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Resumen

Este trabajo identific al menos tres métodos para clasificar variables fisicas
y fisiolégicas mediante aprendizaje automatico (ML), con el objetivo de predecir
posibles lesiones en deportistas. La seleccion del método de ML se bas6 en el
analisis de las curvas ROC y las matrices de confusién. Los resultados obtenidos
con la técnica de ML seleccionada alimentan una inteligencia artificial generativa
(IA generativa) para proporcionar recomendaciones sobre la actividad fisica de los
deportistas. Ademads, se desarrollé un dashboard en la plataforma ThingsBoard para
monitorear variables fisicas y fisioldgicas y ofrece recomendaciones generadas por
la IA. Los datos que a visualizar pueden ser recolectados por dispositivos IoT Entre
las variables analizadas se incluyen la edad, el peso, la altura, lesiones previas, la
intensidad del entrenamiento y el tiempo de recuperaciéon. La metodologia consistié
en revisar la literatura sobre técnicas de IA en el deporte, seleccionar el mejor método
para un objetivo comtn, implementarlo en Python con un dataset real, e integrar
el modelo en un dashboard interactivo. Este dashboard sirve como herramienta de
apoyo para entrenadores y especialistas en la toma de decisiones para la prevencién

de lesiones.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Machine Learning; dashboard;

Monitoreo de variables fisicas; deportes

IX



Abstract

This work identifies at least three methods for classifying physical and
physiological variables using machine learning (ML) to predict possible injuries
in athletes. The ML method was selected based on the analysis of ROC curves
and confusion matrices. The results obtained with the selected ML technique
feed a generative artificial intelligence (generative Al) to provide physical activity
recommendations for athletes. In addition, a dashboard was developed on the
ThingsBoard platform to monitor physical and physiological variables and provide
Al-generated recommendations. The data to be visualized can be collected by
IoT devices. Variables analyzed included age, weight, height, previous injuries,
training intensity, and recovery time. The methodology consisted of reviewing the
literature on Al techniques in sports, selecting the best method for a common goal,
implementing it in Python with a real dataset, and integrating the model into an
interactive dashboard. This dashboard is a support tool for coaches and specialists

in decision-making regarding injury prevention.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; dashboard; monitoring

of physical variables; sports.



Antecedentes

En "Hdbitos Atomicos”, James Clear ilustra el concepto de las mejoras
marginales mediante el ejemplo del equipo de ciclismo britdnico, que fue mediocre
durante casi 100 afios, en el afio 2003, el entrenador Dave Brailsford implement6 una
estrategia de "mejora del 1 %", buscando pequefias mejoras en cada drea del equipo,
desde la aerodindmica de las bicicletas hasta la higiene de los ciclistas, con el tiempo
estos pequefios cambios acumulados llevaron a un éxito significativo, incluyendo
la victoria de Bradley Wiggins en el Tour de Francia en 2012 y multiples medallas
olimpicas. Este ejemplo destaca que el éxito no siempre proviene de grandes saltos,
sino de mejoras pequefias y continuas que se acumulan con el tiempo [1].

De manera similar, el avance de la tecnologia (IoT, del inglés Internet of Things)
se ha basado en mejoras incrementales y continuas en diversas dreas tecnolédgicas.
IoT, es un concepto que se refiere a la red colectiva de dispositivos fisicos equipados
con sensores y tecnologia que facilita la comunicacién entre dispositivos y nube
para intercambiar datos a través de internet, como analogia, con el ejemplo del
ciclismo, el éxito del IoT radica en la optimizaciéon progresiva de cada uno de sus
componentes, desde los sensores inaldimbricos hasta la nanotecnologia. Esta mejora
constante ha permitido la incorporacion de wearables (tecnologia portatil) y junto
a ello su aplicaciéon en una amplia gama de campos, como la salud, la energia, la
biomedicina, la seguridad en la construccién, los deportes y la deteccién ambiental
[2]-[6].

Los dispositivos wearable con sensores son una aplicacion popular dentro de
la IoT que ha atraido mucha atencién en la tltima década, pueden monitorizar las
actividades de un individuo durante el dia y la noche, sin demasiadas interrupciones

ni molestias [7]. En el d&mbito deportivo, los sensores wearable han revolucionado
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el monitoreo del rendimiento de los atletas, permitiendo la recoleccién y anélisis
de grandes cantidades de datos fisiol6gicos, mismos que una vez procesados y
analizados, ofrecen informacién valiosa que puede ser utilizada para optimizar
entrenamientos y prevenir lesiones [8].

En los tltimos afios la cantidad de datos ha aumentado de manera considerable
como sefiala [9] en su articulo titulado "Tendencias de big data 2024: Navegando
por el futuro de la tecnologia de datos el volumen de datos'donde nos cuenta
que la informacién recién generada, capturada, copiada o consumida, en los dos
ultimos anos abarca el 90 % de los datos mundiales, esto ha llevado a la acumulacion
de grandes cantidades de informacién, el desglose de la creacién de datos en
distintos intervalos de tiempo expone el relieve de la magnitud del crecimiento que,
gestionados de manera correcta, se traducen en informacién valiosa, sobre todo, en
la industria del deporte donde han tenido un impacto sin precedentes. Los servicios
de big data relacionados con el rendimiento, los datos fisiolégicos, las estadisticas de
entrenamiento y el andlisis, han demostrado ser una ayuda eficaz en el entrenamiento
diario y el desarrollo de estrategias de juego, y se estdn convirtiendo en un medio
indispensable para ganar competiciones [10].

El andlisis de datos subjetivos y objetivos puede personalizar el entrenamiento
individual y prevenir lesiones, pero este proceso puede ser intensivo en tiempo
y trabajo manual. Por esto es importante disponer de sistemas automatizados
que puedan analizar grandes cantidades de datos procedentes de las sesiones de
entrenamiento, y reflejen la informacién detallada a través de la visualizacién a favor
de entrenadores y atletas.

Asf, los cuadros de mando en inglés conocidos como dashboards, han emergido
como herramientas para visualizar esta informacién, facilitando el proceso de
monitoreo y la toma de decisiones [11], pues buscan centralizar y desplegar datos en
forma que se puedan obtener ventajas operativas a través de una identificacién rapida
de las variables de interés, esto no solo reduciria los costos asociados al procesamiento
manual de la informacién, sino que también permitiria agilizar la obtencién de
conclusiones y el disefio de estrategias de intervencién o planes de entrenamiento

mads rigurosos encaminando a un mejor aprovechamiento de las variables fisicas y
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tisiolégicas, pues como menciona [12] el uso de algoritmos inteligentes en sistemas
centralizados reduce costos operativos y mejora la precisién en la toma de decisiones,
decisiones basadas en evidencia que apoyen el rendimiento deportivo beneficiando a
diversos actores, desde profesionales del deporte hasta investigadores y estudiantes.

Un ejemplo de esto es la Liga Americana de Baloncesto Profesional Masculino,
donde se ha establecido un sistema completo de anélisis de datos donde a través
de big data, se rastrean las trayectorias de los jugadores, los arbitros y el balén,
y se establecen indicadores de evaluacién dindmicos que transforman estos datos
en informacién estratégica para la mejora del rendimiento y planes estratégicos
[13]. De forma similar, en Ecuador se han utilizado datos de baloncesto en base a
fuentes ecuatorianas para analizar el desempefio de los jugadores mediante métodos
estadisticos, lo que permite a los entrenadores obtener diversas interpretaciones que
guian la toma de decisiones [14]. A nivel local se ha combinado hardware con
tecnologia IoT para capturar variables fisicas y fisioldgicas con monitoreo en tiempo

real [15].



Justificacién

Dada la creciente masificacion de dispositivos wearables y sensores que miden
indicadores como la frecuencia cardiaca, la intensidad del entrenamiento y el tiempo
de recuperacion, pero que carecen de una presentacion unificada y eficiente de
los datos recolectados, este trabajo propone el desarrollo de un dashboard para
el monitoreo de variables fisicas y fisioldgicas de deportistas, con el objetivo de
optimizar el andlisis y la visualizacién de datos en tiempo real.

El dashboard desarrollado no solo facilita la visualizacién intuitiva de los datos
para cada deportista registrado en una base de datos, sino que también incorpora
métodos de A para analizar la informacién y predecir riesgos de lesiones como factor
adicional.

Asi, a través del uso de IA generativa, el sistema sintetiza las respuestas de
los clasificadores y las expone en el dashboard, permitiendo la generacion de alertas
tempranas y recomendaciones personalizadas; por supuesto quedando a discrecién
del experto que analice la informacién entregada para la toma de decisiones.

Ademéds, la implementaciéon de este sistema responde a la demanda de
soluciones tecnoldgicas que integren grandes volimenes de informacién de manera
eficiente y ofrezcan andlisis precisos en tiempo real. Ademads, el dashboard mejora la
eficiencia en el monitoreo, beneficiando a investigadores, estudiantes y profesionales
del deporte al proporcionar una herramienta que no solo simplifica el reconocimiento
de tendencias, sino que también contribuye a una mejor comprension del rendimiento

y la prevencion de lesiones.



Objetivos

Objetivo General

» Desarrollar un dashboard para monitoreo de variables fisicas y fisiolégicas

usando métodos de IA para andlisis de datos en deportes

Objetivos especificos:

» Establecer un estado del arte de métodos IA para el andlisis de datos en

deportes.

» Identificar los 3 métodos mds adecuados conforme el estado del arte para su

implementacion.

» Construir un dashboard con el mejor método implementado.



Introduccion

Segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en [16], las lesiones
deportivas son una causa relevante de discapacidad en atletas, mientras que el centro
de innovacién y conocimiento deportivo del FC Barcelona [17] reporta que ocurren
8,1 lesiones por cada 1.000 horas de exposicién en deportistas de élite, impactando
en su rendimiento y generando costos elevados para los clubes, esto ha reflejado un
mayor interés por la medicina deportiva y el mercado global de wearables deportivos,
valuado en $90.39 mil millones en 2024 [18], evidencia la demanda de soluciones
tecnologicas que transformen datos en hallazgos que permiten tomar decisiones
practicas.

Se ha identificado que el impacto positivo del ejercicio fisico en la salud
estd documentado desde un punto de vista fisiolégico, mejorando la capacidad
cardiovascular, regulando el peso corporal y contribuyendo al control de la presién
arterial, también desempefia un papel crucial en la prevencién y manejo de
enfermedades crénicas como la diabetes tipo II, la obesidad y las enfermedades
cardiovasculares, no solo a nivel fisico sino mas all4, en el &mbito de la salud mental,
se ha demostrado que reduce los niveles de estrés, ansiedad y depresion, favoreciendo
un mayor bienestar integral [19].

Con el avance tecnolégico atletas y entrenadores han optado por escoger la
visualizacién de datos digitales a través de monitores para manejar el desempefio,
utilizando sistemas de seguimiento para dar soporte a su juicio de evaluacion [20].

En la actualidad, las organizaciones deportivas enfrentan desafios para
integrar y visualizar estos datos, lo que limita la toma de decisiones preventivas.
En este contexto, el presente trabajo aborda estas limitaciones combinando IA con

plataformas como ThingsBoard y la API de Gemini, ofreciendo recomendaciones
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personalizadas en tiempo real.

Es importante mencionar que, el estudio presenta restricciones: el dataset
utilizado es limitado y no se consideran factores psicolégicos o ambientales, a pesar
de ello, la propuesta sienta las bases para optimizar el rendimiento deportivo,
reducir lesiones y mejorar la gestion de datos, destacando la importancia de enfoques

multidisciplinarios en futuras investigaciones.



Capitulo 1

Marco Teérico y Estado del Arte

Este capitulo establece los fundamentos tedricos y el contexto investigativo
necesario para abordar el desarrollo del sistema propuesto, se inicia con un andlisis
de las variables fisicas y fisioldgicas en el deporte, diferenciando su relevancia en
disciplinas individuales y de equipo, destacando la importancia de su monitoreo
para optimizar el rendimiento y prevenir lesiones. Luego, se exploran los conceptos
bésicos de IA, enfocandose en técnicas como Machine Learning y la IA generativa,
particularmente el modelo Gemini, y su aplicacion en el &mbito deportivo. Al final
se presenta un estado del arte que sintetiza investigaciones recientes mediante un
andlisis bibliométrico, identificando tendencias clave lo que permite contextualizar y
justificar la seleccién de metodologias y herramientas utilizadas en el desarrollo del

proyecto.

1.1. Variables fisicas y fisiolégicas en el deporte

Las variables fisicas, relacionadas con la aceleracion, la fuerza, la velocidad,
la resistencia, agilidad, entre otras variables que reflejan las capacidades atlética; y
variables fisiolégicas, relacionadas con el estado de las funciones corporales, como
frecuencia cardiaca, consumo de oxigeno, niveles de lactato, recuperacién muscular,
la temperatura corporal, etc. Son elementos fundamentales para comprender y
optimizar el rendimiento deportivo, como explica Terrados en [21], la revisién de

las bases fisiol6gicas comunes aporta informacién practica para ajustar las cargas
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de entrenamiento, conocer la situacién metabdlica de cada jugador durante la

competicion, y disefiar estrategias nutricionales y de recuperacion de la fatiga.

1.1.1. Deportes en equipo

Los deportes de conjunto se caracterizan por ser aciclicos, con intervalos y
discontinuos, lo que implica mantener la capacidad tanto aerébica, como anaerdbica,
durante la duracién de las sesiones de juego. Aqui la variabilidad e imprevisibilidad
del juego demandan una adaptacién constante a situaciones tacticas y fisicas, lo
que exige la combinacién de ejercicios de baja intensidad (como una carrera a baja
velocidad) con actividades de alta intensidad (como sprints y saltos). Los parametros
antropométricos, junto con altos niveles de fuerza, potencia y velocidad, son factores

clave para obtener una ventaja y lograr el éxito en los atletas de élite [22].

1.1.2. Deportes individuales

A diferencia de los deportes de conjunto, cuya naturaleza aciclica e
impredecible demanda adaptaciéon constante a estimulos externos, los deportes
individuales se distinguen por patrones de movimiento especializados y repetitivos,
donde el enfoque recae en la optimizacién de pardmetros fisioldgicos y biomecédnicos
predecibles. En disciplinas como el atletismo de velocidad o la natacién, por ejemplo,
el rendimiento depende de la capacidad para maximizar la eficiencia mecanica en
movimientos ciclicos, como la fuerza aplicada en cada zancada o brazada [23], asi
como de la perfeccion técnica en gestos especificos [24]. Deportes como la gimnasia
artistica o el levantamiento de pesas enfatizan atin mads la precision técnica y el control
neuromuscular, elementos que requieren un entrenamiento estructurado y menos

condicionado por variables externas, como la interaccién con adversarios [25].

1.1.3. Importancia del monitoreo de variables en el rendimiento

deportivo

Es reconocido que el anélisis avanzado del desempefio en deportes de alto

rendimiento puede ser de ayuda para que el personal de apoyo, cientificos del
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deporte y profesionales aborden problemas complejos desde multiples perspectivas
[26], permitiendo el enfoque en equilibrar el rendimiento atlético 6ptimo con las
cargas a las que estdn sometidos los deportistas, las cuales comprenden tanto las
exigencias bioldgicas y psicoldgicas (carga interna o real) como las demandas fisicas
impuestas por las actividades deportivas (carga externa o propuesta), ya sea durante
entrenamientos o competiciones. Con la incursion de las organizaciones deportivas en
el &mbito de los macrodatos y gracias a la popularizacién de sistemas de tecnologia
portatil y sensores integrados en wearables que generan un flujo continuo de datos en
tiempo real sobre el comportamiento, la adquisicién y monitoreo resulta crucial para
el tema de grandes voliimenes de datos (del inglés Big Data) deportivo, cuyo principal
objetivo es el etiquetado y mejora de datos existentes limpidndolos y realizando
tratamiento necesario segtn los distintos requisitos de la aplicacion en cuestiéon para
ofrecer heterogeneidad y estandarizacién en su recopilacién [27], beneficioso para
la accesibilidad centralizada y extensién de datasets de dominio ptblico; también
resulta de utilidad como alternativa al problema de privacidad y confidencialidad
de los datos que se enfrenta mediante la generacion de datos sintéticos por sus
siglas SDG donde en esencia se estima un modelo estructural extraido de la “verdad
fundamental” en los datos reales. Segiin la fuente de la que se parte [28], sugiere
enfoques basados en el conocimiento donde la verdad se deriva de la teoria y
expertos; basada en datos que se derivan de los datos reales a través de un mecanismo
de estimacién cuyo modelo generativo se construye con una amalgama de teoria,
pero todas ellas utilizan como base un volumen grande que exhiban las mismas

caracteristicas estructurales de datos reales.

1.2. Conceptos basicos de IA y su aplicacién en el
deporte

La IA se basa en algoritmos inteligentes o de aprendizaje que permiten
automatizar tareas y operaciones mediante algoritmos que, pueden entenderse como
un conjunto preciso de instrucciones o reglas —o como una serie metddica de pasos—

cuyo propdsito es efectuar cdlculos, resolver problemas y tomar decisiones de manera
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eficiente. En la actualidad, la IA engloba tanto el aprendizaje de maquina (ML, del
inglés Machine Learning) como el aprendizaje profundo (DL, del inglés Deep Learning)
y se considera una pieza clave en la préxima revolucién industrial, donde los datos
han sido calificados como “el nuevo petréleo” [29]. Este fendmeno se observa en
la rapidez con que se generan innovaciones tecnoldgicas, en el sector sanitario por
ejemplo, la IA puede descubrir patrones antes desconocidos, acelerar procesos de
diagnostico y mejorar la calidad de los tratamientos. Aun asi, su adopcién en la
medicina deportiva ha sido més lenta en comparacién con &mbitos como las finanzas,
la ciberseguridad, la manufactura o el comercio electrénico.

En el ambito deportivo, se han adoptado de manera generalizada el uso
de estadisticas y andlisis de datos con el objetivo de medir y cuantificar diversos
aspectos del comportamiento de los atletas, tanto dentro como fuera del terreno
de juego. Siguiendo esta tendencia, la IA ha emergido como una herramienta clave
para apoyar a los entrenadores en la toma de decisiones informadas y en la gestién
de multiples desafios [26]. No obstante, la aplicacién efectiva, la interpretaciéon
adecuada y el aprovechamiento de los datos en ciertos contextos relacionados con
el comportamiento deportivo atin presentan limitaciones desafios practicos y éticos,
como la privacidad, la seguridad y almacenamiento de datos, el intercambio y validez
de los datos, y los problemas de replicabilidad [30]. Es importante sefialar que
mas cantidad de datos no se traducen en una mejor calidad de la medicién en la

investigacion.

1.2.1. Machine Learning

El ML es un conjunto de técnicas estadisticas disefiadas para desarrollar
modelos predictivos precisos y replicables a partir de datos con mdltiples variables
dado que, en estos casos, los métodos tradicionales, como la regresiéon multiple,
pueden no ser efectivos para generar modelos confiables.

Para manejar grandes volimenes de variables de manera eficiente, los
algoritmos de ML exploran los elementos que pueden predecir o afectar los resultados
y destacan aquellos que tienen mayor relevancia en la explicaciéon de los resultados;

aunque, estos métodos no garantizan la obtencién de un modelo 6ptimo, si permiten
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identificar uno que funcione bien bajo diferentes condiciones. Debido a su naturaleza
exploratoria, es fundamental aplicar técnicas para evitar el sobreajuste (overfitting),
que ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a un conjunto de datos especifico,
dificultando su capacidad de generalizacién a nuevos datos. Ademds, grandes
voltimenes de datos y variables posibilita la divisién de los datos en subconjuntos,
permitiendo que algunos sean utilizados para el entrenamiento del modelo y otros
para su validacién, lo que ayuda a replicar los hallazgos dentro del mismo estudio.
La precisién de los modelos automatizados también puede evaluarse comparandolos
con analisis realizados por humanos en un subconjunto de datos [31]. En términos
generales, los métodos de ML se pueden clasificar en cuatro categorias principales:
aprendizaje supervisado, no supervisado, semisupervisado y por refuerzo. Cada una
de estas categorias emplea enfoques y modelos distintos, cuyos detalles y definiciones

se resumen en las tablas 1.1,1.2, 1.3 y 1.4.

Métodos Supervisados

Funciona entrenando un modelo con datos etiquetados con el objetivo de
encontrar las relaciones o estructuras en los datos de entrada que permitan al modelo
generar las etiquetas de salida predefinidas [32]. Métodos como Maquinas de vector
soporte ( del inglés Support Vector Machines, SVM) y Redes Neuronales caen dentro
de esta categoria y han sido empleados. Por ejemplo en [33] utilizaron Naive Bayes,
arboles de decisién y redes neuronales para la prediccion del resultado de partidos y
victorias en la NBA con una precisién del 83 %, analizando variables como porcentajes

de tiros libres y rebotes.

Tabla 1.1: Métodos supervisados.

Objetivo Métodos Técnicas

Etiquetada (salida conocida) Tipo de  Regresion Regresion Lineal (Simple y Mdltiple), Regresion
variable: continua Polinomial, Regresiéon LASSO y Ridge.
Etiquetada (salida conocida) Tipo de  Clasificacién Naive Bayes, Anadlisis discriminante lineal,
variable: categorica Regresion Logistica, KNN, SVM, Arbol de

decision, Random Forest, AdaBoost, XGBoost,
SGD, Clasificacién basada en reglas.
Etiquetada (salida conocida) Tipo Redes neuronales artificiales y  Perceptron multicapa, Red neuronal
de wvariable: numérica, dicotomica, DL convolucional, Memoria a largo plazo, Red
categorica neuronal recurrente.
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Métodos No Supervisados

Aprende de los datos actuales no etiquetados sin intervencién humana, y
se utiliza para extraer caracteristicas generativas, identificar tendencias, estructuras
significativas, agrupar resultados y fines exploratorios [32]. Dentro de categorias
como el clustering técnicas como K-means agrupan atletas segiin perfiles de
rendimiento como en [34] donde se han utilizado en grupos o clusters para clasificar
basquetbolistas identificando puntos fuertes y débiles que permitieron planes de
entrenamiento individualizados.

Tabla 1.2: Métodos no supervisados.

Objetivo Métodos Técnicas

Sin etiquetar (salida desconocida) Clustering Métodos de particionamiento, Métodos basados
en densidad, Métodos basados en jerarquia,
Métodos basados en cuadricula, Métodos
basados en modelos, Métodos basados en
restricciones, K-means, DBSCAN, Gaussian

Mixture Models (GMMs).
Aprendizaje de reglas de Sistema Inmunolégico Artificial (AIS), Apriori,
asociaciéon FP-Growth, ABC-RuleMiner.

Reduccién de dimensionalidad Seleccion de caracteristicas, Extracciéon de
caracteristicas, Umbral de varianza, Analisis de
Componentes Principales (PCA), Eliminacion
Recursiva de Caracteristicas (RFE), Seleccion
basada en modelos.

Métodos Semi Supervisados

El aprendizaje semisupervisado combina una pequefia cantidad de datos

etiquetados con una gran cantidad de datos no etiquetados [35].

Tabla 1.3: Métodos semi supervisados.

Objetivo Métodos Técnicas
Etiquetada de forma parcial (mezcla de  Basados en grafos Propagacién de etiquetas, Propagacién de
salida conocida y desconocida) creencias, Métodos de regularizacién basados
en grafos.
Métodos generativos Modelos de mezcla gaussiana (GMMs),
Expectation-Maximization =~ (EM),  Modelos
generativos adversarios (GANSs)
semisupervisados.
Basados en consistencia Entrenamiento con consistencia de datos

aumentados, Modelos basados en regularizacion
de consistencia, Mean Teacher.

Métodos de Aprendizaje por Refuerzo

El modelo aprende a tomar decisiones mediante la interaccién con un

entorno, recibiendo recompensas o penalizaciones por sus acciones con el objetivo
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de maximizar la recompensa a largo plazo y reducir el riesgo [36].

Tabla 1.4: Métodos de Aprendizaje por Refuerzo.

Objetivo Métodos Técnicas
Interaccién con el entorno Refuerzo positivo y Refuerzo Técnicas de Monte Carlo, Q-learning,
negativo R-learning.

Evaluacién del desempeiio

La evaluaciéon comtn del rendimiento de un modelo se fundamenta en el uso
de una matriz de confusién, lo que permite comparar la cantidad de predicciones
acertadas y erréneas para cada categorfa como se puede ver en las métricas de
desemperio utilizadas en [33], [37]-[40], dentro de la matriz existen cuatro valores

clave que deben ser analizados con atencion:

» Verdadero positivo (ITP): Corresponde al ntimero de casos en los que el modelo

predijo de forma correcta una observacién como positiva .

» Falso positivo (FP): Representa la cantidad de veces que el modelo clasific6 de

2

forma incorrecta una observacién negativa © como positiva

» Verdadero negativo (TN): Se refiere al nimero de casos en los que el modelo

predijo de forma correcta una observacién como negativa.

» Falso negativo (FN): Indica la cantidad de veces que el modelo clasificé de forma

incorrecta una observacién positiva como negativa.

Precisién global o Exactitud: En inglés accuracy se refiere a la medida de la
proporcién de predicciones correctas respecto al total de predicciones realizadas. Se
expresa como un valor numérico que oscila entre 0 y 1, donde un valor de 1 representa

un modelo con un rendimiento ideal, es decir, sin errores en sus predicciones.

TP+ TN
TP+ TN+ FP+FN

IPositivo: se refiere a la clase de interés que el modelo intenta identificar (e.g., “éxito’, ‘presencia’ o
‘clase A’).
2Negativo: se refiere a la clase opuesta a la de interés (e.g., ‘fracaso’, ‘ausencia’ o ‘clase B’).

Accuracy = (1.1)
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Precision: En inglés precision evaltia la capacidad del modelo para clasificar de
manera correcta las instancias pertenecientes a la clase positiva. En términos simples,
esta métrica responde a la pregunta: de todas las predicciones que el modelo asigna a
la clase positiva, jqué porcentaje de ellas son correctas? Si se utiliza la precisién como
criterio para optimizar un modelo de forma tnica, se estaria priorizando la reduccién

de falsos positivos.

.. TP
Precision = TP+ EP (1.2)

Exhaustividad o Sensibilidad: Del inglés recall evalta la capacidad de un modelo
para detectar de forma correcta todas las instancias positivas presentes en el conjunto
de datos. Sin embargo, esta métrica no tiene en cuenta la cantidad de falsos positivos

que el modelo pueda generar.

TP

Recall = TID—}——FZ\]

(1.3)

Puntuacién F1 Del inglés F1 score se define como la media armoénica de precisiéon y
recuperacion.
2 x Precision x Recall

F1 = Precision + Recall (1.4)

En su construccion, la puntuacién F1 toma un valor entre cero y uno y podria
expresarse como un porcentaje. Si la precisién y el recall son 1, la puntuacién F1

también es 1, mientras que, la puntuacién F1 es 0 cuando la precisién o el recall son 0.

1.2.2. IA Generativa: Gemini

Gemini es desarrollado por Google DeepMind, representa una de las
arquitecturas mas avanzadas de la IA generativa, se trata de un modelo de
lenguaje grande (Large Language Model, LLM) disefiado para comprender y generar
distintos datos a la vez, procesando informacién en distintos formatos como texto,
imédgenes y coédigo, en su version mdas avanzada, Gemini Ultra 1.5, introduce

mejoras significativas en capacidad de razonamiento, eficiencia computacional y
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precision de respuestas a diferencia de otros modelos generativos que, dependen
de los datos con los que fueron entrenados, Gemini se distingue por su capacidad
de realizar consultas en tiempo real mediante Google Search, permitiéndo acceder
a informacién actualizada y generar respuestas mds precisas y contextualizadas.
Incorpora mecanismos avanzados de evaluacién de la calidad de la informacion,
garantizando que las respuestas generadas sean verificables y confiables, desde
el punto de vista arquitecténico, Gemini estd basado en la familia de modelos
transformers, optimizados para el procesamiento contextual y el aprendizaje profundo,
lo que le permite comprender el contexto y aplicar razonamiento 16gico en sus
respuestas, convirtiéndolo en una herramienta versatil para multiples aplicaciones,
desde la asistencia en tareas empresariales hasta la generacion automatizada de

reportes técnicos [41].

1.3. Estado del arte

La calidad cientifica en el &mbito deportivo se ha convertido en un area de
creciente interés, donde la investigacion busca no solo mejorar el rendimiento de los
atletas, sino que busca la integracion de tecnologias avanzadas, en especial la IA, para
optimizar su bienestar fisico y mental, transformando la forma en que se entienden
y gestionan los factores que afectan a los deportistas, desde el andlisis de la carga
interna de entrenamiento hasta la evaluacién de factores externos propios del entorno,
los estudios recientes destacan la interrelacion entre aspectos fisicos y fisiologicos.

Este estado del arte explora investigaciones recientes que emplean enfoques
de IA para abordar desafios comunes en diversas disciplinas deportivas, enfocandose
en su aplicacién para el rendimiento deportivo, para ello en esta seccién se realiza
una revision literaria utilizando la base de datos digital Web of Science (WoS) donde
se buscaron publicaciones y articulos relevantes anteriores al 2 de febrero de 2025
utilizando las palabras clave: (‘'machine learning” OR ‘deep learning” OR “predictive
modelling” OR ’artifcial intelligence” OR "ia” OR 'data mining” OR ’extreme learning
machines’) AND (‘team sport*” OR ’sport’” OR ’performance’ ) donde los criterios

de inclusién fueron: contener datos relevantes sobre IA en articulos que aborden el
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uso de IA, ML o DL en deportes; que sean realizados en deportes individuales o en
equipos; y su redaccion se limite al idioma inglés. Los criterios de exclusién se limitan
a no contener datos relevantes sobre IA aplicado a los deportes, cualquiera de las
categorias: early access, book chapters, proceeding papers o retracted publication; y tener
mas de 3 afios de publicacion a la fecha como maximo.

La btisqueda inicial arrojé 1537 titulos de la base de datos elegida, los datos
fueron importados al software de manejo bibliografico EndNote donde 5 articulos
duplicado fueron descartado dejando 1532, se filtraron por afio dejando 808 articulos,
los restantes se filtraron por palabras claves como: (sport OR sports OR ’Artificial
Intelligence’) dejando un total de 54 referencias, al final del procedimiento, se
seleccionaron 11 articulos para su lectura en profundidad y anélisis de métodos de
IA utilizados, y se seleccionaron 10 de los mas relevantes.

Se utiliz6 el software VOSviewer para construir y visualizar de forma global
las redes bibliométricas de lo que la investigacion nos dice sobre el uso de la IA en la
comprension del rendimiento deportivo, se agruparon los estudios segin los temas
de investigacién mas comunes en los deportes individuales y de equipo. Como los
resultados mostraron en la figura 1.1, el conjunto de la investigacion cientifica en este
momento se ha centrado en: (1) prediccién del rendimiento, (2) prevencion de lesiones
y (3) reconocimiento de patrones.

El mapa de redes basado en co-ocurrencias de palabras clave de la figura 1.2
indica un enfoque en el uso de IA con énfasis en aplicaciones para rehabilitacion,
clasificacion, lesiones y desempefio utilizando variables externas como factores de
riesgo, dando peso a los resultados de las investigaciones por métricas de fiabilidad
de los modelos y concentrando el enfoque, en su mayoria en el fatbol.

En [42], se analiza la relacién entre la carga interna de entrenamiento (TL),
la recuperacién y la disponibilidad en jugadores de fatbol profesional, utilizando
enfoques de ML para comprender mejor como estas variables interactian a lo
largo de una temporada competitiva, en el estudio se subraya que la carga de
entrenamiento afecta de forma negativa la recuperacién y la disponibilidad de los
jugadores, destacando la importancia de gestionar de manera adecuada las cargas

para optimizar el rendimiento y reducir el riesgo de lesiones, menciona la aplicacién
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Figura 1.1: Anélisis Bibliométrico: Mapa de Calor de Keywords en IA, ML y
Deportes (1537 articulos).
Fuente: Los Autores.
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Figura 1.2: Red de Palabras Clave: Analisis Bibliométrico de IA, ML y Rendimiento
Deportivo (1537 Articulos)
Fuente: Los Autores.

de técnicas como modelos de regresion para predecir la recuperacion en funcion de la
carga de trabajo, y andlisis de series temporales para detectar patrones en los datos.
Las métricas empleadas fueron el Indice de Esfuerzo Percibido o RPE para evaluar

la carga interna y la escala TreS® para detectar informacién sobre la recuperacién y

3TreS. Evaluacién de Relaciones Transformacionales o Transformational Relationship Evaluation
Scale
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disponibilidad de entrenamiento; dichas métricas ofrecen una visién detallada del
estado fisico y fisiologico de los jugadores, resaltando la utilidad de herramientas de
IA en la planificacion y control de las cargas de entrenamiento en el deporte de élite.

Por otro lado, en [40], el articulo “Analysis and Prediction of Athlete’s Anxiety
State based on Artificial Intelligence” explora la comprension y gestién del estrés
psicolégico en atletas, en particular en deportes de pista y campo, en este estudio
se identifican las fuentes de presion psicolégica y se desarrolla un modelo predictivo
para analizar los estados de ansiedad mediante técnicas de IA utilizando un algoritmo
de clustering jerarquico y una red neuronal de Funciones de Base Radial (del inglés
Radial Basis Functions, RBF), los resultados obtenidos de 500 atletas demuestran
que el modelo RBF supera en precisiéon a métodos tradicionales, lo que sugiere su
potencial para mejorar las estrategias de manejo del estrés y, en consecuencia, el
rendimiento deportivo. A pesar que, el enfoque principal es psicolégico, también
se subraya la importancia de integrar medidas fisiolégicas en el reconocimiento
de emociones y la evaluacion del estrés, evidenciando la necesidad de un enfoque
holistico que combine andlisis psicolégicos y fisiolégicos.

En el dmbito del boxeo, [39] presenta un estudio que investiga el impacto
de los estados psicolégicos en la clasificacién y reconocimiento de acciones de los
boxeadores utilizando un modelo de IA. El estudio combina la recopilaciéon de
datos psicolégicos a través de encuestas con un modelo de clasificaciéon que fusiona
un modelo DL de representaciones bidireccionales de codificadores a partir de
transformadores por sus siglas en ingles BERT y una variante de las redes neuronales
residuales por sus siglas en inglés 3D-ResNet, alcanzando una clasificacion precisa de
las acciones en el ring, con una precision superior al 95 %, y se resalta la relevancia
de los factores psicoldgicos en el rendimiento deportivo, proporcionando un marco
robusto para el reconocimiento de acciones en el boxeo.

La investigacion se extiende al andlisis predictivo de lesiones de manera
general, como se observa en [37], donde se plantea utilizar SVM utilizando el kernel
de RBF con en técnicas de andlisis de big data (Big Data Analytics, BDA), los resultados
muestran que el modelo SVM propuesto logré una precision del 92,3 % y una tasa

de prediccién del 87,5% tras analizar tipos de lesiones, tiempos de recuperacion,
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tratamientos, frecuencia cardiaca, conteo de pasos, patrones de movimiento, minutos
jugados, distancia cubierta y posicién en el campo.

En deportes de cardcter individual, [43] se enfoca en el tenis de mesa,
utilizando técnicas de aprendizaje profundo, como redes neuronales convolucionales
(del inglés Convolutional Neural Networks, CNN) y el algoritmo Adam,
para reconocer movimientos técnicos con una precision del 98.88 % analizando
movimientos técnicos y la eficiencia del entrenamiento fisico.

El trabajo de [44] presenta un modelo de ayuda en decisiones médicas
para jugadores de fatbol basado en el andlisis de datos histéricos de lesiones
mediante la técnica clasificador de arbol de decisién optimizado mediante seleccién
de caracteristicas y validaciéon cruzada, como respuesta a la dificultad de aplicar
algoritmos tradicionales de minerfa de datos en contextos médicos debido a la
redundancia y desequilibrio en las categorias. Para ello, se midieron variables
relacionadas con la carga de entrenamiento, incluyendo distancia total recorrida,
aceleraciones, desaceleraciones, impacto de fuerza y carga metabdlica arrojando
resultados en los que el modelo alcanz6 un 62 % de sensibilidad y un 42 % de precisién
en la prediccion de lesiones.

En este articulo [45] se analiza el uso de técnicas de Maquinas de Vectores
de Soporte (Support Vector Classification, SVC) para la optimizacién de programas
de entrenamiento de atletas seleccionando caracteristicas mediante un algoritmo
de computacién evolutiva para seleccion de caracteristicas relevantes mediante
computacién evolutiva optimizada (OA-EC-FS), las variables consideradas fueron:
frecuencia cardiaca, intensidad del ejercicio, tiempo de recuperaciéon, velocidad,
fuerza, agilidad y niveles de estrés, evaluando la efectividad de los modelos
propuestos mediante métricas de precision, sensibilidad y puntuacién F1.

El articulo [46] estudia el impacto del del término momento 4 en el rendimiento
de los jugadores de tenis regresion logistica multiple, utilizando el algoritmo Light
Gradient Boosting Machine (LGBM) para entrenar los datos y predecir el impulso
en tiempo real de un atleta y mdquinas de vectores de soporte (Support Vector

Regression, SVR) para analizar los cambios de momento a lo largo del partido, lo

4Es un concepto tomado de la fisica (movimiento) y se aplica en el optimizador para actualizar los
pardmetros de los modelos de manera mas eficiente.
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que permiti6 identificar los factores mds influyentes en el desarrollo del juego, donde
se logré demostrar que el momento es real y afecta el resultado del partido, esto tras
analizar las variables del entorno como puntuacién, niimero de juegos ganados en
un set, errores, velocidad de servicio, kilometraje, relacion entre tiempo en la red y
puntos ganados.

El articulo “A predictive analytics framework for forecasting soccer match
outcomes using machine learning models” [38] desarrolla un analisis predictivo para
predecir resultados de partidos de fatbol mediante modelos de ML. Se analiza el
impacto de variables como resultados previos, estadisticas de juego, fatiga, momento
y condiciones climéticas. Utilizando algoritmos como Random Forest, SVM, XGBoost,
LightGBM y Redes Neuronales Convolucionales (CNN), combinados con técnicas
de ensamblado como Stacking y Voting, donde se logré una precision comparable a
la de casas de apuestas, demostrando la utilidad de estos modelos en la prediccién
deportiva.

La literatura actual revisada en ML aplicada al fatbol se ha centrado en
predecir resultados de partidos y detectar lesiones, dejando una brecha en el
andlisis del rendimiento individual basado en pardmetros biométricos la cual es
expuesta en [47] donde el problema esta en la escasez de estudios que correlacionen
datos biométricos y rendimiento individual, considerando las diferencias entre roles
(delanteros, mediocampistas y defensores), y afrontadola mediante un enfoque
novedoso que utiliza cuatro pardmetros biométricos para predecir siete indicadores
de rendimiento, identificando jugadores por encima del promedio del equipo. El
logro principal es alcanzar una precision superior al 90 % con Algoritmos como
Random Forest, mejorada mediante una versién optimizada del Whale Optimization
Algorithm (ED-WOA); Redes Neuronales Artificiales (ANN); Regresion Logistica
con AdaBoost (ADA-LR) y Arbol de Decisién con AdaBoost (ADA-DT). En cuanto
a las variables medidas, comprenden pardmetros biométricos (Costo energético,
potencia metabdlica, umbral anaerébico, consumo maximo de oxigeno) e indicadores
de rendimiento (distancia de aceleracion, distancia de desaceleracién, distancia
recorrida) que permiten un analisis integral.

La convergencia de la IA y el andlisis de datos en el deporte ofrece un marco
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amplio, se puede ver un resumen de los trabajos revisados en la tabla 1.5.

Tabla 1.5: Resumen de los trabajos relacionados con IA en el andlisis de datos en el

deporte.
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Capitulo 2

Desarrollo, Integracion del Modelo y

Conexion a ThingsBoard

Este capitulo discute la aplicaciéon de técnicas de ML para predecir lesiones en
deportistas mediante un conjunto de datos que contempla variables como la edad,
el peso y la estatura de los jugadores; lesiones previas, intensidad del entrenamiento
y tiempo de recuperacion, con objetivo de desarrollar un modelo predictivo capaz
de determinar la probabilidad de que un jugador sufra una lesion; lo cual resultaria
valioso en términos de prevencién y gestion de lesiones. En el transcurso del
capitulo se describird como se preparan los datos previo al andlisis, se explicard la
aplicacién de distintos algoritmos de aprendizaje automatico; también se examinara
el rendimiento de los modelos resultantes.

En el desarrollo del dashboard para el monitoreo de variables fisicas y
fisiolégicas en el dambito deportivo se basé en la integracion de herramientas
tecnolégicas, combinando técnicas de IA con una plataforma de gestiéon de datos
en tiempo real. Este sistema permite analizar informacién clave de los jugadores y
generar recomendaciones automatizadas para la prevencion de lesiones.

La Figura 2.1 muestra el esquema que representa las etapas de adquisicion,
preprocesamiento, andlisis y visualizacion de datos, asegurando una integracion
eficiente con los modelos de IA. A continuacién se explica los pasos del esquema:

Se puede identificar que la primera fase implica la limpieza de datos que

son obtenidos a través de un archivo con extension .CSV. Antes de entrenar el

23
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Figura 2.1: Diagrama del proceso que realiza el proyecto.
Fuente: El Autor.

modelo es necesario eliminar valores inconsistentes, datos incompletos y normalizar
las variables asegurando compatibilidad con los modelos de ML.

En segunda instancia, se da la fase de procesamiento de datos. En este
punto, los datos estos son cargados para su procesamiento en python, aplicando
transformacién, reduccién de dimensionalidad y extraccion de caracteristicas con
el objetivo de optimizar la eficiencia computacional. En esta etapa también, se
implementan modelos de ML para determinar el mejor modelo a utilizar.

En la tercera etapa, se establece la conexién con la IA de Gemini a través de su
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API para el anédlisis de datos de las predicciones. Esto se realiza através de un script
hecho en Python. En el cual crea un prompt para las recomendaciones en tiempo real
y se usa un temporizador para gestionar eficientemente el trafico de datos y evitar
inconvenientes con la APL

Los datos analizados son enviados a un dashboard en ThingsBoard, donde
los resultados se presentan en formatos comprensibles, como gréficos y reportes,
proporcionando una visualizacién clara para el usuario.

Las herramientas usadas para la realizaciéon del proyecto fueron, ThingsBoard
que es una plataforma de IoT de cédigo abierto utilizada para la recoleccién,
visualizacién y gestion de datos. Python es el lenguaje de programacion principal
para el procesamiento de datos, conexién con APIs y envio de datos a ThingsBoard.
Se seleccion6 ya que contiene bibliotecas robustas y soporte para tareas de aprendizaje
automatico y andlisis de datos. En cuanto a los frameworks web, aunque en esta etapa
no se implemento directamente un front-end, ThingsBoard proporciona herramientas

integradas para el disefio de paneles de control interactivos.

2.1. Modelos de ML Evaluados

En el proyecto, se evaluaron diferentes técnicas de ML para predecir lesiones
en base al dataset recopilado, donde el proceso de selecciéon del mejor modelo se realiza
en base a métricas como accuracy, recall y precision, ademads de la exportacién de los

resultados en excel para su despliegue via dashboard.

2.1.1. Implementaciéon de Modelos de ML para la Prediccién de

Lesiones

El dataset utilizado en este proyecto proviene de la plataforma Kaggle! donde el
conjunto de datos disponible en [48] recopila informacién relevante sobre atributos de
jugadores y la probabilidad de sufrir lesiones. Cada registro en el dataset corresponde

a un jugador e incluye las variables mostradas en la tabla 2.1.

'Kaggle es una plataforma de competencia de ciencia de datos y una comunidad en linea para
cientificos de datos y profesionales del aprendizaje automatico de Google LLC.
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Variable Descripcién
Edad del jugador Edad del jugador en afios.
Peso del jugador Peso del jugador en kilogramos. Esta variable se distribuye

con una media de 75 kg y una desviacion estdndar de 10 kg.

Altura del jugador Altura del jugador en centimetros. Al igual que el peso, esta
variable sigue una distribucién normal con una media de
180 cm y una desviacion estdndar de 10 cm.

Lesiones previas Indicador binario que sefiala si el jugador ha presentado
lesiones previas (1) o no (0).

Intensidad de entrenamiento Valor entre 0 y 1 que representa la intensidad de la sesién
de entrenamiento del jugador.

Tiempo de recuperacion Numero de dias que se estima requiere el jugador para
recuperarse de una lesién, con valores que oscilan entre 1
y 6 dias.

Probabilidad de lesién Indicador binario que refleja la probabilidad de que el

jugador sufra una lesién (1) o no (0).

Tabla 2.1: Descripcién de las variables del dataset

La estructura y el contenido de este dataset permite analizar de manera integral
cémo las caracteristicas individuales y los pardmetros de entrenamiento pueden
influir en la susceptibilidad a sufrir lesiones combinando variables cuantitativas para
estudiar la relacién entre caracteristicas fisicas, historial de lesiones y pardmetros

relacionados con la intensidad del entrenamiento.

Resumen estadistico

Las estadisticas resumidas del conjunto de datos pueden observarse en la tabla

2.2.
Edad Peso Altura LesionesPrevias Intensidad Entrenamiento Tiempo Recuperacién Probabilidad Lesién

Count 1000.0 1000.0 1000.0 1000.0 1000.0 1000.0 1000.0
mean 2823 7479 179.75 0.52 0.49 3.47 0.5
std 654  9.89 9.89 0.5 0.29 17 0.5
min  18.0 40.19 14529 0.0 0.0 1.0 0.0
25% 220 6794 173.04 0.0 0.24 2.0 0.0
50%  28.0 75.02 180.04 1.0 0.48 4.0 0.5
75% 340 813 186.56 1.0 0.73 5.0 1.0
max  39.0 104.65 207.31 1.0 1.0 6.0 1.0

Tabla 2.2: Estadisticas descriptivas de las variables analizadas.

Se observa que las variables presentan una distribucion variada en términos de
escala y dispersion, la edad de los jugadores tiene un rango que va desde los 18 afios

hasta los 39 afios, lo que indica una muestra que abarca tanto jugadores jévenes como
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veteranos. En cuanto al peso y la altura sugieren una diversidad en la composicién
fisica de los jugadores y variabilidad significativa en la estatura de los individuos
analizados. En relacién con las lesiones previas, el 51.5 % de los jugadores reportaron
haber sufrido al menos una lesién, lo que subraya la importancia de considerar este
factor en el andlisis de riesgo. La intensidad del entrenamiento muestra una media
de 0.49 indica que, en promedio, los jugadores realizan entrenamientos de intensidad
moderada. Por otro lado, el tiempo de recuperacién tiene una media de 3.47 dias, con
un minimo de 1 dia y un maximo de 6 dias.

En términos de distribucion, las variables analizadas presentan una dispersion
moderada, con desviaciones estdndar que oscilan entre 0.29 (para Intensidad) y 9.89
(para Peso y Altura), lo que sugiere que, aunque la mayoria de los datos se concentran

alrededor de la media, existen valores atipicos identificados también como outliers 2.

Carga y Preprocesamiento de Datos

El dataset utilizado se carga desde un archivo CSV utilizando la funcién
pandas.read_csv(). Antes de aplicar cualquier técnica de preprocesamiento, se

realiza una exploracion inicial de los datos, que incluye:

Inspeccién de los datos: Se examinan los tipos de datos, la cantidad de valores
tnicos y los valores nulos de cada columna lo que permite identificar posibles
problemas como columnas con tipos de datos incorrectos o valores nulos como se

muestra en la tabla 2.3.

Tipo de dato  Unicos Nulos

Edad int64 22 0

Peso float64 863 0

Altura float64 875 0

Lesiones Previas int64 2 0
Intensidad Entrenamiento float64 101 0
Tiempo Recuperacion int64 6 0
Probabilidad Lesion int64 2 0

Tabla 2.3: Resumen de los tipos de datos, valores tinicos y valores nulos.

2outliers son datos anormales dentro de un conjunto de datos, es un valor extremadamente alto o
bajo
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Procesamiento de los datos: En el proceso de ingenieria de caracteristicas dentro
del andlisis de datos, es comtn crear nuevas variables que capturen relaciones
significativas entre los datos existentes, entre ellos el Indice de Masa Corporal (IMC)
es una técnica reconocida en [49] que enriquece el conjunto de datos al transformar y
combinar variables existentes en nuevas caracteristicas mas informativas y se calcula

como se muestra en la ecuacién 2.1.1:

W

IMC = ——
(100)

Donde:

= W es el peso del jugador en kilogramos.

» H esla altura del jugador en centimetros.

Al clasificar el IMC en categorias como 'Peso Bajo’, 'Normal’, ‘Sobrepeso’,
‘Obesidad I’, "Obesidad II' y "Obesidad III’, se facilita la identificacién de patrones y
tendencias que podrian no ser evidentes al considerar el peso y la altura por separado,
esta categorizacion permite segmentar a los jugadores en grupos con caracteristicas
similares, lo que puede ser ttil para andlisis posteriores, como la evaluacién del
rendimiento deportivo en funcién de la composicién corporal.

A continuacién se emplea OneHotEncoder para transformar estas y mds
variables categodricas en representaciones numéricas, permitiendo su procesamiento
en los modelos de ML. La funcién train_test_split divide el conjunto de datos en
dos subconjuntos; el conjunto de entrenamiento, que se usa para entrenar el modelo
de aprendizaje automatico, y el conjunto de prueba, que se emplea para evaluar el
rendimiento del modelo con datos que no ha visto antes, esencial para evitar el sobre
ajuste (overfitting) y obtener una evaluacién més precisa del modelo.

El coeficiente de correlacion mide el grado en que dos variables cambian
juntas y evalta la relacion monétona entre los distintos pares de variables. Se utiliz6
la correlaciéon de Spearman para calcular la matriz de correlaciones y descubrir la
correlacion entre las distintas variables.

La figura 2.2 muestra la matriz de correlacién identificada con colores

semejante a un mapa de calor. La diagonal principal de la matriz presenta valores
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de correlacién iguales a 1, lo cual estaria correcto, dado que cada variable esta
correlacionada consigo misma. Se pueden identificar algunas relaciones importantes
como por ejemplo, se observa una fuerte correlacion positiva entre la variable
Player_Weight y el Indice de Masa Corporal (IMC), con un coeficiente de 0.75, lo cual
es consistente con la definicion del IMC, que depende del peso del jugador. Ademads,
existe una asociacion significativa entre la variable Clasificacién_IMC y Player_Weight,
lo que indica que el peso del jugador influye en la categoria de su clasificacion del
IMC.

Hay variables con correlaciones bajas o cercanas a cero, lo que indica una
relacion lineal débil o inexistente, este andlisis se lo realiza para la seleccién de
variables en modelos de prediccién, porque permite identificar relaciones que pueden
influir en el desempefio del modelo.

Para ver la relacion entre la probabilidad de lesién y el resto de las variables
del conjunto de datos, se ha calculado la correlacion de Pearson entre la variable
Likelihood_of Injury y las demds variables. La Figura 2.3 muestra los coeficientes de
correlaciéon de manera descendente, donde los valores positivos indican una relacién
directa con el riesgo de lesién, mientras que los valores negativos muestran una
relacién inversa.

El andlisis indica que la variable con mayor correlacién positiva con el riesgo de
lesion es Training_Intensity, esto implica que una mayor intensidad de entrenamiento
puede ser relacionada con un aumento en la probabilidad de sufrir lesiones. De
manera similar, la variable Grupo de edad_27-30 también muestra una correlacién
positiva, lo que indica que los jugadores en este rango de edad tienen un mayor riesgo
de lesién en comparacién con deportistas de otra edad.

Las variables como la clasificacion IMC_Obesidad II presentan una correlaciéon
negativa con la probabilidad de lesién, lo que podria significar que jugadores con
un indice de masa corporal mas alto suelen tener tasas de lesiones bajas. Este
comportamiento puede deberse a diversos factores fisiologicos o a diferentes estilos

de juego y entrenamiento.
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: Los Autores.

Fuente

Este es un proceso fundamental en el preprocesamiento de datos,

* 2

1zacion

Normal

cuando se utilizan algoritmos de ML que dependen de la escala de las caracteristicas,
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Figura 2.3: Correlacién de todas las variables con el Riesgo de lesion.
Fuente: Los Autores.

como los basados en distancia. En este caso, se aplica el MinMaxScaler de
sklearn.preprocessing para transformar las variables numéricas del conjunto de
datos. El objetivo es reescalar las caracteristicas a un rango especifico, de forma tipica
[0, 1], preservando las relaciones entre las observaciones.

La normalizacion se realiza a través de los siguientes pasos:

1. Se  importa StandardScaler y MinMaxScaler desde el moddulo
sklearn.preprocessing. En este caso, se utiliza MinMaxScaler, que transforma

cada caracteristica para que sus valores estén dentro del rango [0, 1].

2. Se crea una copia del dataframe original, df_final, bajo el nombre
df_final_normalizado, con el fin de preservar el conjunto de datos original sin

modificaciones.

3. Solo se seleccionan las columnas numéricas del dataframe, utilizando
select_dtypes() para evitar problemas con variables categéricas que no

pueden ser normalizadas.

4. Se aplica la normalizacion a las columnas numéricas seleccionadas mediante el

método fit_transform(), el cual ajusta el escalador a los datos y los transforma
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de acuerdo con el rango especificado (en este caso, [0, 1]).

Esto asegura que todas las variables numéricas estén en un rango similar, lo
que mejora la convergencia de los algoritmos de ML y la comparacién de diferentes

caracteristicas.

Comparacién y exploraciéon de variables

Para comprender mejor el conjunto de datos y la distribucién de las variables,
todas ellas se compararon con las observaciones de lesionados y no lesionados.
Esta comparacion permite reconocer las diferencias entre jugadores no lesionados y

lesionados sin ningtn algoritmo de aprendizaje automaético.

» Distribucién de la edad y probabilidad de lesién por grupo de edad.
En este andlisis se presentan los resultados de la distribuciéon de la edad de los
jugadores, y la relacién entre la edad y la probabilidad de lesion. En la Figura

2.4, el primer gréfico, un histograma, muestra la distribucién de las edades de los

jugadores en el conjunto de datos
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Figura 2.4: a) Distribucién de la Edad. b) Probabilidad de Lesién por Grupo de Edad
Fuente: Los Autores.
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A través de este andlisis, es posible identificar el rango de edad mads
representado y obtener una visién general de cémo se distribuyen las edades
dentro del conjunto de datos. El segundo gréfico, un diagrama de barras, compara
la ocurrencia de lesiones entre los distintos grupos de edad. Agrupados en las

categorias 18-22, 23-26, 27-30, 31-34, y 35+. Cada barra representa un grupo de
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160 -

140 -

10

edad y se utiliza un esquema de colores para diferenciar entre los jugadores
con alta probabilidad de lesién (representados en rojo) y aquellos con baja
probabilidad de lesién (representados en verde). Estos dos graficos permiten
explorar no solo la distribucién de las edades, también la relacién entre la edad
y la probabilidad de lesion, lo cual ofrece informacién valiosa para estrategias

de prevencion de lesiones en el &mbito deportivo.

Analisis del Indice de Masa Corporal (IMC) y su relacién con la probabilidad
de lesién.

La grafica mostrada en la Figura 2.5, presenta dos andlisis importantes sobre
el Indice de Masa Corporal (IMC) y su relacién con la probabilidad de lesién.
En la primera grafica, se observa el histograma de la variable IMC, el cual
permite visualizar su distribucién a lo largo de los datos. Se puede notar que
los valores del IMC estdn concentrados en un rango especifico, con una mayor
densidad en los valores bajos y medios, lo que sugiere que la mayoria de los
jugadores tienen un IMC dentro de un rango considerado saludable. En el
segundo gréfico, se presenta un grafico de barras que compara la clasificaciéon
del IMC con la probabilidad de lesién. Cada barra representa un grupo dentro
de la clasificaciéon del IMC (Bajo Peso, Normal, Sobrepeso, Obesidad) y la
probabilidad de lesion (0: baja probabilidad, 1: alta probabilidad). Este anélisis
muestra cémo la clasificacion del IMC podria estar asociada con un mayor

riesgo de lesion.
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Figura 2.5: a) Distribucién del IMC b) Relacién con la Clasificacion de IMC y
Probabilidad de Lesion
Fuente: Los Autores.
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= Andlisis de la intensidad de entrenamiento y su relacién con la probabilidad

de lesion.

En la gréfica 2.6 el histograma permite visualizar la distribucién de la intensidad
del entrenamiento en los deportistas analizados, proporcionando informacién
sobre los distintos niveles de intensidad. Adicional, el grafico de densidad
que utiliza la variable Likelihood_of Injury facilita la identificaciéon de posibles
diferencias en los patrones de entrenamiento entre jugadores con y sin historial
de lesién. Por ultimo, el diagrama de caja y bigotes ilustra la dispersién de los
valores de Training_Intensity, destacando la mediana, el rango intercuartil; lo
que permite detectar posibles tendencias en la distribucién de la intensidad del
entrenamiento. Esta grafica nos permite observar las relaciones potenciales entre
la carga de entrenamiento y la ocurrencia de lesiones, permitiendo evaluar si
existen diferencias significativas en la distribucién de Training_Intensity entre

jugadores con mayor y menor predisposicion a lesiones.

— Likelihood_of _Injury
=0

=1

Figura 2.6: Distribucién y andlisis de la intensidad del entrenamiento en relacién con
la probabilidad de lesion.
Fuente: Los Autores.

» Andlisis del Tiempo de Recuperacién y su Relacién con la Probabilidad de
Lesion
Para evaluar la variable Recovery_Time y su posible correlacion con la
probabilidad de lesién, se han generado unas graficas como se muestran
en la figura 2.7 compuesta por un histograma con estimacién de densidad
de ntcleo (KDE), un grédfico de densidad condicionado a la probabilidad

de lesiéon y un diagrama de caja y bigotes. El histograma muestra la



2.1. MODELOS DE ML EVALUADOS 35

frecuencia de diferentes valores de tiempo de recuperacién, permitiendo
identificar tendencias en la duracién de los periodos de recuperacién de los
jugadores. La estimacion de densidad permite una comparacién detallada de
la distribucién de Recovery_Time entre los jugadores con y sin historial de lesién,
proporcionando una visién mdas continua de la variabilidad en los tiempos
de recuperacién. El diagrama de caja y bigotes ofrece informacién sobre la
dispersion de los valores, destacando la mediana, el rango intercuartil y la
presencia de valores atipicos. Esta grafica es til para detectar patrones en los
tiempos de recuperacion, y evaluar si existen diferencias significativas entre

jugadores con distinta predisposicién a lesiones.

Figura 2.7: Distribucién y andlisis del tiempo de recuperacién en relacién con la
probabilidad de lesién.
Fuente: Los Autores.

» Distribucién del Riesgo de Lesién
El andlisis de la distribucién de la variable Likelihood_of_Injury se presenta
mediante un grafico de pastel, en el que se muestra la proporcién de jugadores
clasificados con riesgo de lesién y aquellos sin riesgo. Como se observa en la
Figura 2.8, la distribucién estd equilibrada de manera uniforme, con un 50 % de
los jugadores perteneciendo a la categoria de riesgo (1) y el otro 50 % sin riesgo
(0). Este balance es fundamental para garantizar un entrenamiento adecuado de
los modelos de clasificacién, evitando sesgos que podrian surgir en presencia
de una distribuciéon desbalanceada. Un dataset desbalanceado podria favorecer
la clase mayoritaria, disminuyendo la capacidad del modelo para identificar de
forma correcta los casos menos representados. El balanceo en la distribucién nos

indica que los datos han sido procesados o seleccionados de manera cuidadosa.
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Figura 2.8: Distribucion de la variable Likelihood_of _Injury.
Fuente: Los Autores.

2.2. Envio y recepcién de datos en tiempo real

La conexién con ThingsBoard se llevé a cabo utilizando la biblioteca requests
de Python, la cual ofrece una forma sencilla y eficiente de interactuar con APIs
mediante solicitudes HTTP. Para enviar datos en tiempo real, seguimos los pasos

detallados a continuacion:

1. Preparacién de los datos

Los datos utilizados en este proyecto provinieron de un archivo Excel que
contenia informacién detallada de jugadores, estos datos se procesaron y
estructuraron en Python usando bibliotecas como pandas, y se almacenaron en

un diccionario para enviarlos en formato JSON al servidor de ThingsBoard.

2. Envio de datos mediante POST

Se utiliz6 el método POST para enviar los datos estructurados al endpoint
de ThingsBoard. Este método permite enviar datos al servidor para su

almacenamiento o procesamiento.

3. Validacién de la respuesta

La respuesta del servidor fue validada para asegurarnos de que los datos se
enviaron de manera correcta. Un cédigo de estado 200 indic6 éxito, mientras

que otros cédigos revelaron problemas que se corrigieron durante el desarrollo.



2.3. CONFIGURACION Y CONEXION CON THINGSBOARD 37

THINGSBOARD_URL = "http://3.15.222.219:8080/api/v1/"
ACCESS_TOKEN = "C9Uab6nNqjVWT1aOOH1h"

thingsboard_url = f"{THINGSBOARD_URL}{ACCESS_TOKEN}/telemetry"

thingsboard_headers = {"Content-Type": "application/json"}

try:
response_tb = requests.post(
thingsboard_url,
headers=thingsboard_headers,
json=datos_thingsboard_con_recomendaciones)
if response_tb.status_code == 200:
print(f"Datos enviados correctamente
para el jugador {index+1}")
else:
print(f"Error al enviar datos a ThingsBoard:
{response_tb.status_code},
{response_tb.text}")
except requests.exceptions.RequestException as e:

print (f"Error al conectar con ThingsBoard: {e}")

2.3. Configuraciéon y conexion con ThingsBoard

La configuracién inicial de ThingsBoard incluy¢ la creacién de un dispositivo
que representa a cada grupo de jugadores. Estos dispositivos se configuraron con
claves de acceso tinicas (ACCESS_TOKEN) para garantizar una comunicacién segura.

Los pasos clave fueron:

1. Creacién de dispositivos:

= Se accedi6 al panel de administracién de ThingsBoard.
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= Se cre6 un nuevo dispositivo para cada grupo de jugadores, los dispositivos
en ThingsBoard permiten el envio de datos, el dispositivo que se utilizo

tiene una conexién http y compatible para un sistema operativo Windows.

= Se generaron tokens de acceso tinicos asociados a cada dispositivo.
2. Definicién de telemetria:

= Se definieron las métricas que los dispositivos reportarian, como edad,

peso, altura, intensidad de entrenamiento y probabilidad de lesion.

= Se estableci6 un esquema para organizar los datos enviados desde Python.

3. Envio de datos a ThingsBoard:

Una vez establecidas las métricas y creaciéon de los dispositivos, los datos

procesados se envian en tiempo real utilizando los endpoints de ThingsBoard.

Los datos tienen la estructura en formato Json para el envio.

4. Creacién de dashboards en ThingsBoard: Para la visualizacion de datos, se
implemento dos dashboards personalizados: uno basado en una linea de tiempo

y otro en un HTML Value Card.

= Linea del tiempo: La primera visualizacién es un grafico que permite
observar la evolucién de la intensidad de entrenamiento y la probabilidad

de lesion a lo largo del tiempo.

= HTML Value Card: El segundo dashboard utiliza un widget HTML Value
Card para mostrar los consejos generados por Gemini, basados en los datos

analizados por el modelo de ML.

5. Sincronizaciéon de Datos con Dashboards:

La sincronizacién entre los dispositivos y los dashboards se logré6 mediante
el mecanismo de suscripciéon de telemetria de ThingsBoard. Cada vez que el
dispositivo enviaba nuevos datos, los widgets del dashboard se actualizaban de

manera automatica.
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SALESIANA G

RECOMENDACION API GEMINI:

Como experto en deportologia, considerando la alta probabilidad de lesion (1.0) y los datos proporcionados,
recomiendo:

1. Reducir inmediatamente la intensidad del entrenamiento a la mitad, monitoreando de cerca la respuesta del
cuerpo

2. Aumentar el tiempo de recuperacion a al menos 7 dias, priorizando el descanso y la regeneracion muscular.

3. Buscar atencion médica especializada para evaluar la lesion previa y disefiar un plan de entrenamiento
ndividualizado que minimice el riesgo

Line chart
® Intensidad de Entrenamiento 0.505 kgf
® Riesgo de Lesion 1

7

15:58:40 15:58:45 15:58:50 15:58:55 15:59 15:59:05 15:59:10 15:59:15 15:59:20 15:59:25 15:59:30 15:59:3

Figura 2.9: Dashboards de ThingsBoard.
Fuente: Los Autores.

2.4. Implementacién con la Api de Gemini.

La implementaciéon con la API de gemini utiliza datos que se obtuvieron
de ThingsBoard con el fin de generar recomendaciones personalizadas sobre

entrenamiento y prevencién de lesiones a través de la API.

Primero, se configura la conexién al modelo Gemini-1.5-flash mediante su APL
Esta API utiliza un modelo de ML avanzado para generar texto basado en los

datos proporcionados.

genai.configure(api_key="AIzaSyCBaD3InDd8--C12AihiR-y3P2vD1y09U")

model = genai.GenerativeModel("gemini-1.5-flash")

El modelo estd disefiado para actuar como un experto en deportologia,
proporcionando recomendaciones basadas en la probabilidad de lesiéon y otros
datos fisioldgicos y de entrenamiento. Para obtener recomendaciones toma los
datos especificos de un jugador y genera texto detallado sobre cémo prevenir

lesiones.
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response = model.generate_content (f"""
Actia como un experto en deportologia.

En base a los siguientes resultados de la Probabilidad de

lesidén y con los datos obtenidos que son Edad del
jugador, Peso del jugador, Altura del jugador,
Lesiones previas, Intensidad de entrenamiento y
Tiempo de recuperacidén, ;qué recomendaciones me
darias para evitar lesiones durante el

entrenamiento?

Edad del jugador: {datos['Player_Age'l} afios

Peso del jugador: {datos['Player_Weight']l} kg

Altura del jugador: {datos['Player_ Height']} cm

Lesiones previas: {datos['Previous_Injuries']}

Intensidad de entrenamiento: {datos['Training Intensity']l}
iempo de recuperacidén: {datos['Recovery_Time']} dias

Probabilidad de lesidn:

{datos['Prediction_Likelihood of Injury'l}

Realiza la recomendacidén en maximo 3 items, de dos lineas
maximo cada item.

Y a demas pongo en un html.

Los datos de entrada se obtienen desde un archivo Excel llamado

predicciones.xIsx, que contiene las caracteristicas de los jugadores y las

probabilidades de lesién generadas por un modelo de ML. Cada fila del archivo

representa un jugador.

Los datos son iterados y enviados a ThingsBoard junto con las recomendaciones

generadas por Gemini, esta recomendacion es enviada a través de un dispositivo
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configurado en ThingsBoard y la respuesta es mostrada en un dashboard
llamado value card, el cual me permite mediante etiquetas HTML colocar el

valor del campo.



Capitulo 3

Analisis de Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de la implementacién
y evaluacién de los modelos de ML empleados para predecir el riesgo de lesiones
en deportistas. El proceso de evaluacion se realiz6 en diversas etapas, comenzando
por la seleccién de las métricas adecuadas para medir el desemperfio de los modelos,
tales como accuracy, precision, y recall. A continuacién, se llevé a cabo un anélisis
mas detallado utilizando herramientas adicionales como las curvas caracteristicas
operativas del receptor (ROC, del inglés Receiver Operating Characteristic) y las
matrices de confusion, para obtener una visién mas completa del rendimiento de
cada modelo. El uso de las curvas ROC permiten evaluar el rendimiento general
de una prueba para compararlo con diferentes métodos de ML. De igual modo, se
usaron matrices de confusion ya que permiten evaluar el rendimiento de la respuesta

de clasificacién de los modelos de interés.

3.1. [Evaluacion del Desempeiio de los Modelos

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos de ML implementados, se

utilizaron métricas estdndar en clasificacion: accuracy, precision y recall.

» Métricas de Evaluacién La métrica accuracy representa la proporciéon de
predicciones correctas sobre el total de observaciones, proporcionando una
visiéon general del desempefio del modelo. La precision mide las instancias

que se clasificaron de manera correcta como positivas respecto al total de

42
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predicciones positivas realizadas, mientras que el recall evaltia la proporcion de

casos positivos que fueron identificados de manera acertada por el modelo.

= Resultados de la Evaluacién
Cada modelo fue entrenado utilizando el conjunto de datos de entrenamiento
y evaluado con los datos de prueba. En la Tabla 3.1 se presentan los resultados

obtenidos:

Tabla 3.1: Evaluacién del rendimiento de los modelos de ML.

Modelo Accuracy Precision Recall
LGBMClassifier 0.57 0.6739 0.5254
AdaBoostClassifier 0.63 0.7037 0.6441
ExtraTreesClassifier 0.54 0.6275 0.5424
NuSVC 0.50 0.5882 0.5085
ExtraTreeClassifier 0.58 0.6393 0.6610
SVM 0.59 0.7143 0.5085

3.2. [Evaluacion del Desempefio mediante Curvas ROC

Para analizar el desempefio de los modelos utilizados en la prediccién del
riesgo de lesion, se emple6 la Curva ROC vy el cdlculo del drea bajo la curva AUC
(del inglés Area Under the Curve). Este analisis permite evaluar la habilidad para
diferenciar entre atletas propensos a sufrir lesiones y aquellos que no lo estan, se
obtiene al graficar la tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate, TPR) frente a la
tasa de falsos positivos (False Positive Rate, FPR) para distintos umbrales de decision.
El AUC representa la capacidad general del modelo para realizar una clasificaciéon

correcta:

» Un AUC cercano a 1 indica una alta capacidad discriminativa del modelo.

» Un AUC cercano a 0.5 sugiere que el modelo no es mejor que una clasificaciéon

aleatoria.

» Un AUC inferior a 0.5 implicaria que el modelo tiene un desempefio peor que el

azar, indicando una inversién en la clasificacion.
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Se ajustaron los modelos a los datos de entrenamiento y se generaron
predicciones probabilisticas sobre el conjunto de prueba, es con esta informacién se

calcularon las Curva ROC vy el AUC para cada modelo.

1.0 A

0.8 1

0.6

0.4

Tasa de Verdaderos Positivos (TPR)

0.2

—— LGBMClassifier (AUC = 0.58)
AdaBoostClassifier (AUC = 0.67)

—— ExtraTreesClassifier (AUC = 0.58)

— NuSVC (AUC = 0.50)

—— ExtraTreeClassifier (AUC = 0.41)

—— SVM (AUC = 0.59)

0.0

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos (FPR)

Figura 3.1: Curvas ROC obtenidas para los modelos evaluados.
Fuente: Los Autores.

Como se puede ver en la figura 3.1, los modelos con curvas por encima
de la linea punteada (AdaBoostClassifier, LGBMClassifier y SVM) son los mas
prometedores, con oportunidad de optimizacién Los modelos con curvas por debajo
de la linea punteada (ExtraTreeClassifier) deben revisarse, ya que su rendimiento es
inferior al de un clasificador aleatorio; y los modelos con curvas que coinciden con
la linea punteada (NusVC) no son ttiles para la tarea de clasificaciéon en su estado
actual.

La Tabla 3.2 muestra los valores de AUC obtenidos para cada modelo,
proporcionando una comparacién cuantitativa de su desempefio.

La tabla 3.2 muestra al modelo AdaBoostClassifier como el de mayor valor
de AUC (0.67), lo que indica una capacidad moderada para distinguir entre clases
positivas y negativas, los modelos LGBMClassifier y ExtraTreesClassifier presentaron
un AUC idéntico (0.58), mostrando un rendimiento ligeramente superior al azar

(AUC = 0.5), podria atribuirse a una sensibilidad limitada ante patrones complejos en
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Tabla 3.2: Valores de AUC obtenidos para cada modelo.

Modelo AUC
LGBMClassifier 0.58
AdaBoostClassifier 0.67
ExtraTreesClassifier 0.59

NuSVC 0.50
ExtraTreeClassifier 0.41
SVM 0.59

los datos o a la necesidad de ajustar hiperpardmetros criticos, como la profundidad
de los arboles o la tasa de aprendizaje. El algoritmo SVM registré6 un AUC de 0.59,

similar a los anteriores, lo que refleja un desempefio modesto.

3.3. Evaluacion mediante Matrices de Confusion

Para analizar el desempefio de los modelos de clasificacién, se utilizaron
matrices de confusién ya que permiten visualizar la distribucién de predicciones
correctas e incorrectas Asi, al proporcionar una descomposicién detallada de los
aciertos y errores en las predicciones facilita identificar entre verdaderos positivos,
falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos.

En la Figura 3.2 se presentan las matrices de confusiéon obtenidas para cada
modelo y se observa que algunos modelos presentan un mejor desempefio en la
clasificaciéon que otros. Esto se debe al hecho de manejar de manera maés eficiente
voltimenes de datos, incluir técnicas para evitar sobreajuste, introducir aleatoriedad
en umbrales de divisién y tener mejor desempefio ante datos etiquetados.

LGBMClassifier en 3.2a, present6 26 verdaderos negativos y 31 verdaderos
positivos, con 15 falsos positivos y 28 falsos negativos, entonces el modelo tiene
una capacidad moderada de clasificacién, pero presenta un ntimero significativo de
falsos negativos, lo que podria afectar su capacidad predictiva en la identificacién de
eventos positivos.

AdaBoostClassifier en 3.2b, logré 25 verdaderos negativos y 38 verdaderos

positivos, con 16 falsos positivos y 21 falsos negativos; el modelo muestra un mejor
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(d) Clasificador NuSVC (e) Clasificador Extra Tree (f) Clasificador SVM

Figura 3.2: Matriz de confusién para distintos clasificadores.

balance entre ambas clases, logrando reducir la cantidad de falsos negativos en
comparacién con LGBMClassifier, muestra un mejor desempefio en la clasificacién
de eventos positivos.

ExtraTreesClassifier en 3.2¢, clasificé de forma correcta 24 casos negativos y 34
casos positivos, con 17 falsos positivos y 25 falsos negativos. Este modelo mantiene
una precision estable, aunque con una reduccién en la tasa de verdaderos positivos,
lo que puede impactar en su clasificacién.

NuSVC en 3.2d, present6 un desempefio inferior en términos de clasificaciéon
con 20 verdaderos negativos y 30 verdaderos positivos, con 21 falsos positivos y 29
falsos negativos. La distribucién de los errores en ambas clases indica que el modelo
no logra una separacion eficiente entre las categorias, aumentando la probabilidad de

error en la clasificacion.
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ExtraTreeClassifier en 3.2e, obtuvo 26 verdaderos negativos y 32 verdaderos
positivos, con 15 falsos positivos y 27 falsos negativos. Su rendimiento es comparable
al de LGBMClassifier, demostrando una mejor capacidad para identificar eventos
positivos, aunque presenta una cantidad considerable de falsos negativos.

SVM en 3.2f mostré un desempefio aceptable con 29 verdaderos negativos y
30 verdaderos positivos, mientras que los errores corresponden a 12 falsos positivos y
29 falsos negativos. Este modelo la clasificaciéon de eventos negativos es buena, pero
la cantidad de falsos negativos podria requerir ajustes en los hiperparametros para
mejorar la sensibilidad.

En términos generales, AdaBoostClassifier y ExtraTreesClassifier presentan
un mejor equilibrio entre falsos positivos y falsos negativos, lo que sugiere como
una buena opcioén para la tarea de clasificacion. LGBMClassifier y SVM ofrecen un

rendimiento aceptable.

3.4. [Evaluacion por métrica F1

Para determinar el mejor modelo, se emplea un andlisis cuantitativo de las
métricas clave de clasificacion: Recall y Precision, como se explic en la seccién 1.2.1

se utiliz6 la siguiente férmula de puntuacién F1.

F1 _score = ((2 * recall * precision)/(recall + precision))

Este célculo permite integrar un valor tnico el cual representa el desempefio

general de cada modelo.
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Mejor modelo: AdaBoostClassifier, con puntuacidén ponderada: 0.6095
Ranking de Modelos (mejor a peor):

1. AdaBoostClassifier => Puntuacién ponderada: 0.6095

2. SVM => Puntuacién ponderada: 0.5941

3. LGBMClassifier => Puntuacién ponderada: 0.5905

4. ExtraTreesClassifier => Puntuacién ponderada: 0.5586

5

. NuSVC => Puntuacidén ponderada: 0.5455

6. ExtraTreeClassifier => Puntuacién ponderada: 0.5143

Mejor modelo: AdaBoostClassifier, con puntuacidén ponderada: 0.6095




Capitulo 4

Conclusiones, Recomendaciones y

Trabajos Futuros

Conclusiones

El presente trabajo ha desarrollado un sistema de monitoreo basado en IA
para la prediccion del riesgo de lesion, decision que se ha tomado tras la tendencia
actual analizada en el estado del arte dentro de la medicina deportiva en las tres
aplicaciones mas comunes: (1) prediccién del rendimiento, (2) prevencion de lesiones
y (3) reconocimiento de patrones. Los modelos mostraron un desempefio variable
en términos de precision (precision), exhaustividad (recall) y exactitud (accuracy),
donde AdaBoost, SVM y LGBM destacaron como los 3 mejores para identificar
patrones de riesgo y prediccion de lesiones a partir de variables fisicas y cargas
de entrenamiento. El modelo AdaBoostClassifier obtuvo el mejor balance entre estas
métricas, lo que sugiere su idoneidad para la tarea de prediccién en el contexto de
un dataset de caracter limitado. Sin embargo, otros modelos como LGBMClassifier
y SVM presentaron valores competitivos, lo que indica que su desempeiio puede
mejorarse con técnicas de optimizacién de ajustes finos de hiperpardmetros como
la tasa de aprendizaje , la profundidad méaxima , el nimero de estimadores , y
la fraccién de submuestreo en el caso de LGBM que equilibran el sesgo-varianza,
evitando el sobreajuste; o en el caso de hiperpardmetros SVM como el tipo de kernel

(lineal, polinomial o RBF), el parametro de regularizacién (C), gamma (para kernels
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no lineales) y la tolerancia a errores (tol) que ayudan a la capacidad para modelar
fronteras de decision.

El analisis de correlaciéon permitié identificar que ciertas variables, como
la intensidad del entrenamiento y el tiempo de recuperacién, tienen un impacto
significativo en la prediccion del riesgo de lesiéon. Las curvas ROC y las matrices de
confusioén evidenciaron la capacidad discriminativa de los modelos para diferenciar
entre deportistas en riesgo y aquellos sin riesgo significativo, mostrando que los
modelos de boosting y mdquinas de soporte vectorial lograron una mejor clasificacion
en términos de la relacién entre verdaderos positivos y falsos positivos.

La implementacién de un dashboard basado en IA para la predicciéon del riesgo
de lesién es viable y aporta valor en la prevencién y gestion de lesiones deportivas.

La integracion del dashboard con ThingsBoard permitié la visualizaciéon y
monitoreo en tiempo real de las variables fisioldgicas y fisicas de los deportistas,
facilitando la toma de decisiones basada en los modelos de ML implementados. La
conexion establecida mediante la API de ThingsBoard y el uso de un script en Python
garantizando el envio de datos de manera estructurada, permitiendo que las métricas
obtenidas sean representadas graficamente en la interfaz del dashboard.

El modelo de IA seleccionado fue incorporado en el sistema mediante la
API de Gemini, proporcionando recomendaciones para la prevencion de lesiones.
Dichas recomendaciones fueron generadas a partir de un andlisis de factores
como edad, peso, altura, historial de lesiones, intensidad del entrenamiento y
tiempo de recuperacién. La implementacion del algoritmo verifica que los usuarios
puedan recibir sugerencias personalizadas para mejorar su rendimiento deportivo y

minimizar riesgos de lesion.

Trabajos Futuros

El anélisis sugiere que futuras versiones del modelo podrian beneficiarse de
la incorporacién de nuevas caracteristicas fisiol6gicas y biomecdnicas, tales como la
variabilidad de la frecuencia cardiaca o la carga externa del entrenamiento. Ademds,

se detect6 un margen de mejora en la reduccion de falsos negativos, lo que podria
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mejorar aun mds si variables fisicas, fisiologicas, psicoldgicas y de entorno se afiaden
al dataset, permitiendo un enfoque holistico en la prediccién de lesiones.

Uno de los desafios técnicos identificados en el desarrollo del sistema fue
la dificultad de conseguir conjuntos de datos de entrenamiento etiquetados de alta
calidad debido a problemas de seguridad y privacidad asociados con el manejo de
datos personales, asi como las restricciones de conexién con la API de Gemini. Esto
resalta la necesidad de contar con un dataset de calidad que contemple variables de
alta correlacién con la variable objetivo y la importancia de implementar mecanismos
de control en la comunicacién con servicios externos para evitar bloqueos en el
procesamiento de datos.

Este estudio abre la puerta a futuras investigaciones en la interseccién entre
IA y ciencias del deporte, permitiendo la optimizacién de metodologias de analisis y

prevencion de lesiones en diversas disciplinas deportivas.

Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos en la evaluacién de los modelos
de ML para la prediccién de lesiones en deportistas, se sugieren las siguientes
recomendaciones para mejorar la precisién del sistema, optimizar la implementacién
en entornos reales y evitar posibles limitaciones identificadas.

Primero es importante mencionar que encontrar patrones en grandes
volimenes de datos no garantiza que esos patrones sean ttiles o correctos para
explicar fenémenos complejos, como el rendimiento y desarrollo de los atletas,
esto significa que los investigadores deben contextualizar los datos, considerar
factores externos y aplicar principios cientificos sélidos para evitar interpretaciones
o conclusiones erréneas. Sin esta interpretacion rigurosa, los patrones identificados
pueden ser coincidencias, reflejar sesgos en los datos o carecer de relevancia en el
mundo real.

Segundo, se recomienda la recopilaciéon de un mayor nimero de deportistas,
asi como adicionar al menos las siguientes variables que abarcan tanto aspectos

fisicos como psicoldgicos del atleta: Distancia recorrida, alta velocidad, frecuencia
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cardiaca, intensidad de velocidad, carga de estrés dindmica, carga a baja velocidad,
impacto, aceleracion, desaceleracion, sprints, indices de fatiga, gasto energético, carga
de entrenamiento e indices del cuestionario hopper [50].

Debido a la restricciéon por las leyes de protecciéon de datos, para validar el
correcto funcionamiento del modelo en entornos reales, seria ideal su implementacién
en clubes deportivos y centros de alto rendimiento, donde se pueden obtener datasets
de mejor calidad que reflejen una mayor correlaciéon con la variable objetivo, se
sugieren registros de rendimiento de los atletas, historias clinicas y sobre todo
datos de tecnologia wearable. La evaluacién del sistema en condiciones de uso reales
y controlada permitird identificar posibles limitaciones y ajustar el modelo a las
necesidades especificas de los entrenadores y médicos deportivos; o en su defecto
responder preguntas sobre como manejar datos incompletos y, al mismo tiempo,
garantizar la privacidad del paciente utilizando la SDG como una herramienta para
cerrar estas brechas bajo diferentes enfoques, por ejemplos la revisién sistematica
presentada en [51] donde se sugieren métodos de referencia, modelos estadisticos,
modelos de aprendizaje automatico ML, enfoques de aprendizaje profundo por
redes neuronales, redes generativas antagénicas (del inglés, Generative Adversarial
Networks GAN), entre otros.

Se recomienda la exploracién de técnicas de aprendizaje continuo (Continual
Learning) que permitan actualizar el modelo de forma dindmica a medida que se
dispone de nuevos datos sin necesidad de un re-entrenamiento completo, pues
como se sefiala en [52] cada conjunto de datos necesita de un disefio de algoritmos
y modelos de mineria de datos especifico; esto aseguraria que el sistema pueda
adaptarse a cambios en las variables de entrenamiento y mejorar su capacidad de
prediccién a lo largo del tiempo.

La conexién con la API de Gemini presenta restricciones en cuanto a
la frecuencia de solicitudes, lo que puede ser interpretado como un ataque
automatizado, si no se establece un temporizador entre las llamadas a la API, se
recomienda la implementacion de retardos controlados (timeouts) en los procesos de

comunicacioén con la API para evitar bloqueos y garantizar la estabilidad del sistema.



Glosario

AUC 4rea bajo la curva.
DL Aprenizaje profundo o Deep Learning.

IA Inteligencia Artificial — Artifical Intelligence.

IoT Internet de las cosas.

LGBM Light Gradient Boosted Machine.

ML Magquina de aprendizaje o Machine Learning.

Organizacion Mundial de la Salud Organizacion Mundial de la Salud.

RBF Funciones de Base Radial del inglés Radial Basis Functions.
ROC Receiver Operating Characteristic.

RPE Indice de esfuerzo percibido o Rate of Perceived Exertion.

SDG Generacién de datos sintéticos..

SVM Support Vector Machine - Mdquina de vectores de soporte.
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