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Resumen

Hoy en dia el running es, sin lugar a dudas, uno de los
deportes mds populares que se incorpora como habito
saludable en la vida cotidiana. Dicha prdctica
deportiva se ve ademas incentivada por la celebracion
de multiples competiciones populares, lo que ha
favorecido el cada vez mayor interés por mejorar el
rendimiento deportivo asi como la seguridad del y la
deportista. En este sentido, en la ultima década se ha
extendido enormemente la utilizacion de Relojes
Inteligentes para monitorizar variables fisiologicas.
Sin embargo, no todas las variables fisiologicas de
interés pueden ser monitorizadas, destacando entre
ellas el lactato, cuya medida requiere de muestras de
sangre. La curva de lactato permite extraer el umbral
de lactato, el cual es fundamental a la hora de
planificar entrenamientos y conocer el estado del
atleta. Por ello, en este trabajo se propone el diserio y
desarrollo de un sensor virtual de lactato. Mads
concretamente, en este articulo se explora la
aplicacion de técnicas de agrupamiento de deportistas
como via hacia una estimacion personalizada del
umbral de lactato.

Palabras clave: umbral de lactato, clusterizacion,
clasificacion, estimacion personalizada, running.

1 INTRODUCCION

En los ultimos afios es patente el creciente auge de los
deportes de resistencia, en especial de las carreras de
media y larga distancia, asi como el triatlon de
resistencia. Actualmente, los y las participantes de
dichos deportes utilizan Relojes Inteligentes o
pulsometros junto con aplicaciones software para el
control del entrenamiento, las cuales permiten analizar
a posteriori los datos de los recorridos, realizar
comparativas, obtener valores estadisticos,...
facilitando la realizaciéon de analisis completos y
sistematicos de los avances del deportista a lo largo de
la temporada y, por tanto, dando apoyo a la hora de
establecer directrices de entrenamiento.
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Entre las directrices de mayor importancia en la
planificacion de la temporada se encuentra el “umbral
de lactato” [13]. Hoy en dia estd demostrado que el
umbral de lactato, es decir, la intensidad de ejercicio a
la cual empieza a aumentar significativamente la
concentracion de lactato sanguineo respecto a los
valores de reposo, es mds determinante para el
rendimiento deportivo que el consumo maximo de
oxigeno o la economia de carrera. Sin embargo, para
poder medir la concentracion de lactato es necesaria la
extraccion de sangre, personal cualificado y
equipamiento especifico, lo que supone un coste
elevado y el desplazamiento a un centro especializado.
En este sentido, la Sensorizacion Virtual aparece
como una alternativa interesante posibilitando la
estimacion de variables de interés dificiles, costosas o
imposibles de medir con técnicas de sensorizacion
tradicionales, a partir de variables facilmente medibles
mediante dichas técnicas, y con las que se encuentran
relacionadas las variables de interés.

Asi, en el marco de este trabajo se propone el disefio y
desarrollo de un Sensor Virtual de Lactato que permita
estimar el umbral de manera auténoma e
independiente, sin necesidad de adherir al cuerpo del
deportista aparatos adicionales, y eliminando las
muestras de sangre realizadas con el medidor de
lactato. Concretamente, en este trabajo se explora la
aplicacion de dos enfoques, uno basado en la
clasificacion y otro en la clusterizacion, ambos
aplicados a  estadisticos y  caracteristicas
representativas de la problematica con el fin de poder
obtener estimaciones personalizadas del umbral de
lactato.

2 ANTECEDENTES

A nivel cientifico, se estan realizando importantes
esfuerzos en cuanto a la medida no invasiva del
lactato. Una de las lineas de investigacion mas
tradicionales consiste en medir lactato en el sudor.
Muestra de ello es un biosensor electroquimico para la
medida no invasiva en tiempo real del lactato
mediante la sudoracion [11], cuya estrategia se ha
extendido también a la inferencia de glucosa [3]. Sin
embargo, como los propios autores reconocen, todavia
se debe demostrar la correlacion entre el lactato en

71



XL Jornadas de Automatica

sangre y el lactato en el sudor. Es mas, existe una
corriente contraria a la existencia de dicha correlacion.
En la revision de [5], en la que se repasan los trabajos
en este ambito desde 1934, los autores destacan que la
inmensa mayoria de las publicaciones demuestran que
el lactato sanguineo y el lactato en el sudor son
independientes ya que el lactato en el sudor es
enteramente un derivado del metabolismo de las
glandulas sudoriparas.

También es relevante la linea de investigacion
centrada en el diseflo y desarrollo de dispositivos
adheribles al cuerpo para la estimacion del umbral de
lactato [4]. Sin embargo, dichas soluciones suponen
adherir al cuerpo dispositivos o elementos adicionales
cuya colocacion puede perjudicar la practica
deportiva, ademas de un coste elevado que no todos
los deportistas aficionados se pueden permitir. Esto se
hace aun mas evidente en deportes como el triatlon en
los que las transiciones entre disciplinas resultan
determinantes.

Por otro lado, estd ampliamente reconocido que la
concentracion de lactato estd relacionada con
multiples caracteristicas del atleta como son el ritmo
cardiaco (HR), las pulsaciones en recuperacion
(HRR), la edad, la dieta y el estado de forma del atleta
[12]. Sin embargo, las relaciones explicitas entre
dichas caracteristicas y el umbral de lactato son
desconocidas y de naturaleza compleja [13]. Es por
ello que las estrategias de modelado basado en la
experiencia son probablemente muy adecuadas al no
ser posible hoy en dia establecer modelos analiticos.
En el caso de la estimacion del lactato, lo cierto es que
las soluciones basadas en técnicas de Aprendizaje
Automatico han sido escasamente utilizadas. Entre los
pocos trabajos encontrados, se propone un modelo
basado en una red perceptron multicapa (MLP) para
estimar el ritmo cardiaco HR en el punto OBLA [6].
El punto OBLA corresponde a una concentracion en
sangre fija de lactato de 4 mmol/l. Los autores
consideraron varios parametros derivados de HR
como entradas de la red, y la precision obtenida fue
satisfactoria. Sin embargo, los mismos autores
reconocen en su publicacion que son necesarios mas
ejemplos de entrenamiento y testeo que consideren
grupos mas heterogéneos. Es mas, hoy en dia esta
ampliamente reconocido que el método basado en el
punto OBLA es poco adecuado y estd claramente
superado por el método Dmax [14]. Precisamente en
este método se ha basado nuestro trabajo previo [7-9].
En [8], se propone la estimacion del umbral de lactato
a partir de redes neuronales recurrentes y el método
Dmax, cuyo disefio y desarrollo se ha basado en el
disefio de una metodologia experimental y
consiguiente captura de una base de datos con
informaciéon y experimentos realizados con 105
voluntarios y voluntarias. Dicha estimacion ha sido
mejorada en un trabajo reciente [9] a través de una
propuesta metodologica que permite definir un
estimador con altas capacidades de generalizacion
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dentro de la poblacion objetivo. Sin embargo, toda
solucion basada en técnicas de Aprendizaje
Automatico se encuentra fuertemente condicionada
por la base de datos utilizada, especialmente en
términos de capacidad de generalizacion. En este
sentido, resulta interesante abordar estrategias
adaptativas que conduzcan hacia una estimacion
personalizada, de manera que se haga posible la
estimacion del umbral de lactato de un individuo
nuevo a partir de los datos de individuos similares
disponibles en la base de datos, favoreciéndose asi
soluciones escalables y versatiles.

3 METODOLOGIA
EXPERIMENTAL

La prueba de lactato se trata de una prueba de esfuerzo
incremental realizada sobre un tapiz rodante. En este
trabajo, se ha definido una ergometria en la que se
comienza corriendo a una velocidad de 9,0 km/h, con
un incremento entre escalones de 1,5 km/h hasta los
13,5 km/h, a partir del cual los incrementos entre
escalones pasan a ser de 1 km/h (protocolo 1,5-1).
Cada escalon supone 4 minutos corriendo y un minuto
de reposo durante el cual se toma una muestra de
sangre capilar para determinar la concentracion de
lactato sanguinea. La frecuencia cardiaca (pulsaciones
por minuto) es capturada durante toda la prueba con
un periodo de muestreo de un segundo. Para ello se ha
utilizado el reloj Garmin Forerunner 910XT con cinta
HRMTM, de manera que posteriormente los datos son
descargados. En una primera fase se ha realizado un
total de 105 pruebas correctas con el apoyo de una
médica especializada en el ambito deportivo. Los
corredores han realizado la prueba tras ser
debidamente informados y firmar la hoja de
consentimiento. Asimismo, se han registrado otros
datos de interés tales como: informacion acerca de su
entrenamiento y competiciones, edad, peso, talla,
temperatura y humedad, escala del esfuerzo percibido
(Borg), etc.

4 HACIA UNA ESTIMACION

PERSONALIZADA

El modelado personalizado tiene por objetivo obtener
un modelo especifico sobre un individuo nuevo y
desconocido a partir de los datos de los individuos
similares disponibles en la base de datos. En
comparacion con los modelos globales entrenados con
todos los individuos disponibles en la base de datos,
los modelos personalizados tienen el potencial de
poder proporcionar estimaciones mas precisas sobre
un individuo desconocido, asi como sistemas de
modelado escalables [17]. Asi, la estrategia planteada
en este trabajo consiste en construir un estimador para
un atleta nuevo y desconocido a partir de datos de
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individuos similares disponibles en la base de datos,
tal y como se muestra en la Figura 1.

Tal y como se concluye en los trabajos previos [7-9],
dicho modelo o estimador proporcionard una
estimacion del umbral de lactato segiin el método
Dmax (ver Figura 1).
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Figura 1: Estrategia basada en modelado
personalizado

De cara a extraer los individuos similares que
permitan realizar la estimacion personalizada
propuesta en este trabajo, se valoran dos alternativas:
una basada en clasificacion y otra en clusterizacion.
Las técnicas de clasificacion pertenecen al ambito del
aprendizaje supervisado, de manera que las clases o
etiquetas son conocidas, en el caso de problemas
complejos gracias al conocimiento experto. Por el
contrario, en las técnicas de clusterizacion se aplica
aprendizaje no supervisado, resultando una via
adecuada cuando no existe conocimiento previo sobre
las clases o la distribucion de los grupos o clusteres
debido a la propia complejidad del problema, si bien
es clave seleccionar de manera adecuada las
caracteristicas de los individuos a partir de las cuales
poder generar los clusteres. En este Gltimo caso, el
incremento exponencial de muchas bases de datos
gracias al desarrollo de los ultimos afios de los
conceptos big data y computaciéon en la nube, han
dado lugar a un mayor interés en la aplicacion y
mejora de las técnicas de clusterizacion [1].

41 ESTIMADOR DEL UMBRAL DE
LACTATO

A la vista de los resultados de los trabajos previos [8-

9], se define un estimador parsimonioso del umbral de

lactato

UL[km/h] = v;[km/h] + v (vp — v;)[%] (1)
Donde r es un factor de proporcionalidad, vr es la

velocidad del tltimo escaldn finalizado [7], y vi es la
velocidad inicial de la prueba de lactato.
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El estimador expresa que el umbral de lactato
(calculado en términos relativos respecto al eje de
velocidad segun [8]) se encuentra situado en un cierto
porcentaje r de la diferencia entre la velocidad maxima
e inicial. Para ello se ha estandarizando el eje de
velocidad, tal y como se muestra mas adelante en la
Figura 3 (es decir, poniendo los valores del eje de
abscisas de la curva de lactato en la misma escala).
Tanto los valores vr como v;j son valores conocidos y
dependientes de la realizacion de la prueba de lactato
del individuo. Por tanto, se debe estimar el factor r que
sea representativo del grupo o cluster correspondiente,
de manera que permita estimar los umbrales de lactato
de los individuos pertenecientes al mismo. Para ello,
por cada grupo o cluster, se toman las curvas de la base
de datos correspondientes a ese cluster y se calcula,
mediante el método Dmax, el umbral UL[%] real de
cada individuo, de manera que el factor r del cluster se
estima como la media de los umbrales relativos
UL[%]:

7o = 2261 UL %] @)

Donde C es el nimero de individuos o atletas
pertenecientes al cluster, y UL; es el umbral de lactato
relativo del individuo i perteneciente al grupo o
cluster.

42 AGRUPACION DE ATLETAS
SIMILARES MEDIANTE
CLASIFICACION

En este caso la agrupacion de atletas similares se
realiza aplicando directamente el criterio de los
expertos de dominio. Concretamente, la hipotesis es
que aquéllos y aquéllas atletas que hayan alcanzado un
mismo escalon presentan un estado de forma similar
en términos de umbral de lactato. Por tanto, las clases
se pueden establecer de manera sencilla en funcion del
ultimo escaldn alcanzado en la prueba de lactato (ver
Figura 2). Asi, el estimador del umbral de lactato de
un nuevo atleta se calculard de manera sencilla a partir
de los datos disponibles en la base de datos de aquéllos
individuos cuyo ultimo escalon alcanzado coincida
con el del nuevo.

Lactate Raw Curves

Lactate Concentration (mmoI-L")

Velogity (km b}

Figura 2: Clasificacion en funcion del altimo escalon
alcanzado durante la prueba de lactato
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Una de las ventajas que presenta esta aproximacion, es
su sencillez para abordar la estimacion del umbral de
lactato ante los cambios de estado de forma de los
corredores, ya que la estimacion se podra actualizar en
funcion del ultimo escalén alcanzado durante la
prueba de lactato.

43 AGRUPACION DE ATLETAS
SIMILARES ] MEDIANTE
CLUSTERIZACION

A pesar de que la clasificacion de los atletas en funcion
del ultimo escaldn alcanzado sea una hipdtesis 16gica
desde el punto de vista fisiologico, lo cierto es que
estamos ante un problema de naturaleza compleja en
el que influyen multiples factores, lo que hace que se
desconozca de manera explicita qué factores permiten
definir el grado de similitud de individuos en términos
de umbral de lactato. Es mas, dichos factores (o su
grado de influencia) podrian variar en funcion de los
individuos y, por tanto, de los grupos. Una via para
poder abordar esta falta de conocimiento explicito es,
precisamente, aplicar técnicas de clusterizacion con el
fin de generar grupos o clisteres a partir de entradas o
caracteristicas relevantes de los individuos en
términos de umbral de lactato.

Tal y como se especificard mas adelante, entre los
factores importantes a la hora de clusterizar, destaca
en primer lugar la seleccion de las entradas o
caracteristicas a utilizar, ya que los grupos formados
van a depender directamente de las mismas.
Asimismo, se debe definir la medida de similitud a
utilizar y el algoritmo de clusterizacion propiamente
dicho [1]. Ademas, se debe tener en cuenta si los datos
a considerar estan formados por valores estaticos o por
series temporales, ya que afectara a los métodos y a su
aplicacion.

Para la realizacion del analisis planteado en este
trabajo se ha utilizado la toolbox Statistics and
Machine Learning Toolbox™ de Matlab™ .

4.3.1 Caracteristicas o entradas para clusterizar

A partir del conocimiento de los expertos de dominio,
en este trabajo se consideran dos caracteristicas o
entradas de cara a analizar la viabilidad de esta
propuesta: una caracteristica estatica, concretamente
el Peak Treadmill Speed PTS, uno de los mejores
indicadores del rendimiento de un deportista y que se
define como el punto de intensidad de finalizacion del
gjercicio [7]; y una caracteristica dinamica o serie
temporal, la frecuencia cardiaca (HR) durante la
prueba de lactato, la cual se encuentra relacionada con
el umbral de lactato [7-8]. Cabe destacar que el
comportamiento de ambas caracteristicas se encuentra
relacionado con el estado de forma del corredor. Asi,
los cambios de estado de forma de un mismo corredor
daran lugar a cambios en el comportamiento de PTS y
HR vy, por ende, a la identificacion de individuos
similares diferentes. Por tanto, este enfoque también
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permite abordar la estimacion del umbral de lactato
ante los cambios de estado de forma de los corredores.

4.3.2 Algoritmo de clusterizacién

Los principales grupos de algoritmos de clusterizacion
validos para caracteristicas estaticas y series
temporales son tres: jerarquicos, particionales y
basados en densidad [1]. Para la realizacion de este
trabajo se ha seleccionado el primer grupo, el cual ha
demostrado un buen comportamiento con series
temporales de extension limitada. Los algoritmos
jerarquicos buscan construir una jerarquia de grupos.
Como resultado, el algoritmo ofrece un diagrama
arborescente o dendrograma que representa de
manera grafica las relaciones entre los clisteres. Una
de las ventajas de este algoritmo es su versatilidad en
comparacion con los otros tipos principales de
algoritmos [10]. Existen dos tipos de estrategias: la
aglomerativa o Bottom-Up, y la divisiva o Top-Down.
En este trabajo se ha aplicado el enfoque aglomerativo
mediante las funciones disponibles en Matlab.
Asimismo, se ha utilizado el método del centroide para
el calculo de la distancia entre clusteres.

43.3 Medida de similitud

Todo algoritmo de clusterizacion requiere de una
medida de similitud que permita cuantificar la mayor
o menor distancia entre las caracteristicas o entradas
utilizadas para clusterizar. Si bien existen otras
propuestas, las dos medidas de similitud por
excelencia son la distancia euclidea y Dynamic Time
Warping DTW. La seleccion de la medida tiene un
protagonismo especial en el caso de series temporales
o secuencias de datos ya que aspectos como el tamafio
de la serie temporal y las caracteristicas temporales de
los fenomenos a clusterizar influyen directamente en
la decision. Mientras DTW es adecuada para
clusterizar series temporales de distinto tamafio y
fendmenos que no dependen del instante temporal en
el que se producen, la distancia euclidea requiere de
series temporales del mismo tamafo ya que realiza las
mediciones de distancia por pares de puntos que se
encuentran en el mismo instante. Si bien es cierto que
la duracién de la prueba de lactato depende del Gltimo
escalon alcanzado por el atleta durante la prueba,
dando lugar a curvas de distinta longitud, en este
trabajo ha sido posible utilizar la distancia euclidea
tras preprocesar las curvas de lactato. Concretamente,
ha sido posible igualar la longitud de las curvas de
lactato estandarizando el eje de velocidad (es decir,
poniendo los valores del eje de abscisas de la curva de
lactato en la misma escala). Se debe tener en cuenta
que todas las curvas de lactato presentan una forma
convexa con independencia de la velocidad maxima
alcanzada, y el umbral de lactato no depende del valor
absoluto de la intensidad del ejercicio, sino que se
encuentra en la zona del punto de tangencia [8].
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Figura 3: Curvas de lactato con eje de velocidades
estandarizado

44 METRICA DE EVALUACION

En lo que concierne especialmente a las técnicas de
clusterizacion, cabe seflalar que las métricas
habitualmente utilizadas para evaluar la calidad de los
clusteres, como son Silhouettes, SSE... [16], son
métricas no supervisadas al desconocerse la
distribucion real de los grupos. Dichas métricas
pretenden reflejar dos aspectos: la cercania entre los
elementos pertenecientes a un mismo claster
(distancia intra-cluster) y la lejania entre los elementos
pertenecientes a distintos clusteres (distancia inter-
claster). Sin embargo, la falta de conocimiento previo
sobre los grupos, desde el punto de vista de la
problematica concreta a resolver, introduce un alto
grado de incertidumbre sobre el clasificador no
supervisado obtenido [15]. De hecho, han surgido
alternativas mixtas de clusterizacion supervisada [2]
y aprendizaje parcialmente supervisado [15], que
tratan de aunar las ventajas de una y otra opcion, a
través de estrategias tales como el etiquetado parcial
de la base de datos o la inclusiéon de conocimiento
sobre el problema, de manera que este conocimiento
permita indirectamente guiar el proceso de
clusterizacion.

En este sentido, en el presente trabajo cabe sefialar que
ha sido posible aplicar una perspectiva de evaluacion
supervisada ya que, si bien es cierto que la distribucion
de los grupos o clusteres de individuos similares es
desconocida, se cuenta con una base de datos
experimental que, entre otros, contiene los umbrales
de lactato reales y, por tanto, permite conocer si una
estructura de grupos es representativa de la similitud
de los individuos en mayor o menor medida.

Tabla 1: Margenes de error aceptable para el umbral

de lactato
Ritmo de carrera Error maximo
(min/h) (s/km) | (%)
[3.5-4) 5 25
[4-4.5) 10 42
[45-5) 5 5.5
>5 20 6,6

Por tanto, de cara a poder analizar los resultados de
ambas perspectivas, se define una métrica de
evaluacion R(%). Para ello, se tienen en cuenta los
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margenes de error aceptable segun el ritmo de carrera
del atleta en el umbral de lactato definidos en la Tabla
1, tal y como se justifica en [8].

Asi, la métrica ofrece el porcentaje de aciertos
respecto a los margenes de error definidos segun el
caso (ver ecuacion 3).

100 N

R(%) =~ X1 Bi )

Donde N es el namero total de individuos de la base
de datos (105), y B se define de la siguiente manera

{1, |UL — UL| < Error maximo
0,|UL — UL| > Error maximo

El calculo del porcentaje de aciertos R(%) se realizara
mediante validacion cruzada dejando uno fuera
(Leave-one-out  cross-validation)  siguiendo la
estrategia ilustrada en la Figura 1: si X es el individuo
desconocido (es decir, aquél para el cual se quiere
realizar la estimacion), por cada estructura de clusteres
o grupos obtenida, se seleccionara el cluster al que
pertenece X, de manera que se tomaran los datos
necesarios para calcular el factor 7 de la base de datos
de todos los individuos que pertenecen a dicho cluster,
exceptuando X. A partir del factor estimado 7, y de
los datos v y Vi pertenecientes a X, se calculara el
umbral de lactato estimado UL, y se comparara con el
UL real, de manera que serd computado como caso de
acierto si el error se encuentra dentro de los limites
establecidos en la Tabla 1 (es decir, Bi=1). Este calculo
se realizara para los 105 individuos de la base de datos,
obteniendo el porcentaje de aciertos correspondiente
por cada estructura de clusteres o grupos considerada.

5 RESULTADOS

En esta seccion se muestran y analizan los resultados
obtenidos para las dos perspectivas planteadas:
clasificacion y clusterizacion. Tal y como se ha
comentado, en el primer caso la base de datos ha sido
clasificada segtn el ultimo escalon alcanzado durante
la prueba de lactato. Concretamente, se han definido
seis etiquetas o clases entre los escalones 14,5 y 19,5
km/h. En el segundo caso, la base de datos ha sido
clusterizada, por un lado, con la serie temporal HR, y
por el otro con el valor PTS de los atletas de la base de
datos.

Concretamente, en el analisis se han considerado entre
4 y 10 clusteres definidos a partir de los dendrogramas
resultado del proceso de clusterizacion.

La Figura 4 muestra el porcentaje de aciertos R(%) por
cada estructura de grupos o clusteres considerada (k[4-
10]) en los casos de clusterizacion (HR, PTS), ademas
del resultado obtenido para 6 escalones. Tal y como se
puede observar, en términos globales el porcentaje de
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aciertos se encuentra entre aproximadamente el 85,5%
y el 91,5%. Entre las caracteristicas comparadas, en
términos generales, HR resulta ser la caracteristica con
menor capacidad de representacion de individuos
similares, mientras que la clasificacion por escalones
ha dado lugar al mayor porcentaje de aciertos. En el
caso de la clusterizacion mediante PTS, alcanza

porcentajes de aciertos cercanos al mejor caso para
k[6-8].
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Figura 4: Porcentaje de aciertos R(%) por cada
estructura de grupos o clusteres

Asimismo, se ha realizado un analisis del acierto o
fallo por cada uno de los individuos de la base de datos
y por cada estructura de grupos considerada (en la
Figura 5 se ilustra con 23 de los 105 atletas).
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Figura 5: Resultados por individuo

Asi, se ha podido observar que para todos los casos de
clusterizacion ha sido posible encontrar al menos un
cluster a partir del cual hacer una estimacion certera
del umbral de lactato (a diferencia de la clasificacion
por escalones, en la que se considera una Unica
estructura de grupos y, por tanto, la estimacion ha sido
fallida para el 8,5%).

Ademas, en los casos de clusterizacion, se han
analizado los casos de fallo de estimacién por
individuo en funcién de la caracteristica o entrada
considerada (HR, PTS) y del tamafio del cltster. Para
ello, se han dividido los clasteres en “grandes” G, para
k[4, 6] y “pequefios” P, para k[7, 10]. En el analisis se
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debe tener en cuenta que el algoritmo de clusterizacion
aplicado es jerarquico y, por tanto, los clisteres mas
grandes se forman acumulando clusteres de menor
tamafio siguiendo el dendrograma correspondiente
(ver ejemplo de la Figura 6).

600

400

200

Corredor/a de la base de datos
Figura 6: Dendrograma obtenido con clusterizacion
HR

Los resultados muestran que el nimero de
estimaciones fallidas ocurridas para alguna de las
estructuras de clusteres k[4, 10] es algo superior para
clusterizacion mediante HR que para clusterizacion
mediante PTS (96 y 74 casos, respectivamente, de las
735 estimaciones realizadas por cada caracteristica
HR y PTS). Las 96 estimaciones fallidas se han dado
para 56 individuos en clusterizacién mediante HR,
mientras que los 74 fallos con PTS corresponden a 54
individuos. Sobre sendos totales de individuos con
casos de fallo (56 en HR y 54 en PTS), en la Figura 7
se muestra la proporcion de individuos con casos de
fallo solo con clusteres grandes (G: k[4-6]), solo con
cltsteres pequefios (P: k[7-10]), y tanto con clusteres
grandes como con pequefios (GyP: k[4-10]).

En el caso de HR, se han producido fallos de
estimacion tanto con clusteres de tamafio grande como
pequeiio para un mismo individuo en el 37,5% de los
casos, mientras que para PTS el porcentaje ha sido
inferior, 20,3%. Asi, estos fallos pueden deberse a la
poca o despreciable influencia de la caracteristica
considerada (HR o PTS) en el umbral de lactato de
esos individuos concretos, lo que de nuevo sugiere la
menor capacidad de representacién de individuos
similares de HR en comparacion con PTS. En cuanto
al porcentaje de individuos que han tenido
estimaciones fallidas solo con clusteres de tamafio
pequeiio (y no de tamafio grande), se ha producido un
50% con PTS y un 39,3% con HR. Por tanto, en estos
casos han sido necesarios tamafios de clister grandes
para realizar una estimacion certera del umbral de
lactato, lo que puede significar que, para esos
individuos, el grado de influencia de la caracteristica
utilizada para clusterizar, si bien existe, no es muy
elevada. Por ultimo, en el 23,21% de los individuos
con estimaciones fallidas con HR, y en el 29,6% de los
individuos con estimaciones fallidas con PTS, la
estimacion para un mismo individuo ha fallado con
clusteres grandes, pero ha sido certera con pequefios,
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lo que permite pensar que en esos casos el grado de
influencia en el umbral de lactato de la caracteristica
utilizada para clusterizar es muy significativa.

60,00%
50,00%

40,00%

30,00%
20,00%
10,00% I
9
G P GyP

0,00%

mHR ®mPTS

Figura 7: Proporcion de individuos con estimaciones
fallidas solo con clusteres grandes (G: k[4-6]), solo
clusteres pequeiios (P: k[7-10]), y con clusteres
grandes y pequeiios (GyP: k[4-10])

El resultado del analisis realizado permite pensar en
establecer en un futuro una métrica de evaluacion Mc
de los clusteres generados que permita inferir la
probabilidad de acierto del umbral del lactato para el
individuo nuevo. Para ello, serd fundamental la
identificacion de las caracteristicas o features
relevantes mediante técnicas de Ingenieria de
Caracteristicas.

6 CONCLUSIONES

En este trabajo se explora la aplicacion de dos
enfoques, uno basado en la clasificacion y otro en la
clusterizacion, para agrupar corredores de resistencia
con el objetivo de poder generar grupos o clisteres que
aglutinen individuos similares en términos de umbral
de lactato, y asi poder realizar estimaciones
personalizadas de dicho umbral. Para la clasificacion
de los individuos, se ha tenido en cuenta directamente
el ultimo escalon alcanzado durante la pruecba de
lactato, mientras que, en el caso de la clusterizacion,
el andlisis se ha realizado con dos caracteristicas
relevantes en términos del umbral de lactato: HR y
PTS. Si bien los resultados muestran, en términos
globales, un mayor porcentaje de aciertos del umbral
de lactato cuando se aplica la perspectiva de
clasificacion, un analisis individualizado de los
resultados permite definir una linea futura de
investigacion en la que se defina una métrica de
evaluacion de los clasteres que permita estimar la
probabilidad de acierto del umbral de lactato de un
individuo nuevo mediante los datos de los individuos
similares del cluster al que pertenece.
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English summary

APPLICATION OF SUPERVISED AND
UNSUPERVISED  CLASSIFICATION

APPROACHES FOR THE
ESTIMATION OF LACTATE
THRESHOLD OF ENDURANCE
RUNNERS

Abstract

Nowadays, running is one of the most popular sports
and it is considered a healthy habit in everyday life.
This sport practice is also encouraged by the
celebration of multiple popular competitions, which
are driving a growing interest in improving athletic
performance as well as the safety of the runners. In
this sense, in the last decade the use of Smart Watches
to monitor physiological variables is becoming more
and more common. However, not all the physiological
variables of interest can be monitored, among them
the lactate, whose measurement requires blood
sampling. The lactate curve enables to extract the
lactate threshold, which is essential for training-load
prescription and assessment. In this work the design
and development of a virtual lactate sensor is
proposed. More specifically, this article analyzes the
applicability of grouping techniques as an alternative
towards a personalized estimation of the lactate
threshold.

Keywords: lactate threshold, clustering,
classification, personalized estimation, running.
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