath et al., 2024).

En aplicaciones orientadas al rendimiento deportivo, los LLM no modelan directamente variables fisiolégicas
continuas, sino que operan sobre representaciones simbdlicas o textuales derivadas de modelos cuantitativos.

Matematicamente, pueden considerarse como funciones de mapeo:
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fo:T—=T (2.52)

Donde T es el espacio de secuencias de tokens. Al integrar resultados de modelos predictivos (por ejemplo,
sensibilidad de variables o predicciones de economia de carrera), los LLM generan descripciones interpreta-

tivas coherentes basadas en conocimiento aprendido implicitamente durante el preentrenamiento.

En sintesis, los LLM constituyen modelos probabilisticos autorregresivos implementados mediante arqui-
tecturas Transformer profundas, caracterizadas por mecanismos de autoatencién escalada, entrenamiento
mediante maxima verosimilitud y capacidad de representacion de alta dimension. Su formulacién matemati-
ca se basa en el modelado explicito de distribuciones condicionales sobre secuencias discretas, permitiendo
capturar dependencias contextuales de largo alcance y generar lenguaje natural coherente a gran escala

(Goodfellow et al., 2016; Kamath et al., 2024).

2.4.2. Evaluacién e Interpretabilidad

La evaluacién de modelos generativos presenta retos adicionales en comparacion con modelos predictivos
tradicionales, debido a la naturaleza abierta y contextual de las salidas generadas. En este sentido, la evalua-
cion suele realizarse mediante una combinacién de métricas autométicas y evaluacién humana, permitiendo

medir coherencia, relevancia y utilidad préctica del contenido generado (Goodfellow et al., 2016).

En aplicaciones orientadas a la generacién de recomendaciones deportivas, la evaluacién humana adquiere
especial relevancia, ya que permite validar la aplicabilidad practica de las recomendaciones generadas en
contextos reales de entrenamiento. Este proceso puede incluir la revisién manual de las recomendaciones
generadas por el modelo, evaluando criterios como consistencia fisioldgica, coherencia biomecanica y utilidad

para la mejora del rendimiento.

Desde la perspectiva de la interpretabilidad, la integracién de LLM con modelos explicables permite aumen-
tar la transparencia del sistema. En este contexto, los resultados de analisis de sensibilidad y métodos de
importancia global de variables pueden ser utilizados como insumos estructurados dentro del prompt, permi-
tiendo que el modelo generativo produzca recomendaciones alineadas con evidencia cuantitativa proveniente

del modelo predictivo.
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Este enfoque hibrido, que combina modelos predictivos, técnicas de interpretabilidad y modelos generativos,
permite construir sistemas de apoyo a la toma de decisiones més confiables y explicables. La combinacién
de evaluaciéon automadtica, validacién experimental y evaluacion manual fortalece la robustez del sistema,
garantizando que las recomendaciones generadas sean coherentes con principios fisiolégicos, biomecanicos y

de entrenamiento deportivo.

En conjunto, la integracién de modelos generativos con modelos predictivos de aprendizaje profundo re-
presenta un avance importante en el desarrollo de sistemas inteligentes aplicados al deporte, permitiendo
transformar datos complejos en conocimiento préactico y accionable para la mejora del rendimiento en corre-

dores amateur.
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Capitulo 3

Sistema para la Estimacion y Mejora

de la Economia de Carrera

El anélisis y mejora del rendimiento en carrera no solo exige la comprensién tedrica de sus determinan-
tes fisioldgicos y biomecdanicos, sino también el desarrollo de enfoques metodolégicos capaces de modelar
y cuantificar dichas dindmicas en contextos reales de entrenamiento. La creciente disponibilidad de datos
provenientes de dispositivos inteligentes y el avance de las técnicas de inteligencia artificial han abierto nue-
vas posibilidades para abordar la economia de carrera desde una perspectiva computacional y aplicada. En
este sentido, la construccién de un marco metodolégico estructurado resulta fundamental para articular la
captura, procesamiento y analisis de informacion, asi como para integrar herramientas predictivas e interpre-
tativas que permitan transformar datos complejos en conocimiento 1til para la optimizacién del rendimiento

deportivo.

3.1. Descripcién del Sistema

El sistema propuesto se concibe como una arquitectura hibrida orientada a la estimaciéon y andlisis de
la economia de carrera a partir de datos fisiolégicos y biomecanicos obtenidos en condiciones reales de
entrenamiento. Su estructura integra un modelo predictivo basado en una red neuronal LSTM, encargado de

modelar la dindmica temporal de las variables asociadas al rendimiento y generar estimaciones cuantitativas,
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junto con un modelo generativo fundamentado en un LLM, orientado a la interpretacion de los resultados y a
la produccién de retroalimentacién contextualizada. Esta combinacién permite no solo estimar el desempeno,

sino también traducir los resultados en informaciéon comprensible y aplicable para el usuario.

La interaccién entre ambos modelos se articula mediante un flujo de procesamiento secuencial que inicia
con el tratamiento de las senales registradas, continia con la generacién de predicciones a través del modelo
LSTM y culmina con la elaboraciéon de andlisis interpretativos mediante el LLM. De esta manera, el sistema
trasciende un enfoque exclusivamente numérico y configura una solucion integral que combina aprendizaje
profundo y capacidades generativas, estableciendo un vinculo entre el modelado computacional de datos y
la toma de decisiones orientada a la optimizacién del entrenamiento deportivo. En la Figura 3.1 se presenta

un diagrama que ilustra la arquitectura hibrida y el flujo general de informacién entre ambos modelos.
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Figura 3.1: Arquitectura hibrida para la prediccion y anélisis del rendimiento en carrera.
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3.2. Adquisicién y Preprocesamiento de Datos

La obtencién y preparacién de los datos constituyen una etapa fundamental para garantizar la confiabilidad
y solidez del modelo propuesto. Debido a que el desempefio de los algoritmos de aprendizaje profundo
depende en gran medida de la calidad, coherencia y estructura de la informacién de entrada, se establecié un
proceso sistematico orientado a asegurar consistencia en las mediciones, adecuacién de las variables y correcta
organizacién de los datos para su posterior modelado. Este proceso permitié transformar los registros crudos
de entrenamiento en un conjunto estructurado y analiticamente robusto, apto para el analisis predictivo de

la economia de carrera.

3.2.1. Fuentes de Datos

El conjunto de datos utilizado se generd a partir de registros historicos de actividades de carrera recopilados
mediante un reloj inteligente Garmin Epix™ Pro (Gen. 2). De acuerdo con la documentacién técnica del
fabricante, este dispositivo permite capturar multiples variables fisiolégicas y biomecanicas relevantes para
el andlisis del rendimiento, entre ellas el ritmo promedio, la frecuencia cardiaca, la potencia de carrera, la

cadencia, el tiempo de contacto con el suelo y la longitud de zancada (Garmin Ltd., 2023).

Los datos fueron exportados en formato CSV (comma-separated values), lo que permitié su procesamiento
mediante herramientas de andlisis en Python. Cada fila del conjunto de datos corresponde a un segmento
de carrera de 1 km, lo que garantiza una estructura homogénea para el modelado secuencial posterior. La
seleccién del dispositivo se sustenté en su precision reportada en la medicién de la frecuencia cardiaca me-
diante sensores dpticos, con alta concordancia respecto a sistemas de electrocardiografia (ECG) en diferentes
intensidades de ejercicio (Jamieson et al., 2024). Esta confiabilidad respalda la validez de las variables fi-
siolégicas empleadas en el estudio. La Tabla 3.1 muestra una porcién del conjunto de datos utilizada para el

entrenamiento del modelo.
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Tabla 3.1: Porcién del conjunto de datos utilizada para el entrenamiento del modelo

Fila Ritmo Frecuencia cardiaca Potencia Cadencia Tiempo de contacto con el suelo Longitud de zancada
(min /km) (bpm) (W) (spm) (ms) (m)
1 5:25 144 341 171 257 1.07
2 5:13 154 362 172 252 1.12
3 5:39 147 333 167 257 1.05
498 5:20 171 361 174 251 1.07
499 5:16 172 361 175 249 1.08
500 5:02 176 376 177 244 1.12

3.2.2. Variables Analizadas

Las variables consideradas integran métricas fisiolégicas y biomecédnicas directamente asociadas con el rendi-
miento en carrera. Como variables de entrada se emplearon: ritmo promedio (min/km), frecuencia cardiaca
promedio (bpm), potencia promedio (W), cadencia promedio (spm), tiempo de contacto con el suelo (ms) y
longitud de zancada (m). Estas caracteristicas constituyen un conjunto representativo de la interaccién entre

demanda metabdlica y mecénica del movimiento.

Adicionalmente, a partir del ritmo promedio se estimaron variables derivadas relacionadas con el consumo
de oxigeno y la economia de carrera. En particular, el consumo de oxigeno (VOsq, ml/kg/min) y la economia
de carrera (RE, ml/kg/km) se calcularon utilizando las ecuaciones propuestas por Barnes y Kilding (Barnes
and Kilding, 2015). La variable RE fue definida como el objetivo del modelo predictivo, al representar una

medida directa de la eficiencia metabdlica por unidad de distancia recorrida.

3.2.3. Preprocesamiento de Datos

Con el objetivo de garantizar consistencia y estabilidad numérica durante el entrenamiento del modelo, se
implementdé un pipeline de preprocesamiento en Python. En primer lugar, el ritmo promedio registrado en
formato mm: ss fue convertido a minutos por kilémetro como valor numérico en punto flotante, permitiendo
su manipulaciéon matematica y la posterior estimacién de velocidad. A partir de esta conversion se calcularon

la velocidad (km/min), el VO2 y el RE para cada segmento.

42



Posteriormente, se seleccionaron las variables de entrada y se aplicé un proceso de estandarizacién mediante
la técnica de normalizaciéon tipo z-score, utilizando la implementacién StandardScaler de la biblioteca
scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Este procedimiento asegura que todas las variables contribuyan
de manera proporcional al proceso de aprendizaje y mejora la estabilidad del entrenamiento. Finalmente,
debido a la naturaleza secuencial del modelo, se incorporé una dimensién temporal adicional al conjunto de
caracteristicas, obteniendo una estructura de entrada con forma (samples, 1, features), donde cada muestra

corresponde a un segmento de 1 km.

3.3. Diseno del Modelo Predictivo

El diseno del modelo predictivo tuvo como objetivo estimar la economia de carrera a partir de variables
fisiolégicas y biomecdnicas registradas por segmento de kilémetro. Dado el caracter secuencial y dependiente
del tiempo de los datos, se opt6 por una arquitectura basada en redes neuronales recurrentes del tipo LSTM,
debido a su capacidad para modelar dependencias temporales y patrones no lineales en series de tiempo

fisiolégicas.

El flujo general del modelo incluyé: (1) preprocesamiento y normalizacién de variables, (2) estructuracién de
los datos en formato secuencial compatible con LSTM, (3) entrenamiento supervisado bajo un esquema de
regresion, y (4) evaluacién cuantitativa e interpretabilidad mediante técnicas de sensibilidad local y andlisis

global de importancia de variables.

3.3.1. Arquitectura

La arquitectura implementada consistié en un modelo secuencial desarrollado utilizando TensorFlow y Keras.
TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto desarrollada por Google para el aprendizaje automético y la
computaciéon numérica de alto rendimiento, basada en grafos computacionales y optimizada para ejecucién
en CPU (Central Processing Unit) y GPU (Graphics Processing Unit) (Abadi et al., 2016). Su diseno permite

construir, entrenar y desplegar modelos de aprendizaje profundo de manera escalable y eficiente.

Por su parte, Keras es una API de alto nivel integrada en TensorFlow que facilita la construccion y ex-

perimentacién con redes neuronales mediante una interfaz modular, intuitiva y orientada a prototipado
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réapido (Chollet et al., 2015). Keras abstrae la complejidad de bajo nivel del entrenamiento, permitiendo
definir arquitecturas profundas a través de componentes como capas, funciones de activacién, optimizadores

y métricas.

En este trabajo se utilizé la API Sequential de Keras, la cual permite construir modelos lineales capa por

capa de forma estructurada. El modelo estd compuesto por:

Una capa LSTM con 64 unidades ocultas.

Una capa Dropout con tasa de 0.20 para regularizacién.

Una capa densa intermedia de 32 neuronas con funcién de activacién ReLU.

Una capa densa de salida con una neurona y activacién lineal.

La capa LSTM constituye el niicleo del modelo. Cada celda LSTM incorpora mecanismos de compuertas
(input gate, forget gate y output gate) que regulan el flujo de informacién entre estados temporales. Esta
estructura permite conservar informacién relevante de pasos anteriores y descartar aquella que no contribuye
significativamente a la prediccién, mitigando el problema del desvanecimiento del gradiente tipico de redes

recurrentes simples.

Posterior a la capa LSTM se incorpora una capa Dropout, la cual consiste en una técnica de regularizacion
que desactiva aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante cada iteracién de entrenamiento. En este
caso, se empled una tasa de 0.20, lo que implica que el 20 % de las salidas neuronales se anulan temporalmente
en cada actualizacién de pesos. Este mecanismo evita que el modelo dependa excesivamente de neuronas
especificas, reduce la co-adaptacién entre ellas y disminuye el riesgo de sobreajuste. Como efecto, el modelo

tiende a generalizar mejor sobre datos no vistos, manteniendo estabilidad en la fase de validacién y prueba.

En la arquitectura utilizada, la entrada tiene dimensién (timesteps = 1, features = n), donde n correspon-
de a las variables biomecénicas y fisiolégicas seleccionadas: ritmo promedio, frecuencia cardiaca promedio,
potencia promedio, cadencia, tiempo de contacto con el suelo y longitud de zancada. Aunque se emple un
solo timestep por segmento, la naturaleza recurrente del modelo permite capturar relaciones no lineales entre

variables y su contribucién a la RE.

La funcién de activacion ReLU en la capa densa intermedia favorece una convergencia mas rapida y reduce la
probabilidad de gradientes pequenos. La capa de salida utiliza activacién lineal, coherente con la naturaleza

continua del problema de regresién. El modelo fue compilado utilizando el optimizador Adam (Adaptive
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Moment Estimation) y la funcién de pérdida MSE, incluyendo ademds MAE como métrica adicional de

monitoreo.

3.3.2. Entrenamiento

Previo al entrenamiento, las variables de entrada fueron estandarizadas mediante StandardScaler, garanti-
zando media cero y varianza unitaria. De igual manera, la variable objetivo (RE) fue escalada para estabilizar

el proceso de optimizacién y posteriormente transformada a su escala original para la evaluacién final.

El conjunto de datos fue dividido en entrenamiento y prueba utilizando una particién 80/20 sin barajado
(shuffle=False), preservando el orden temporal y evitando fuga de informacién entre segmentos futuros y

pasados.

El modelo fue entrenado bajo las siguientes condiciones:

Tamano de lote (batch size): 16

Maéximo de épocas: 500

s Validation split: 15 % del conjunto de entrenamiento

Funcién de pérdida: MSE

Métricas monitoreadas: MAE y MSE

Se implementaron dos mecanismos de control para evitar sobreajuste:

1. FEarly Stopping: Monitoreo de la pérdida de validaciéon con paciencia de 20 épocas y restauracion

automatica de los mejores pesos.

2. Model Checkpoint: Almacenamiento automatico del modelo con menor error de validacién.

La seleccién de hiperpardmetros (64 unidades LSTM, 0.20 de dropout, 32 neuronas densas, batch size de
16) fue resultado de un proceso iterativo de experimentacién, buscando un equilibrio entre capacidad de
modelado, estabilidad numérica y eficiencia computacional. La configuracién final mostré una convergencia

estable y una adecuada capacidad de generalizacion en el conjunto de prueba.
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3.3.3. Evaluacion e Interpretabilidad

Una vez entrenado el modelo, su desempeno fue evaluado sobre el conjunto de prueba utilizando métricas
estandar de regresién. Ademads de la evaluacion cuantitativa, se incorporaron técnicas de interpretabilidad
para comprender el impacto de cada variable en la predicciéon de la economia de carrera. El andlisis incluyé
tres componentes principales: métricas de error, anélisis de sensibilidad local y analisis de importancia global

mediante SHAP.

Métricas

El desempeno del modelo se evalué mediante tres métricas:

» Mean Squared Error (MSE): Penaliza de forma cuadritica las desviaciones entre valores reales y

predichos, enfatizando errores grandes.

= Mean Absolute Error (MAE): Mide el error absoluto promedio, ofreciendo una interpretacién directa

en las unidades originales de la RE.

» Coeficiente de Determinacién (R?): Cuantifica la proporcién de varianza explicada por el modelo

respecto a la variabilidad total observada.

Adicionalmente, se analizaron graficamente:

1. La comparacion entre valores reales y predichos en entrenamiento y prueba.

2. La evoluciéon de MSE y MAE a lo largo de las épocas para identificar patrones de convergencia y

posibles indicios de sobreajuste.

Anadlisis de Sensibilidad Local

El anélisis de sensibilidad local se realizé perturbando individualmente cada variable de entrada en un +5 %

y observando la variacién resultante en la prediccién de RE.

Para cada caracteristica x;, se calculé:
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ARE; = RE(z; - (1 +0)) — RE(x;)

Donde 6 = 0.05.

Este procedimiento permitié cuantificar la influencia marginal de cada variable en un punto especifico del
espacio de entrada. Un valor positivo de ARFE indica que el incremento de la variable mejora la economia
de carrera (mayor eficiencia), mientras que un valor negativo indica deterioro en la eficiencia. El andlisis de
sensibilidad proporciona una interpretacion local del comportamiento del modelo y facilita la generacion de

recomendaciones préicticas basadas en la respuesta individual del sistema.

Anilisis de Importancia Global de Variables (SHAP)

Para complementar la interpretacién local, se emple6 SHAP (SHapley Additive exPlanations), utilizando el
método KernelEzplainer para estimar la contribucién de cada variable a la predicciéon del modelo. SHAP
asigna a cada caracteristica un valor de contribucién basado en teoria de juegos cooperativos, representando
cuanto aporta cada variable, positiva o negativamente, respecto a una prediccién promedio. El analisis

permitié:

= Identificar las variables con mayor impacto global en la estimacién de RE.
» Evaluar consistencia entre importancia global (SHAP) y sensibilidad local.

= Detectar posibles interacciones no lineales entre variables fisiolégicas y biomecénicas.
La combinacién de métricas cuantitativas, sensibilidad local y anélisis SHAP proporcioné un marco integral

de evaluacion, no solo midiendo precisién predictiva, sino también asegurando interpretabilidad y coherencia

fisioldgica en los resultados del modelo.
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3.4. Diseno del Modelo Generativo

El modelo generativo fue incorporado como un médulo complementario al sistema predictivo de economia de
carrera. Su objetivo principal fue transformar resultados cuantitativos derivados del andlisis de sensibilidad
local y del andlisis global de importancia de variables (SHAP) en retroalimentacién técnica comprensible,

estructurada y accionable para el usuario.

A diferencia del modelo predictivo, cuya naturaleza es puramente numeérica y orientada a regresion, el modelo
generativo cumple una funcién semantica e interpretativa. Su propésito no es realizar estimaciones fisiolégicas,
sino traducir informacién estructurada en recomendaciones coherentes desde el punto de vista biomecdnico

y del entrenamiento de resistencia. El flujo general del médulo generativo comprende las siguientes etapas:

1. Construccién de un payload estructurado que contiene:

» Resultados de sensibilidad local (ARE).

= Importancia global de variables (valores absolutos SHAP).

2. Generacién de un prompt con instrucciones explicitas.
3. Inferencia mediante un modelo de lenguaje de gran escala.

4. Produccién de retroalimentacion textual clara, breve y accionable.

3.4.1. Arquitectura

La arquitectura generativa se basa en un LLM preentrenado de tipo autoregresivo, especificamente la versién

instruccional de Mistral 7B. El modelo utilizado fue:

Modelo: Mistral-7B-Instruct-v0.2

Tipo: Transformer autoregresivo decoder-only

Precision: float16

Ejecucién: GPU (cuando disponible) mediante device-map=auto
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La arquitectura Transformer emplea mecanismos de autoatencién multi-cabeza que permiten modelar de-
pendencias de largo alcance dentro del texto generado. A diferencia de modelos recurrentes, los Transformers
procesan la informacién de manera paralela y capturan relaciones contextuales mediante matrices de aten-

cién.

En este sistema, el modelo generativo no fue reentrenado; se utilizé6 en modalidad zero-shot instruction
following. La especializacién hacia el dominio de biomecanica y resistencia se logré exclusivamente mediante

ingenieria de prompt, incluyendo:

Definicién de rol: Especialista en biomecédnica y entrenamiento.
= Restricciones explicitas (no inventar métricas, no mencionar IA).

Limite maximo de recomendaciones.

= Instrucciones estructuradas sobre tareas a realizar.

El proceso de generacién utilizé muestreo controlado con:

Temperature: 0.4

Top-p: 0.9

Repetition penalty: 1.1

= Max new tokens: 350

Estos parametros fueron seleccionados para favorecer coherencia, baja variabilidad estocastica y respuestas

técnicamente consistentes.

3.4.2. Entrenamiento

El modelo generativo no fue entrenado ni ajustado finamente (fine-tuning) dentro del presente trabajo. Se

utilizé un modelo previamente entrenado con grandes volimenes de texto general e instruccional.

La adaptacién al dominio especifico se realizé mediante:
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1. Ingenieria de prompt estructurado.
2. Inclusién explicita de resultados cuantitativos reales.

3. Restricciones semanticas claras.

El esquema de entrada del modelo generativo incluye:

= Diccionario de sensibilidad local con variaciones de RE.

= Diccionario de importancia global basada en valores SHAP.

Estos datos se integran en un prompt formateado que especifica tareas concretas:

= Identificacion de variables criticas.
= Explicacién fisiolégica o biomecénica.

= Generacion de recomendaciones précticas.

El modelo opera en modo inferencia, sin actualizaciéon de pesos, por lo que su comportamiento depende

exclusivamente del diseno del prompt y de los resultados provenientes del modelo predictivo.

3.4.3. Evaluacion e Interpretabilidad

La evaluacién del modelo generativo no se realizé mediante métricas tradicionales de NLP (BLEU, ROUGE,
etc.), ya que el objetivo no es reproducir un texto de referencia, sino generar retroalimentacién coherente,

consistente y alineada con resultados cuantitativos.
La validacién se realizé bajo tres criterios:
1. Consistencia numérica: El modelo no debe alterar ni inventar valores.

2. Coherencia fisiolégica: Las recomendaciones deben ser biomecanicamente plausibles.

3. Accionabilidad: Las recomendaciones deben ser claras y aplicables.

La interpretabilidad del sistema completo surge de la integracion de tres niveles:
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Nivel predictivo (LSTM).
Nivel explicativo cuantitativo (Sensibilidad + SHAP).

Nivel seméntico-generativo (LLM).

El modelo generativo no introduce informacién externa cuantitativa; su funcién es estructurar narrativamente

los resultados ya calculados. Esto mantiene la trazabilidad entre datos, prediccién y recomendacién.

3.5.

Consideraciones y Limitaciones

A pesar de la integracién exitosa entre el modelo predictivo y el modelo generativo, es importante reconocer

diversas consideraciones metodolégicas, técnicas y operativas que delimitan el alcance del sistema propues-

to. Estas limitaciones deben ser tomadas en cuenta al interpretar los resultados y al considerar posibles

aplicaciones futuras.

Dependencia del modelo predictivo: La calidad de la retroalimentacién generada depende directamente
de la precisién y robustez del modelo LSTM. Cualquier error en la prediccién de la economia de carrera
o en los andlisis de sensibilidad y SHAP puede propagarse hacia el médulo generativo, afectando la

coherencia de las recomendaciones.

Ausencia de fine-tuning especifico: El modelo generativo utilizado no fue ajustado especificamente al
dominio de la fisiologia del ejercicio o la biomecédnica. Aunque la ingenieria de prompt permite orientar
el comportamiento del modelo, este puede presentar variabilidad en la profundidad técnica o en el

énfasis de las recomendaciones.

Sensibilidad al diseno del prompt: El desempeno del médulo generativo depende significativamente
de la redaccion y estructura del prompt. Modificaciones en las instrucciones, restricciones o formato

pueden alterar el estilo, nivel de detalle o enfoque interpretativo de las respuestas.

Costo computacional: El uso de un LLM implica un consumo considerable de recursos computaciona-
les, especialmente cuando se ejecuta en GPU. Esto puede limitar su implementacién en entornos con

infraestructura restringida.

Limitaciones del andlisis SHAP: La implementacion mediante KernelEzplainer puede resultar compu-

tacionalmente costosa en conjuntos de datos grandes. Ademads, la estimacién de contribuciones puede
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verse afectada por la seleccién del conjunto de fondo (background dataset).

= Simplificacién en el andlisis de sensibilidad: El andlisis de sensibilidad se basa en perturbaciones
lineales del 5% sobre cada variable de entrada de manera independiente. Este enfoque no modela

interacciones no lineales complejas entre variables fisiolégicas y biomecéanicas.

= Generalizacion del modelo: El sistema fue desarrollado y validado utilizando datos segmentados por
kilémetro. Su aplicacién a otras distancias, niveles de rendimiento, condiciones ambientales o pobla-

ciones requiere validacién adicional.

= Rol de herramienta de apoyo: El sistema debe considerarse como una herramienta de apoyo a la toma
de decisiones en entrenamiento deportivo y no como un sustituto del criterio profesional, la evaluacién

clinica o la planificacién personalizada por parte de especialistas.

En conjunto, estas consideraciones delimitan el alcance del sistema propuesto y establecen lineas claras para

trabajos futuros orientados a mejorar robustez, generalizacion y especializaciéon del modelo.
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Capitulo 4

Experimentacion y Resultados

La modelacién de la economia de carrera mediante técnicas computacionales representa un punto de conver-
gencia entre la biomecanica, la fisiologia del ejercicio y la ciencia de datos. Si bien los fundamentos teéricos
permiten comprender los mecanismos que influyen en el costo energético del desplazamiento, la validacién
practica de estos conceptos requiere un proceso sistematico de experimentacién que permita contrastar

hipdtesis, evaluar modelos y analizar resultados en escenarios reales.

4.1. Descripcion del Entorno Experimental

La experimentacion no se limita a medir precisién numérica, sino que busca analizar la consistencia del
aprendizaje, la capacidad de generalizacién y la relevancia de las variables involucradas, con el propdsito de
transformar datos complejos en informacion significativa para la comprensién y optimizacién del rendimiento

€en carrera.

4.1.1. Infraestructura Computacional

Los experimentos fueron realizados en un equipo Apple MacBook Air (M2, 2022), equipado con un sistema

en chip (SoC) Apple M2. Este procesador integra una CPU de 8 niicleos (4 niicleos de alto rendimiento y 4
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nucleos de eficiencia) con una frecuencia base de 3.49 GHz, asi como 8.00 GB de memoria unificada. El sistema
operativo empleado fue macOS Monterey 12.5. Para las tareas que involucraron aceleracion computacional,
se utilizé la GPU integrada Apple M2 de 8 niicleos, lo que permitié ejecutar eficientemente los procesos de
entrenamiento e inferencia del modelo LSTM, los andlisis de interpretabilidad, asi como la carga del modelo

LLM.

El entorno experimental fue implementado en Google Colaboratory, plataforma basada en la nube desarro-
llada por Google, la cual permite ejecutar cédigo en Python con soporte para aceleracion por GPU y gestién
automatica de dependencias. La ejecucién del modelo de lenguaje para generaciéon de retroalimentacion
técnica se apoyd en el modelo Mistral-7B-Instruct-v0.2, optimizando el uso de memoria mediante precisién
reducida (floatl6) y asignacién automética de dispositivos. La combinacién de infraestructuras garantizé
estabilidad en el desarrollo, flexibilidad en la experimentacién y capacidad de procesamiento suficiente para
el entrenamiento del modelo predictivo, la ejecucion del andlisis SHAP y la generacién automatizada de

retroalimentaciéon técnica.

4.1.2. Librerias y Frameworks

El desarrollo experimental integré diversas librerias especializadas en ciencia de datos, aprendizaje automati-
co, interpretabilidad y procesamiento de lenguaje natural, permitiendo la construcciéon de un sistema integral

de modelado predictivo y generacién de retroalimentacién técnica.

Para el procesamiento y manipulacion de datos se emplearon NumPy y Pandas, herramientas fundamentales
para el manejo eficiente de estructuras matriciales y series temporales. Estas librerias permitieron realizar
operaciones vectorizadas, limpieza de datos y transformacién de variables necesarias para el preprocesamiento

del conjunto experimental.

En la etapa de modelado y preprocesamiento se utilizé Scikit-learn, principalmente para la normalizacién
de variables mediante StandardScaler, asi como para la division del conjunto de datos en entrenamiento y
prueba y el cdlculo de métricas de desempenio (MSE, MAE y R?). El modelo de red neuronal recurrente
fue implementado utilizando TensorFlow, especificamente su API de alto nivel Keras, la cual facilité la
construccién de la arquitectura LSTM, la configuraciéon del proceso de entrenamiento y la aplicacién de

mecanismos de regularizacién como Dropout y FEarly Stopping.

Para el andlisis de interpretabilidad se empleé la libreria SHAP (SHapley Additive exPlanations), utilizando
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el método KernelExplainer, adecuado para modelos tipo caja negra. Esta herramienta permitié estimar la
contribucién individual de cada variable a la prediccién del modelo, proporcionando una medida cuantitativa

de importancia global.

Finalmente, para la generacién automatizada de retroalimentacién se utilizaron las librerias Transformers
y PyTorch, que permitieron cargar y ejecutar un modelo LLM para la sintesis de recomendaciones técnicas

basadas en los resultados de sensibilidad e importancia de variables.

La integracién coordinada de estas herramientas permitié desarrollar un entorno experimental robusto, re-
producible y alineado con précticas actuales en aprendizaje automatico aplicado a sistemas inteligentes de

analisis biomecanico.

4.1.3. Configuracion Experimental

El conjunto de datos utilizado en el presente estudio estuvo compuesto por 500 segmentos correspondientes a
kilémetros individuales. Cada segmento incluy6 variables fisiolégicas y biomecénicas. Las variables de entrada
consideradas en el modelo fueron: Avg Pace (min/km), Avg HR (bpm), Avg Power (W), Avg Run Cadence
(spm), Avg Ground Contact Time (ms) y Avg Stride Length (m). La variable objetivo fue la economia de
carrera, estimada a partir de ecuaciones metabdlicas que relacionan el consumo de oxigeno con la velocidad

de desplazamiento.

El preprocesamiento incluyé la conversién del ritmo (pace) desde formato mm:ss a minutos por kilémetro
en formato numérico continuo, asi como la estandarizacién de todas las variables de entrada y de la va-
riable objetivo mediante StandardScaler. Posteriormente, los datos fueron reformateados en una estructura
tridimensional compatible con redes LSTM, con dimensién (muestras, pasos temporales, caracteristicas),

utilizando un dnico paso temporal (timesteps = 1).

La divisién del conjunto de datos se realizé bajo un esquema temporal, asignando el 80 % de los datos al
entrenamiento y el 20 % restante a prueba, sin aplicar mezcla aleatoria, con el fin de preservar la coherencia

secuencial propia de los datos de carrera.

La arquitectura del modelo consistié en una capa LSTM con 64 unidades, seguida de una capa de regulari-
zacién Dropout con tasa de 0.2, una capa densa intermedia de 32 neuronas con funcién de activacion ReLU

y una capa de salida lineal para la predicciéon continua de la RE. El modelo fue entrenado utilizando el
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optimizador Adam y la funcién de pérdida de MSE.

El entrenamiento se configur6 con un méximo de 500 épocas y un tamano de lote (batch size) de 16. Se imple-
ment6 un mecanismo de Farly Stopping con paciencia de 20 épocas, restaurando los pesos correspondientes
a la mejor época en términos de pérdida de validacién. Este procedimiento permitié evitar sobreajuste y

garantizar estabilidad en la convergencia del modelo.

4.2. Resultados del Modelo Predictivo

Este modelo constituye el nicleo cuantitativo del sistema propuesto, ya que permite transformar variables
biomecédnicas y fisiologicas registradas durante la carrera en una estimacién numérica de la economia de
carrera. De esta manera, tiene como finalidad validar el desempeno cuantitativo del modelo predictivo,
el cual posteriormente sirve como base para el sistema de andlisis explicable y generaciéon automética de

retroalimentacion.

4.2.1. Desempeno Cuantitativo

El modelo LSTM present6 los siguientes resultados en el conjunto de prueba:

= MSE: 0.011596
= MAE: 0.046516

= R%:0.991259

El error cuadrético medio (MSE = 0.011596) representa el promedio de las diferencias al cuadrado entre los
valores reales y los valores predichos. Debido a que esta métrica penaliza con mayor severidad los errores
grandes, un valor tan bajo indica que el modelo no presenta desviaciones extremas relevantes. En términos
practicos, este resultado puede considerarse muy bueno, ya que refleja estabilidad en las predicciones y

ausencia de errores significativos que comprometan la confiabilidad del sistema.

El error absoluto medio (MAE = 0.046516) indica que, en promedio, la prediccién difiere del valor real en

aproximadamente 0.046 ml/kg/km. Al estar expresado en las mismas unidades de la variable objetivo, esta
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métrica permite una interpretacién directa. Considerando la escala tipica de la economia de carrera, una
desviacion promedio de esta magnitud es pequena, por lo que el desempeno puede calificarse como alto desde

el punto de vista practico y fisiolégico.

Por su parte, el coeficiente de determinacién (R? = 0.991259) senala que el modelo explica aproximadamente
el 99.1% de la variabilidad observada en la economia de carrera. Valores de R2? cercanos a 1 indican una
capacidad explicativa sobresaliente. En este caso, el resultado puede considerarse excelente, ya que demuestra
que el modelo captura casi por completo la relacion entre las variables fisiolégicas y biomecanicas y la

economia de carrera, dejando un margen minimo de variabilidad sin explicar.

4.2.2. Analisis de Convergencia

El andlisis de convergencia del modelo se realizé a partir de las graficas obtenidas. Estas representaciones
permiten evaluar la estabilidad del aprendizaje, la capacidad de generalizacion y el comportamiento predictivo

sobre la serie completa.

En la Figura 4.1 se muestra la evolucién del MSE para los conjuntos de entrenamiento y validaciéon. Du-
rante las primeras épocas se observa una disminuciéon pronunciada del error, indicando que el modelo logré
capturar patrones relevantes en los datos. Posteriormente, la curva se estabiliza progresivamente hasta alcan-
zar un minimo, evidenciando convergencia. La cercania entre ambas curvas sugiere ausencia de sobreajuste

significativo.

En la Figura 4.2 se presenta la evolucién del MAE. Se aprecia una reduccion sostenida y estable, lo que
confirma que el modelo mejora su precision de manera consistente. La activacién del mecanismo de Farly
Stopping en la época 84, restaurando los pesos correspondientes a la mejor época (64), refuerza la estabilidad

del proceso de entrenamiento.

Finalmente, la Figura 4.3 muestra la comparacion entre la serie real de economia de carrera y la serie
predicha por el modelo, tanto en entrenamiento como en prueba. Se observa una alta correspondencia entre
ambas curvas, lo que confirma que el modelo no solo converge numéricamente, sino que también reproduce

adecuadamente la dindmica temporal de la variable objetivo.
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Figura 4.1: Evoluciéon del MSE durante el entrenamiento y validacién.
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Figura 4.2: Evolucion del MAE durante el entrenamiento y validacion.
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Figura 4.3: Comparacion entre la serie real y la serie predicha de economia de carrera.

4.2.3. Analisis de Interpretabilidad

La interpretabilidad se abord6 desde dos perspectivas complementarias:

1. Sensibilidad local (impacto marginal).

2. Importancia global de variables (SHAP).

Analisis de Sensibilidad Local

Se identifica que el ritmo (Avg Pace) y la longitud de zancada (Awvg Stride Length) son las variables que
presentan el mayor impacto marginal sobre la prediccién de la economia de carrera. Esto se determina a
partir del andlisis de sensibilidad, donde un incremento del 5% en estas variables genera las variaciones mds
significativas en el valor estimado de la economia de carrera en comparacion con el resto de las variables

consideradas.

En el caso del ritmo, el efecto observado es considerablemente superior al de las demads variables. Dado que el
ritmo constituye una representacién directa de la velocidad de desplazamiento, su influencia elevada resulta
coherente desde el punto de vista fisiolégico y biomecdnico. La velocidad determina la demanda metabdlica,

el patrén de activacién muscular y la dindmica del ciclo de carrera; por lo tanto, pequenas variaciones pueden
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Variable A RE (ml/kg/km)

Ritmo +0.935
Tiempo de Contacto con el Suelo +0.126
Frecuencia Cardiaca +0.011
Potencia -0.006
Cadencia -0.022
Longitud de Zancada -0.186

Tabla 4.1: Resultados del andlisis de sensibilidad local.

producir cambios relevantes en el costo energético por unidad de distancia. El hecho de que el modelo refleje
esta alta sensibilidad confirma que ha capturado adecuadamente la relacion fundamental entre velocidad y

economia metabdlica.

Por otro lado, la longitud de zancada también muestra un impacto marginal significativo. Este resultado
sugiere que modificaciones en la amplitud del paso influyen de manera importante en la eficiencia mecéanica
del corredor. Desde una perspectiva biomecanica, incrementos excesivos en la longitud de zancada pueden
generar mayores fuerzas de frenado, alteraciones en el tiempo de contacto con el suelo y un aumento en el
costo neuromuscular, lo que repercute directamente en el gasto energético por kilémetro. La relevancia de
esta variable en el modelo refuerza la importancia de los patrones cinematicos en la determinacién de la

economia de carrera.

En conjunto, estos resultados evidencian que las variables asociadas directamente con la dindmica de des-
plazamiento (velocidad y mecénica de zancada) son las que mayor influencia ejercen sobre la estimacién

predictiva, lo que aporta coherencia fisiolégica y biomecénica al modelo desarrollado.

Anilisis de Importancia Global de Variables (SHAP)

El analisis de importancia global de variables se realizé mediante el método SHAP (SHapley Additive ex-
Planations), el cual permite cuantificar la contribucién promedio de cada variable a la prediccién del modelo
considerando todas las muestras analizadas. En particular, se utilizé el método KernelFxplainer, adecuado

para modelos tipo caja negra como la red LSTM implementada.

La Figura 4.4 muestra el SHAP summary plot, donde cada punto representa la contribucién de una variable en
una observacién especifica. La posicién horizontal indica el impacto en la prediccién (valor SHAP), mientras

que el color refleja la magnitud relativa del valor de la variable (bajo en azul, alto en rojo). Las variables
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estan ordenadas de acuerdo con su importancia global, determinada por el valor promedio absoluto de sus

contribuciones.

A partir de la grifica se observa que el ritmo (Avg Pace) presenta la mayor dispersién horizontal y, por
tanto, la mayor influencia global sobre la prediccién de la economia de carrera. Esto confirma que el modelo
asigna un peso predominante a la velocidad de desplazamiento, lo cual es coherente con los fundamentos

fisiolégicos del costo metabdlico en la carrera.

En segundo nivel de importancia aparecen variables biomecdnicas como la longitud de zancada (Avg Stride
Length) y el tiempo de contacto con el suelo (Avg Ground Contact Time). La amplitud de sus valores SHAP
indica que contribuyen de manera relevante tanto positiva como negativamente, dependiendo de su magnitud,

lo que sugiere relaciones no lineales capturadas por la red neuronal.

Por otro lado, variables como la frecuencia cardiaca (Avg HR) y la potencia (Avg Power) presentan una
dispersién més acotada, indicando una menor contribucién relativa en comparacién con las variables cinemati-
cas. Esto sugiere que, dentro del modelo entrenado, los factores mecédnicos tienen mayor peso explicativo que

los indicadores fisiolégicos indirectos.

En conjunto, el analisis SHAP confirma que el modelo no solo presenta un alto desempeno predictivo, sino que
ademdas mantiene coherencia biomecédnica al priorizar variables directamente relacionadas con la dindmica

de desplazamiento.

Alto
Ritmo : - - - &9 - ..-. L] LR 1 -
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m
Tiempo de contacto con el suelo - g
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e
. ® o
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. . " T . T Bajo
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Impacto en la salida del modelo (valor SHAP)

Figura 4.4: Grafica resumen SHAP que muestra la importancia global y el impacto de cada
variable en la prediccion de la economia de carrera.
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4.3. Resultados del Modelo Generativo

El proceso experimental consistié en evaluar el desempeno del sistema utilizando datos histéricos corres-
pondientes a distintas distancias de carrera. A continuacién, se describen los experimentos realizados y los

resultados obtenidos.

4.3.1. Experimentos

Para la evaluacién del modelo generativo, se utilizaron datos provenientes de pruebas realizadas previamente.
En particular, se seleccionaron cinco pruebas correspondientes a cada una de las siguientes distancias: 5 km,
10 km, 21 km y 42 km. En total, se analizaron 20 conjuntos de datos, constituidos por cinco archivos CSV

para cada distancia.

La eleccién de estas distancias se fundamenta en que representan las modalidades de carrera mas comunes
dentro del &mbito del atletismo recreativo y competitivo. Una vez recopilados todos los datos, estos se ingre-
saron al algoritmo disenado, procesandolos de manera individual. Para cada prueba, el modelo generativo

produjo una retroalimentacién especifica basada en:

= Prediccion de economia de carrera mediante un modelo LSTM.

Anélisis de sensibilidad local (variacién del 5% en variables clave).

Importancia global de variables mediante SHAP.

Generacién de recomendaciones personalizadas mediante un modelo LLM.

A continuacion, se presentan los resultados organizados por distancia.

Pruebas de 5 km

Las siguientes tablas muestra la retroalimentacion generada automaéaticamente por el sistema para cada una

de las cinco pruebas correspondientes a la distancia de 5 km.
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Prueba 1

Ajuste su velocidad promedio para mejorar la eficiencia energética durante el entrenamiento. Una
velocidad ligeramente mas rapida puede aumentar la sensibilidad local al metabolismo y reducir

el tiempo total de carrera.

Mantenga una cadencia de pasos regular para optimizar la transferencia de fuerza y reducir la
fatiga muscular. Una cadencia de pasos mas alta puede mejorar la eficacia del movimiento y

reducir el esfuerzo necesario por kilogramo-kilémetro.

Asegurese de tener un buen contacto con el suelo durante cada paso para maximizar la potencia
y minimizar las lesiones. Un contacto prolongado con el suelo puede aumentar la carga sobre los

musculos y los huesos, lo que puede aumentar el riesgo de lesiones.

Practique ejercicios de fortalecimiento especifico para mejorar la resistencia musculoesquelética y
mejorar la eficiencia mecanica durante el entrenamiento. La fortaleza muscular puede ayudar a

absorber impactos y reducir el esfuerzo necesario por kilogramo-kilémetro.

Considere utilizar zapatos adaptados a su estilo de correr para mejorar la comodidad y la eficiencia.

Los zapatos apropiados pueden ayudar a reducir el esfuerzo necesario.

Tabla 4.2: Resultados de la Prueba 1 de 5 km.

Prueba 2

Mantente a un promedio de velocidad de 5:30 min/km para mejorar tu rendimiento. Tu cuerpo se
adapta mejor a este ritmo y puedes obtener mejores resultados en términos de eficiencia energética

y rendimiento.

Asegirate de mantener una cadencia de pasos suave y regular de alrededor de 170 spm. Esto te

ayudara a reducir la fatiga muscular y mejorar tu eficiencia biomecanica.

Trabaja en reducir tu tiempo de contacto con el suelo por debajo de los 180 ms. Una menor
duracién de contacto te permite ser mas rapido y eficiente, lo que puede resultar en mejores

tiempos de carrera.

Considera incorporar sesiones de entrenamiento de fuerza en tu rutina de entrenamiento semanal.
La fortaleza muscular en las piernas y el torso puede mejorar tu rendimiento y resiliencia contra

el impacto repetitivo de la correria.

Evalia tu forma postural durante la carrera y trabaja en mejorarla si es necesario. Una buena

postura puede reducir la carga sobre el cuerpo y minimizar el riesgo de lesiones.
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Prueba 2 (continuacién)

Tabla 4.3: Resultados de la Prueba 2 de 5 km.

Prueba 3

Mantener una velocidad promedio adecuada para maximizar la eficiencia energética durante el
entrenamiento. La variable méas importante segiin el andlisis es la velocidad promedio, por lo que

manteniendo una velocidad adecuada puede mejorar tu rendimiento y reducir el riesgo de lesiones.

Mantener una cadencia de pasos suave y natural durante el entrenamiento. Segun los resultados,
la cadencia de pasos es una variable importante que puede influir en tu rendimiento. Intente-
mos mantener una cadencia de pasos suave y natural, lo cual podria mejorar nuestra eficiencia

energética y reducir el riesgo de lesiones.

Reducir el tiempo de contacto con el suelo durante cada paso. El andlisis ha mostrado que el
tiempo de contacto con el suelo es una variable importante que puede afectar tu rendimiento.
Intentemos trabajar en mejorar nuestra eficiencia mecanica al cortar el tiempo de contacto con el

suelo, lo cual podria mejorar nuestra velocidad y reducir el riesgo de lesiones.

Considerar utilizar calzado apropiado para tu estilo de correr. Los resultados han mostrado que la
longitud de paso es una variable importante que puede influir en tu rendimiento. Utilizar calzado

adecuado puede contribuir a mejorar la eficiencia y comodidad durante la carrera.

Tabla 4.4: Resultados de la Prueba 3 de 5 km.

Prueba 4

Ajuste su velocidad promedio para mantenerse alrededor de los 5:30 minutos por kilémetro. Esta

velocidad puede mejorar su eficiencia energética y reducir el esfuerzo necesario por kilémetro.

Mantenga una cadencia de pasos constante entre 175-180 pasos por minuto. Una buena cadencia

reduce la fatiga muscular y mejora la eficacia de la transferencia de energia durante el movimiento.

Trabaje en reducir su tiempo de contacto con el suelo por debajo de los 180 ms. Un menor tiempo

de contacto puede ayudarlo a ser mas rapido y eficiente al correr.

Considere trabajar en aumentar su longitud de paso para estar por encima de los 2.1 metros. Una
longitud de paso mayor puede ayudarlo a cubrir méas distancia con cada paso y reducir su esfuerzo

total.
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Prueba 4 (continuacién)

Considerando que el ritmo cardiaco no tiene mucha influencia en la eficiencia energética, podria
centrarse en otras areas como la cadencia, el tiempo de contacto y la longitud de paso para obtener

mejores resultados.

Tabla 4.5: Resultados de la Prueba 4 de 5 km.

Prueba 5

Ajuste su velocidad media para mejorar la eficiencia energética durante el entrenamiento. Una
velocidad ligeramente mas réapida puede ayudarlo a reducir su consumo total de energia por

kilémetro.

Considere trabajar en su cadencia de carrera para mejorar su economia de movimiento. Una
cadencia mas alta puede reducir su tiempo de contacto con el suelo y aumentar su longitud de

paso, lo que puede resultar en una mayor eficiencia energética.

Practique ejercicios especificos para mejorar su fuerza de apoyo, como el squat jump y el calf
raise. Una mejora en esta fuerza puede reducir su tiempo de contacto con el suelo y mejorar su

eficiencia biomecanica.

Considerar el uso de calzado adaptativo que pueda ayudarlo a mantener una cadencia éptima y

reducir su tiempo de contacto con el suelo.

Realice una evaluacién regular de su forma de correr, incluidas las pruebas de video y la observacién
de un entrenador experto, para identificar y corregir cualquier desviacion de la forma de correr

ideal. Esto puede ayudarlo a reducir las tensiones y lesiones y mejorar su rendimiento.

Tabla 4.6: Resultados de la Prueba 5 de 5 km.

Pruebas de 10 km

A continuacién, se presentan los resultados correspondientes a las cinco pruebas de 10 km.

Prueba 1

Mantente a un ritmo regular de aproximadamente 6 minutos por kilémetro. Tu desempeno se ve

significativamente afectado al cambiar tu velocidad promedio.
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Prueba 1 (continuacién)

Asegurate de mantener una cadencia de pasos suave y natural, cerca de 160 pasos por minuto.

Esto te ayudaré a reducir el tiempo de contacto con el suelo y mejorar tu eficiencia energética.

Trabaja en aumentar tu longitud de paso sin alterar tu cadencia. Una longitud de paso mayor
puede conducir a un rendimiento més eficiente, permitiendo que recorras la misma distancia con

menos esfuerzo.

Considera realizar sesiones de entrenamiento especificamente disenadas para mejorar tu fuerza de
apoyo y estabilidad en el pie. Esto puede contribuir a reducir tu tiempo de contacto con el suelo

y mejorar tu eficiencia general.

Evalia tu postura y forma de correr, especialmente en relacién a tu columna vertebral y arti-
culaciones de rodillas y talones. Corregir cualquier desviacion podria mejorar tu biomecénica y

reducir el riesgo de lesiones.

Tabla 4.7: Resultados de la Prueba 1 de 10 km.

Prueba 2

Ajuste su velocidad promedio para estar entre los 4:30 y 4:45 por kilémetro. Esta zona de velocidad
ha demostrado ser la méas eficiente en términos energéticos y ha mostrado una mejor sensibilidad

local al rendimiento.

Mantenga una cadencia de pasos alta durante el entrenamiento. Una cadencia de pasos superior a
180 por minuto puede ayudarlo a reducir el tiempo de contacto con el suelo, lo que puede resultar

en una economia de energia mejorada.

Practique ejercicios de fortalecimiento especifico para mejorar la potencia muscular en sus piernas.
Una mayor fuerza muscular le permitird generar mas poder en cada paso, lo que puede ayudarlo

a cubrir més distancia con menos esfuerzo.

Trabaje en aumentar la flexibilidad de sus musculos iliacos y gluteos. Una mejor flexibilidad en
estos musculos puede ayudarle a mejorar su postura durante el correr, lo que puede reducir las

tensiones en el cuerpo y mejorar su eficiencia energética.

Considere el uso de zapatillas adaptadas a su estilo de correr. Una zapatilla adecuada puede

ayudarlo a mejorar su eficiencia biomecénica.

Tabla 4.8: Resultados de la Prueba 2 de 10 km.
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Prueba 3

Ajuste su velocidad media para mejorar la eficiencia energética durante el entrenamiento. Una ve-
locidad media ligeramente més rapida puede resultar en un aumento significativo en la sensibilidad

local al rendimiento.

Mantenga una cadencia de pasos regular durante el entrenamiento. Una cadencia irregular puede

aumentar el tiempo de contacto con el suelo y reducir la eficiencia biomecéanica.

Practique ejercicios especificos para mejorar la fuerza de salida y la flexibilidad de los musculos
del pie y la pierna. Esto puede ayudarlo a reducir el tiempo de contacto con el suelo y mejorar la

eficiencia biomecéanica.

Considere utilizar zapatos adaptados a su estilo de correr para mejorar la comodidad y la eficiencia

biomecanica.

Realice un andlisis periddico de sus datos de entrenamiento para identificar tendencias y mejorar

continuamente su rendimiento.

Tabla 4.9: Resultados de la Prueba 3 de 10 km.

Prueba 4

Mantente una cadencia regular durante el entrenamiento. Tu datos muestran que tu paso por
metro es una variable importante para la eficiencia energética en la carrera a pie. Asegurate de
mantener una cadencia constante para mejorar tu economia de carrera y reducir tus tiempos de

carrera.

Controla tu velocidad media durante el entrenamiento. Las variaciones en tu velocidad media
pueden afectar negativamente tu rendimiento y aumentar tu consumo energético. Mantente a un

ritmo suave pero constante durante tus sesiones de entrenamiento.

Trabaja en mejorar tu contacto con el suelo. Tu datos indican que tu tiempo de contacto con el
suelo es una variable clave. Practica ejercicios que mejoren tu flexibilidad y agilidad para reducir

tu tiempo de contacto con el suelo y mejorar tu economia de carrera.

Considera utilizar entrenamientos de intervalos para mejorar tu rendimiento. Los estudios han
demostrado que los entrenamientos de intervalos pueden ayudarte a mejorar tu economia de
carrera al entrenar tu sistema cardiovascular y muscular a trabajar juntos en condiciones de alto

esfuerzo.
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Prueba 4 (continuacién)

Considere incorporar sesiones de fortalecimiento especifico para corredores. Los musculos del cuer-

po entero trabajan durante una.

Tabla 4.10: Resultados de la Prueba 4 de 10 km.

Prueba 5

Ajuste su velocidad media para mejorar la eficiencia energética. Su andlisis muestra que una

velocidad media ligeramente mas rapida puede resultar en importantes ganancias en rendimiento.

Mantenga una cadencia de pasos regular durante el entrenamiento. Una cadencia irregular puede

aumentar el esfuerzo necesario para mantenerse en pie, lo que puede reducir tu rendimiento.

Practique ejercicios especificos para mejorar la eficacia de sus pasos. Esto puede incluir ejercicios

de flexibilidad, fortalecimiento de los musculos del pie y el trabajo de la cadena articulada del pie.

Considerar el uso de zapatos adaptados a su estilo de correr para optimizar su desempeno. Zapatos
con una sola capa de aire, por ejemplo, pueden ayudar a reducir el tiempo de contacto con el suelo

y mejorar la eficiencia energética.

Monitore su frecuencia cardiaca durante el entrenamiento para asegurarse de estar en la zona
6ptima. Un ritmo cardiaco demasiado alto o bajo puede indicar problemas fisioldgicos y afectar

tu rendimiento.

Tabla 4.11: Resultados de la Prueba 5 de 10 km.

Pruebas de 21 km

Para la distancia de 21 km (medio maratén), se obtuvieron los siguientes resultados.

Prueba 1

Ajuste su velocidad promedio para estar entre los 5:00 - 5:15 min/km. Esta velocidad se ha

demostrado ser 6ptima para mejorar la eficiencia energética y reducir el riesgo de lesiones.

Mantenga una cadencia de pasos alta, por encima de los 170 spm. Una cadencia rapida puede

ayudar a reducir el tiempo de contacto con el suelo y minimizar el desgaste de las articulaciones.

Trabaje en aumentar su longitud de paso, pero sin sacrificar la cadencia. Una longitud de paso

mayor puede mejorar la eficiencia mecdnica y reducir el esfuerzo necesario por kilémetro.
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Prueba 1 (continuacién)

Practique ejercicios especificos para mejorar la fuerza de su cintura anterior y posterior. Una buena

relacién fuerza/peso en estas dreas puede mejorar la estabilidad y reducir el riesgo de lesiones.

Considerar incorporar intervalos de marcha inclinada en sus sesiones de entrenamiento. La marcha
inclinada puede fortalecer los musculos del cuello, espalda y piernas, mejorando la postura y

reduciendo el riesgo de dolores en la columna vertebral.

Tabla 4.12: Resultados de la Prueba 1 de 21 km.

Prueba 2

Mantente a un promedio de velocidad de 5:50 min/km para mejorar tu rendimiento.

Asegirate de mantener una cadencia de pasos suavemente rapida, alrededor de 180 spm.

Reduce tu tiempo de contacto con el suelo, por debajo de los 180 ms.

Aumenta tu potencia media para superar obstdculos y acelerar con mayor facilidad.

Considera trabajar con un entrenador para optimizar tus parametros de carrera y obtener mejores

resultados.

Tabla 4.13: Resultados de la Prueba 2 de 21 km.

Prueba 3

Ajuste su velocidad promedio para mejorar la eficiencia energética. Tu velocidad actual parece ser
demasiado lenta, lo que puede aumentar tu consumo de energia sin necesidad. Inténtate acelerando

un poco mientras mantienes tu ritmo de latas cardiaca y tus pasos.

Mantente consciente de tu cadencia de pasos. Una cadencia de pasos més alta puede ayudarte a
reducir tu tiempo de contacto con el piso, lo que puede mejorar tu eficiencia mecanica y reducir

el riesgo de lesiones.

Considera trabajar en tu fortaleza muscular para mejorar tu potencia y tu rendimiento general.
Una mayor fuerza muscular puede ayudarte a generar mas potencia en cada paso, lo que puede

resultar en una velocidad mas rapida y una mejor economia de energia.

Evalia tu posicién de postura durante el correr. Una buena postura puede ayudarte a reducir el
esfuerzo requerido por tu cuerpo y mejorar tu eficiencia biomecanica. Puedes intentar mantener

una postura erecta, con los hombros relajados y la cabeza alineada sobre el cuello.
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Prueba 3 (continuacién)

Considera trabajar en tu flexibilidad y amplitud articulada. Una mayor amplitud articulada puede

ayudarte a reducir.

Tabla 4.14: Resultados de la Prueba 3 de 21 km.

Prueba 4

Mantente una velocidad media de aproximadamente 6 minutos por kilémetro para mejorar tu
rendimiento en el maratén. Esta velocidad optimiza la eficiencia energética del cuerpo y reduce

el tiempo total de carrera.

Asegirate de mantener una cadencia de pasos suave y regular durante la carrera. Una cadencia

entre 160 y 180 pasos por minuto te ayudard a reducir la fatiga y mejorar tu eficiencia mecéanica.

Reduce tu tiempo de contacto con el suelo durante cada paso. Aproxima tu duracién de contacto

a los 160 ms para maximizar tu potencial de velocidad y reducir el riesgo de lesiones.

Considera aumentar tu longitud de paso durante la carrera. Una longitud de paso mayor puede

ayudarte a recorrer mas rapido y eficazmente el camino, sin necesitar mayor esfuerzo.

Monitora regularmente tu ritmo cardiaco durante la carrera y mantente dentro de tu zona aerébica
(entre 60 % y 85% de tu méximo heart rate). Esto te permitird utilizar més eficientemente tus

reservas energéticas y reducir el riesgo de fatiga.

Tabla 4.15: Resultados de la Prueba 4 de 21 km.

Prueba 5

Ajuste su velocidad promedio: Su velocidad promedio es la variable mas importante para mejorar
su rendimiento en carreras de media distancia. Inténte aumentarla lentamente y consistentemente

en cada sesion de entrenamiento.

Mejore su cadencia de pasos: Una cadencia de pasos mas alta puede ayudarte a reducir tu tiempo
de contacto con el suelo y mejorar tu eficiencia energética. Practica manteniendo una cadencia de

pasos constante y rapida durante tus entrenamientos.

Reduzca su tiempo de contacto con el suelo: Un tiempo de contacto prolongado con el suelo puede
aumentar tu fatiga y disminuir tu rendimiento. Trabaja en mejorar tu flexibilidad y agilidad para

reducir tu tiempo de contacto con el suelo y mejorar tu eficiencia biomecénica.
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Prueba 5 (continuacién)

Aumente su potencia: La potencia es la capacidad de generar fuerza rdpidamente. Una mayor
potencia puede ayudarte a superar obstdculos y acelerar con més facilidad. Incorpora ejercicios

de resistencia en tu entrenamiento semanal para aumentar tu potencia.

Monitore su frecuencia cardiaca: Mantener una frecuencia cardiaca adecuada durante tu entrena-

miento y carrera puede ayudarte a optimizar tu rendimiento y ev.

Tabla 4.16: Resultados de la Prueba 5 de 21 km.

Pruebas de 42 km

Finalmente, se presentan los resultados correspondientes a las cinco pruebas de 42 km (maratén).

Prueba 1

Ajuste su velocidad promedio para mejorar la eficiencia energética durante el entrenamiento. Una
velocidad ligeramente mas rapida puede reducir su tiempo total de carrera sin aumentar mucho

la fatiga.

Mantenga una cadencia regular durante el entrenamiento. Una cadencia uniforme mejora la trans-

ferencia de energia del cuerpo al movimiento y reduce el esfuerzo necesario por paso.

Practique ejercicios de fortalecimiento especifico para mejorar su potencia y resistencia musculares,

lo que le ayudard a superar obstdculos y acelerar con més facilidad.

Considerar el uso de calzado adaptativo que ajuste a sus caracteristicas biométricas tnicas, como
longitud de pierna y estilo de andar, para optimizar su rendimiento y reducir la probabilidad de

lesiones.

Realice una evaluacion periédica de su capacidad cardiovascular y respiratoria para identificar

cualquier déficit y desarrollar un plan de entrenamiento personalizado que le ayude a mejorar su

desempeno en la carrera.

Tabla 4.17: Resultados de la Prueba 1 de 42 km.
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Prueba 2

Mantenga una velocidad media de alrededor de los 6 minutos por kilémetro para mejorar su
rendimiento en la carrera a pie. Esto puede ayudarle a optimizar su metabolismo y aumentar
su eficiencia energética durante la competiciéon. Explicacién: La velocidad media es una variable
crucial que influye significativamente en el rendimiento en una carrera a pie. Una velocidad media
mas rapida permite a un atleta utilizar més efectivamente sus recursos energéticos y optimizar su
metabolismo. Ademads, una velocidad media méas alta puede reducir el tiempo de contacto con el

suelo, lo que puede minimizar las fuerzas de impacto y mejorar la eficiencia mecanicamente.

Mantenga uma cadéncia de corrida regular entre os 170 e 180 passes por minuto para melhorar
sua performance na corrida a pé. Uma boa cadéncia pode ajudar a manter seu ritmo e economizar
energia durante a corrida. Explicacdo: A cadéncia de corrida é outra varidvel importante que
influencia o desempenho em uma corrida a pé. Uma boa cadéncia regularizada pode ajudar a um
atleta a manter um ritmo constante e economizar energia durante a corrida. Além disso, uma

cadéncia mais.

Tabla 4.18: Resultados de la Prueba 2 de 42 km.

Prueba 3

Ajuste su velocidad media para mantener una cadencia de pasos mas alta. Una cadencia de pasos
mas rapida puede mejorar la eficiencia energética y reducir el tiempo de contacto con el suelo, lo

que puede ayudarlo a correr mas rapido y con menos esfuerzo.

Considere trabajar en su fuerza especifica para correr. Una mejora en la fuerza especifica le per-
mitird generar mas potencia durante cada paso, lo que puede ayudarlo a mantener una velocidad

constante y reducir sus tiempos de recuperacién entre pasos.

Practique ejercicios de flexibilidad y movilidad diariamente. Una buena flexibilidad y movilidad
pueden mejorar su eficacia biomecanica al correr, lo que puede ayudarlo a reducir las lesiones y

mejorar su rendimiento general.

Considere utilizar zapatos adaptados a su estilo de correr. Un par de zapatos apropiadamente
diseniados puede ayudarlo a mejorar su eficiencia biomecéanica al correr, lo que puede resultar en

un mejor rendimiento y una menor probabilidad de lesiones.

Considerar la incorporacién de intervalos de entrenamiento de resistencia en su plan de entrena-

miento. La resistencia de entrenamiento puede ayudarle a fortalecer sus m.
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Prueba 3 (continuacién)

Tabla 4.19: Resultados de la Prueba 3 de 42 km.

Prueba 4

Ajuste su velocidad media para mantenerse alrededor de los 5’30”por kilémetro. Esta velocidad

puede mejorar la eficiencia energética y reducir el tiempo de carrera.

Trabaje en aumentar su cadencia de pasos por minuto. Una cadencia de pasos mas alta puede

reducir el tiempo de contacto con el suelo y minimizar la fatiga muscular.

Practique ejercicios de fortalecimiento especifico para mejorar la potencia y resistencia muscular,

lo que le ayudard a superar las colinas y acelerar con mas facilidad.

Considere trabajar con un entrenador o terapeuta del movimiento para identificar y corregir

cualquier desequilibrio biomecéanico que pueda estar afectando su rendimiento.

Asegurese de mantener una buena postura durante la carrera, con el pecho erguido, el hombro
relaxado y la cabeza alineada sobre el cuerpo. Esto puede mejorar la eficiencia energética y reducir

el riesgo de lesiones.

Tabla 4.20: Resultados de la Prueba 4 de 42 km.

Prueba 5

Mantener una velocidad media de alrededor de 5 minutos y 33 segundos por kilémetro para

mejorar la eficiencia energética y reducir el esfuerzo requerido durante la carrera.

Aumentar la cadencia de andar a aproximadamente 178 pasos por minuto para mejorar la eficacia

mecanica del cuerpo y reducir la fatiga muscular.

Reducir el tiempo de contacto con el suelo a menos de 170 milisegundos para la eficiencia mecénica

y reducir el riesgo de lesiones.

Aumentar la longitud de paso a aproximadamente 2,1 metros para aumentar la potencia generada

durante cada paso y mejorar la eficiencia energética.

Monitorizar regularmente el ritmo cardiaco durante la carrera y mantenerlo entre 160 y 170 latidos

por minuto para maximizar la eficiencia energética y reducir el estrés cardiovascular.

Tabla 4.21: Resultados de la Prueba 5 de 42 km.
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4.3.2. Evaluacion Cualitativa

La evaluacion cualitativa tuvo como objetivo analizar la calidad, coherencia, utilidad préctica y alineacién
fisiolégica de la retroalimentacion generada por el modelo. Para cada una de las 20 pruebas, se asigné
una calificacién con base en criterios previamente definidos en el prompt del sistema generativo, los cuales

incluian:

Identificacién correcta de variables criticas.

Coherencia fisiolégica y biomecénica de la explicacion.

Claridad del lenguaje.

Nivel de accionabilidad de las recomendaciones.

= Ausencia de métricas inventadas o afirmaciones no sustentadas.

Los resultados mostraron que el modelo generativo fue capaz de:

= Adaptar la retroalimentacién segin la distancia analizada.
= Priorizar variables relevantes segin el contexto especifico de cada carrera.

= Generar recomendaciones practicas, claras y limitadas a un maximo de cinco sugerencias.

De manera general, el desempeno del modelo fue consistente entre distancias cortas (5 km, 10 km) y largas
(21 km, 42 km), demostrando robustez en distintos escenarios fisioldgicos y patrones de fatiga. Con ello,
se concluye que el sistema desarrollado no solo logra estimar la economia de carrera mediante técnicas de
aprendizaje profundo, sino que también traduce los resultados técnicos en retroalimentaciéon comprensible y

aplicable para el usuario final, cumpliendo el objetivo principal de esta investigacion.

4.4. Discusion de Resultados

Los resultados obtenidos permiten analizar el desempeno del sistema propuesto desde una perspectiva in-
tegral, considerando tanto el modelo predictivo como el modelo generativo. Ambos componentes cumplen

funciones distintas pero complementarias: el primero se encarga de estimar cuantitativamente la economia

74



de carrera, mientras que el segundo traduce dichos resultados en retroalimentaciéon comprensible y aplicable

para el usuario.

En cuanto al modelo predictivo, los resultados muestran que la arquitectura basada en redes neuronales LSTM
fue capaz de capturar patrones relevantes en los datos segmentados por kilémetro. Las métricas de desempeno
obtenidas evidencian un ajuste adecuado entre los valores reales y los valores estimados, lo que indica que el
modelo logra representar de manera consistente la relacién entre variables fisiolégicas y biomecénicas como
el ritmo, la frecuencia cardiaca, la potencia, la cadencia y la longitud de zancada, y la economia de carrera.
Asimismo, el comportamiento estable durante el entrenamiento sugiere que las estrategias empleadas para
evitar el sobreajuste fueron efectivas. En términos generales, el modelo predictivo proporcioné una base

cuantitativa sélida para el analisis posterior.

Por su parte, el modelo generativo demostré la capacidad de interpretar los resultados técnicos derivados
del andlisis predictivo y convertirlos en recomendaciones claras, coherentes y accionables. La evaluacién
cualitativa realizada sobre las veinte pruebas correspondientes a las distintas distancias permitié observar
consistencia en la estructura de la retroalimentacion, coherencia fisiolégica en las explicaciones y adecua-
cion en el lenguaje utilizado. Ademds, el sistema mostré adaptabilidad segun el tipo de prueba analizada,

diferenciando implicitamente entre esfuerzos de corta y larga duracién.

La integracion de ambos modelos constituye uno de los principales aportes del trabajo, ya que no se limi-
ta a la prediccién numérica, sino que incorpora una capa de interpretacién orientada al usuario. De esta
manera, el sistema no solo estima un indicador de desempeno, sino que también facilita su comprensién y
posible aplicacién en el entrenamiento. En conjunto, los resultados sugieren que la combinaciéon de aprendi-
zaje profundo, técnicas de explicabilidad y modelos generativos es una estrategia viable para el desarrollo
de herramientas inteligentes de apoyo en el dmbito deportivo. Si bien existen oportunidades de mejora y

expansion, los hallazgos obtenidos respaldan la validez del enfoque propuesto.
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Capitulo 5

Conclusiones

La presente investigacién tuvo como objetivo desarrollar un sistema inteligente capaz de estimar la economia
de carrera a partir de variables fisiolégicas y biomecanicas registradas durante la ejecucién de una prueba, y
transformar dicha estimacion en retroalimentacion clara, técnica y accionable para el usuario. Para lograrlo,
se disendé e implementé una arquitectura hibrida compuesta por un modelo predictivo basado en redes
neuronales LSTM y un modelo generativo basado en LLM encargado de interpretar los resultados mediante

un enfoque explicable.

Los resultados obtenidos demuestran que el modelo predictivo fue capaz de estimar la economia de carrera con
un nivel adecuado de precisién, capturando relaciones relevantes entre variables como el ritmo, la frecuencia
cardiaca, la potencia, la cadencia, el tiempo de contacto con el suelo y la longitud de zancada. La arquitectura
LSTM permitié modelar la naturaleza secuencial de los datos segmentados por kilémetro, lo cual resulta
particularmente pertinente en pruebas de resistencia donde la fatiga evoluciona de manera progresiva. El
desempeno cuantitativo alcanzado valida la viabilidad del uso de técnicas de aprendizaje profundo para

modelar indicadores complejos del rendimiento deportivo.

Por otra parte, el modelo generativo demostré ser capaz de transformar resultados técnicos en recomendacio-
nes comprensibles, coherentes desde el punto de vista fisioldgico y orientadas a la accion. La integracién de
analisis de sensibilidad local e importancia global de variables permitié dotar al sistema de un nivel adicional
de interpretabilidad, reduciendo la opacidad comunmente asociada a modelos de aprendizaje profundo. De

esta manera, el sistema no solo predice, sino que también explica y orienta, lo que representa una aportacién
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relevante en el campo de la analitica deportiva aplicada.

En conjunto, la arquitectura propuesta evidencia que es posible combinar modelos predictivos, técnicas de
explicabilidad y modelos generativos de lenguaje para construir herramientas inteligentes centradas en el
usuario. Este enfoque permite cerrar la brecha entre el andlisis avanzado de datos y la toma de decisiones
précticas en el entrenamiento deportivo, aportando valor tanto a corredores recreativos como a atletas con

mayor nivel competitivo.

En relacién con las preguntas de investigacion planteadas, los resultados obtenidos permiten afirmar que es
posible estimar la economia de carrera en corredores amateur mediante un modelo basado en redes LSTM
utilizando datos fisiologicos y biomecénicos provenientes de dispositivos wearables, logrando un desempeno
predictivo adecuado y consistente. Asimismo, a través del analisis de sensibilidad y de importancia global
de variables, se identificé que factores como el ritmo, la frecuencia cardiaca, la potencia, la cadencia y el
tiempo de contacto con el suelo ejercen una influencia significativa en la estimacién del modelo, lo cual
aporta evidencia sobre los determinantes clave de la eficiencia de carrera. Por otra parte, la incorporacién
de técnicas de interpretabilidad permitié comprender el comportamiento del modelo y facilit6 la traduccién
de sus resultados en informacion 1til para la toma de decisiones en el entrenamiento deportivo. Finalmente,
se comprobd que la integracién de un modelo LLM es capaz de generar recomendaciones personalizadas,

coherentes y accionables, orientadas a la mejora de la economia de carrera.

En este sentido, se concluye que tanto el objetivo general como los objetivos especificos de la investigacién
fueron satisfactoriamente cumplidos, al lograrse el desarrollo de un sistema integral que no solo predice, sino
que también explica y proporciona retroalimentacion personalizada basada en principios de fisiologia del

ejercicio y analitica avanzada.

No obstante, el estudio presenta ciertas limitaciones. El tamano del conjunto de datos utilizado es relativa-
mente reducido, lo que puede limitar la capacidad de generalizacion del modelo a poblaciones mas diversas.
Asimismo, la evaluacién cualitativa de la retroalimentacién generada podria complementarse con validaciones
externas realizadas por entrenadores certificados o especialistas en biomecénica para fortalecer la evidencia

sobre su utilidad préctica.

En cuanto al trabajo futuro, se identifican varias lineas de desarrollo relevantes. En primer lugar, ampliar
el conjunto de datos incluyendo corredores de distintos niveles, edades y condiciones permitiria mejorar la
robustez y generalizacién del modelo predictivo. En segundo lugar, se podria incorporar informacién adicional

como variabilidad de la frecuencia cardiaca, parametros de fatiga acumulada o datos de entrenamiento
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historico, con el fin de enriquecer la capacidad explicativa del sistema. También resulta pertinente explorar
arquitecturas més avanzadas para el modelado temporal, asi como evaluar el desempeno del sistema en

tiempo real mediante su integracién con plataformas de monitoreo en la nube.

Finalmente, una linea de investigaciéon prometedora consiste en validar el impacto longitudinal de las reco-
mendaciones generadas, analizando si su aplicacién sistematica contribuye efectivamente a mejorar la eco-
nomia de carrera y el rendimiento competitivo. Esto permitiria evolucionar el sistema desde una herramienta

de analisis retrospectivo hacia una plataforma inteligente de acompanamiento continuo en el entrenamiento.

En conclusion, los resultados obtenidos respaldan la factibilidad técnica y conceptual del enfoque propuesto,
sentando las bases para el desarrollo de sistemas inteligentes de apoyo al rendimiento deportivo que integren

prediccion, explicabilidad e interaccion natural con el usuario.
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