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RESUMEN

La presente investigacion tuvo como objetivo analizar el nivel de precision del
prondstico en competencias de natacion realizado por el sistema web basado en redes
neuronales. Se realizd un estudio cuantitativo con disefio experimental, con un
muestreo de 15 nadadores que cumplieron con los requisitos para esta investigacion.
Se realiz6 un analisis mediante una ficha de registro para determinar el MAPE vy la
MAD, ademas de la percepcién de los usuarios mediante una encuesta. Tras la
implementacion, se observd una notable mejora en la precision de los prondsticos, con
reducciones del MAPE del 0.0129 al 0.0050 y de la MAD del 0.0177 al 0.0001. Estos
resultados respaldaron la efectividad del sistema. Un 60% de los usuarios percibié una
rapida velocidad de respuesta, y el 53.3% considerd el sistema facil de usar. Se
concluyé que el sistema web basado en redes neuronales mejora significativamente la
precision de los prondsticos en competencias de natacion, y fue percibido como rapido

y facil de usar por la mayoria de los usuarios.

Palabras clave: Natacion, prondsticos, redes neuronales, precision, tecnologia.



ABSTRACT

The objective of this research was to analyze the level of accuracy of the forecast in
swimming competitions made by the web system based on neural networks. A
quantitative study with an experimental design was carried out, with a sample of 15
swimmers who meet the requirements for this research. An analysis was carried out
using a registration form to determine the MAPE and the MAD, in addition to the users'
perception through a survey. Following implementation, a notable improvement in
forecast accuracy was observed, with reductions in MAPE from 0.0129 to 0.0050 and
MAD from 0.0177 to 0.0001. These results support the effectiveness of the system.
60% of users perceived a fast response speed, and 53.3% considered the system easy
to use. It is concluded that the web system based on neural networks significantly
improves the accuracy of forecasts in swimming competitions, and is perceived as fast

and easy to use by the majority of users.

Keywords: Swimming, Forecasting, Neural networks, Precision, Technology.



. INTRODUCCION

Actualmente, los cientificos e investigadores han tratado de entender el
comportamiento del cerebro humano y recrear algunas de sus funciones a través de
una tecnologia llamada redes neuronales. La idea es usar esa comprension para
construir sistemas inteligentes que puedan manejar mucha informacion y resolver
problemas complejos, algo asi como imitar el trabajo del cerebro. Aunque las
computadoras son mas rapidas, se desea que estas nuevas tecnologias sean mas

parecidas al cerebro en su forma de procesar informacion. (Xu, 2022).

Las redes neuronales son una herramienta tecnolégica clave debido a su papel
fundamental en resolver problemas relacionados con los aprendizajes de
prondsticos en la planificacion de la produccion, garantizando que se pueda
satisfacer la demanda prevista. Una de las principales cualidades de las redes
neuronales radica en su habilidad para imitar el proceso de aprendizaje del cerebro
humano. Esto se consigue a través de la utilizacion de algoritmos o software
disefados para adquirir conocimiento. En el caso de las neuronas bioldgicas,
funcionan como sistemas de procesamiento de sefales y aprenden a través de
procesos sinapticos. Esto implica la conexién de dos 0 mas neuronas, donde la
informacion se analiza y procesa mediante procesos electroquimicos. El axon tiene
la responsabilidad de transmitir datos e informacioén a las neuronas con las que se
conecta, y este proceso se conoce como sinapsis. La informacion que se transmite
de una neurona a otra se llama salida, y todo el conocimiento procesado en una

neurona se denomina capacidad.(Castafeda & Vega, 2023).

El continuo avance de las TIC’s y su aplicacion en diversas areas han posibilitado
su participacidon en multiples facetas de la vida. Estas tecnologias, cuando se
combinan con otras disciplinas y aprovechan el crecimiento constante de datos y su
almacenamiento, resultan extremadamente beneficiosas para la adquisiciéon y el

analisis de informacion relacionada con los eventos cotidianos. (Polanco, 2017).



El papel que cumple la tecnologia en el rubro del deporte ha experimentado cambios
sustanciales desde el inicio del siglo, alineandose con los avances tecnologicos y la
digitalizacion generalizada en diversas industrias. Este cambio, catalizado por la
llegada de Internet y las tecnologias moviles, ha convertido a la tecnologia en un
elemento indispensable en numerosas disciplinas deportivas. Su contribucion se
destaca al desempefar un papel crucial en el camino hacia la excelencia, tanto
dentro como fuera del terreno de juego. La tecnologia ha influido significativamente
en la transformacion del deporte, haciéndolo potencialmente mas emocionante y

desafiante que nunca. (Frevel et. Al., 2022).

En el mundo de la natacion, la tecnologia de materiales ha tenido un impacto notable
en la historia, generando innovaciones en este rubro deportivo. Materiales
avanzados como polimeros, aleaciones metalicas y fibras de carbono se han vuelto
fundamentales en diversas areas. En 2008, se marcé un hito al introducir el
poliuretano en la natacion a través de trajes de bafo de nueva generacion
mejorando asi el rendimiento y la eficiencia del nadador. (Berthelot et. al., 2010). Sin
embargo, al intentar aplicar tecnologias de informacion en un deporte como la
natacion se genera una desventaja y, es que; esta disciplina se lleva a cabo en el
medio acuatico, el cual es enemigo directo de los equipos eléctricos y electrénicos,
lo que limita en cierta medida el aprovechamiento de las nuevas tecnologias.

(Consejo Superior de deportes, 2008).

En los ultimos anos, la natacion se ha convertido en un deporte ampliamente
practicado y seguido a nivel mundial, asumiendo un rol fundamental en la vida diaria
de las personas. A nivel regional, este deporte es uno de los mas practicados entre
los atletas, es de gran importancia poder brindar a los nadadores y entrenadores
herramientas avanzadas para la mejora del rendimiento fisico y alcanzar una mejor
competitividad. Los deportistas actualmente son formados desde temprana edad, y
su rendimiento se potencia mediante entrenamientos adaptados a sus necesidades
y habilidades en constante evolucion, que se desarrollan conforme avanzan en su

preparacion y logran marcas en competencias.



El estudio de los entrenamientos es clave en el ambito deportivo, especialmente
para los entrenadores de élite que buscan mejorar el rendimiento en competencias
importantes. Con el crecimiento del deporte, las competencias son mas intensas y
requieren entrenamientos especificos. Por ello los entrenadores buscan datos a
largo plazo para realizar estrategias, combinando experiencia practica con
herramientas tecnoldgicas. De esta manera, buscan mejorar el rendimiento de los
atletas en un entorno cada vez mas competitivo. (He y Ye, 2016). En el caso de la
natacion, como uno se entrena afecta directamente a su rendimiento. Algunos
estudios usan férmulas matematicas sencillas para entender estos cambios. Pero,
el cuerpo humano se adapta de una manera complicada y no siempre predecible.
Entender como el nadador se adapta a los entrenamientos no es tan simple como
usar formulas basicas. A veces, entrenar mas no significa rendir mas. Por eso, usar
féormulas simples solo funciona en situaciones muy especificas. Reconocer esta
complejidad biologica es crucial para entender mejor como el entrenamiento afecta

el rendimiento del deporte. (Edelmann-Nusser et. al., 2002).

El crecimiento del aprendizaje automatico en el ambito de los prondsticos deportivos
es notorio. La conciencia publica sobre el uso de herramientas analiticas por
gigantes corporativos como Google, Twitter, Microsoft y Facebook también ha
aumentado. Esta tendencia se refleja en el deporte, donde equipos y organizaciones
emplean analistas para mejorar estrategias, rendimientos y otros puntos claves.
Este cambio ha llevado a un aumento significativo de analistas e investigadores,
convirtiendo la prediccién en elemento crucial para el deporte. (McHale y Swartz,
2019)

En el Club Revilla Nadadores, la gestién de informacion y la precisién en los
prondsticos de competencias de natacion presentaban desafios significativos
debido a la falta de un sistema automatizado. La administracién de los tiempos de
los nadadores se realizaba manualmente, lo que resultaba en la pérdida frecuente
de datos y errores en el registro. Esta situacion dificultaba que los padres de los
nadadores accedieran a informacién relevante sobre el desempeno de sus hijos,

limitando su capacidad para apoyar adecuadamente su desarrollo deportivo. La



metodologia ineficiente también complicaba el analisis y la toma de decisiones

informadas.

Ademas, la necesidad de contratar analistas o estadisticos era costosa y poco
sostenible a largo plazo, dado la dispersion e inconsistencia de la informacion. La
demanda de procesar informacion para detectar patrones y tendencias de
rendimiento, sin depender de estos analistas, subrayaba la urgencia de una solucion
avanzada como una red neuronal para gestionar estos desafios de manera eficiente

y precisa.

Esta situacion destaco la necesidad de desarrollar e implementar un sistema web
basado en redes neuronales que permitiera la automatizacion de la recopilacion,
almacenamiento y analisis de datos de rendimiento. Este sistema no solo resolvio
las deficiencias en la gestion de informacion, sino que también proporciono
prondésticos mas precisos y fiables, optimizando la toma de decisiones estratégicas
y mejorando el rendimiento general de los nadadores. Ademas, ofrecido a
entrenadores y padres informacion en tiempo real y de facil acceso sobre el
progreso y las necesidades de los nadadores, fortaleciendo el apoyo familiar y

mejorando la planificacién de entrenamientos y competencias.

La implementacién de un sistema de este tipo en el Club Revilla Nadadores
represento un avance significativo en el uso de tecnologia en la natacién, superando
las limitaciones previas del entorno acuatico. Al proporcionar una plataforma
centralizada y accesible para la gestion de datos, se redujo la dependencia de
procesos manuales propensos a errores. Esto permitiéo un seguimiento detallado y
continuo del progreso de los nadadores, eliminando la necesidad constante de

analistas y estadisticos externos.

Debido a todos los factores expuestos, se busca responder a la siguiente
interrogante: ;Cuan preciso es el prondstico de competencias de natacion del

sistema web basado en redes neuronales?



Para fundamentar teéricamente la ampliacién de la investigacion acerca de los
prondsticos en competencias de natacidén, se argumenta que los avances de la
tecnologia y el aumento en la disponibilidad de datos en tiempo real permiten la
creacion de sistemas que se basan en redes neuronales, los cuales tienen la
capacidad de analizar patrones y realizar prondsticos con una mayor precision. La
aplicacion de estas tecnologias en el ambito deportivo brinda una oportunidad
significativa para mejorar el analisis del rendimiento de los nadadores y optimizar

los métodos de entrenamiento.

Como justificacion practica, esta investigacion desempena un papel fundamental ya
que, al proporcionar a los entrenadores informacion precisa y basada en datos
historicos, les otorga la capacidad de evaluar la efectividad de sus entrenamientos,
con la finalidad de que pueden tomar decisiones mas informadas y adaptar sus
enfoques de capacitacion para maximizar el rendimiento de los nadadores y asi
lograr el éxito en las competencias de natacion. Esto, a su vez, les permite medir el
nivel de competitividad de los nadadores y ajustar sus estrategias en consecuencia,
creando un entorno mas competitivo, fomentando el crecimiento y desarrollo de los

atletas.

Como justificacion social que respalda esta investigacion, permitira a los nadadores
mejorar su efectividad y competitividad, esto les dara la oportunidad de elevar su
rendimiento. Ademas, los entrenadores podran elaborar estrategias basadas en
estimaciones estadisticas, lo que les permitira optimizar los entrenamientos de
manera eficaz. Segun Polanco, 2017; este tipo de sistemas debe habilitar la
introduccion de datos vy utilizar diversas técnicas estadisticas para su
procesamiento, de manera que pueda ofrecer al usuario informacién en forma
grafica y estadistica que le ayude a evaluar tanto el estado actual del atleta como

los programas de entrenamiento.

La finalidad de esta investigacion es analizar el nivel de precision del prondstico en
competencias de natacion realizado por el sistema web basado en redes

neuronales. A su vez, tiene como objetivos especificos:



OEO01: Determinar la influencia del sistema web de redes neuronales en el error

porcentual medio absoluto del prondstico en competencias de natacion.

OEO02: Determinar la influencia del sistema web de redes neuronales en la

desviacion media absoluta del prondstico en competencias de natacion.

Esta investigacion tiene como hipdtesis afirmar que el sistema web basado en redes
neuronales posee un nivel de precisidn significativo en el prondstico de
competencias de natacion. Teniendo como hipétesis nula que el sistema web
basado en redes neuronales no tiene un nivel significativo de precision en el

pronostico de competencias de natacion.



. MARCO TEORICO

Alvarez Blanco en su investigacion sobre el uso de redes neuronales para predecir
el rendimiento académico de estudiantes de informatica en el Instituto Superior
Politécnico José Antonio Echeverria (ISPJAE) de la Republica de Cuba, selecciond
las materias Estructuras de Datos |y Il, las cuales se caracterizaban por un elevado
grado de complejidad, demandando mayor compromiso demostrados por los
estudiantes. Es por ello que desarrollé un aplicativo basado en el sistema MATLAB,
empleando una red neuronal para cada asignatura, que permitidé predecir los
resultados académicos. Luego de realizar una serie de pruebas para comprobar el
comportamiento de las redes, obtuvo como resultado un 78% de efectividad en la
prediccidn de la primera asignatura y un 75% en la segunda asignatura. (Alvarez

Blanco y otros, 2016).

Pérez Fernandez en su trabajo de investigacion elaborado en la Universidad
Internacional de la Rioja, tuvo como objetivo aprovechar la informacion para realizar
predicciones en el tenis mediante redes neuronales. En primer lugar, recopil6 toda
la informacion necesaria de los jugadores con técnicas como web scraping y el uso
de API'S publicas para alimentar una red neuronal recurrente que ayude a predecir
la probabilidad de ganar en una competencia. En segundo lugar, buscé desarrollar
un bot que sirva como analista automatico y brinde sugerencias para apuestas de
tenis. Este proyecto se enfocé en el tenis debido a sus ventajas, siendo este un
deporte con numerosos eventos diarios, permitié obtener datos solidos y reducir

sesgos en los resultados.(Pérez Fernandez, 2021)

En el trabajo de investigacion de Zabarte Moreno desarrollado en la Universidad
Politécnica de Madrid, planted la elaboracion de una red neuronal con el proposito
de pronosticar el desempefio de los jugadores de un equipo de futbol durante un
encuentro, asignandoles una calificacion en una escala de 0 a 10. El propdsito
radicaba en minimizar el error medio de pronostico mediante un disefio eficaz y de
bajo costo en la estructura de la red neuronal. Para el desarrollo utilizé la

metodologia CRISP-DM, porque se ajustaba al tipo de proyecto realizado, ya que



todas sus etapas se centraban en el analisis de datos. Como resultado de las
pruebas realizadas para analizar la red neuronal establecida, obtuvo un error
absoluto medio inferior a 0,64 durante el proceso de validacién.(Zabarte Moreno,
2022).

Martinez Meneses en su trabajo de investigacion desarrollado en la Universidad
Peruana de Ciencias Aplicadas, el cual tuvo como objetivo el desarrollo de un
sistema de prondstico para predecir los resultados de partidos de futbol de la Liga
Espanola, una de las ligas mas populares a nivel mundial, usando una red neuronal
artificial que considere los factores mas importantes en el rendimiento de los
equipos. La creacion de este sistema, permitié obtener estas predicciones de
manera eficiente, escogiendo datos de diversas fuentes confiables que reflejaban la
realidad de los eventos deportivos, lo que garantizé la contabilidad de los resultados.
Luego de realizar las pruebas del sistema, aplicandolo en distintas temporadas de
la Liga Espafiola, alcanz6 un nivel de acierto de 75% en los casos seleccionados,
logrando un desempefo que supere el rendimiento de los productos comerciales

que fueron evaluados en este estudio.(Martinez Meneses, 2013).

Lazo Chuquihuayta, en su estudio presentado en la Universidad Nacional de San
Antonio Abad del Cusco, se enfocé en contrastarla metodologia de Box Jenkins con
las redes neuronales aplicadas a la serie mensual de turistas internacionales al
santuario histérico de Machu Picchu en Cusco, desde 2002 hasta 2018. Se utilizd
una red neuronal de tipo perceptron multicapa con seis retrasos de la serie como
entradas. En la capa oculta se incluyeron cuatro neuronas, mientras que en la capa
de salida se utilizé una unica neurona. Mediante este enfoque, se evidencidé una
mejora significativa en la precision de la prediccion, logrando un error porcentual
medio absoluto del 4.41%. En comparacién, el Modelo Autorregresivo Integrado de
Media Movil produjo un error del 7.66%. En conclusion, los pronésticos producidos
por el modelo de red neuronal demostraron una mayor adaptacion al patrén histérico

de la serie. (Lazo Chuquihuayta, 2019).

La investigacion elaborada por Vega Garcia, tuvo como objetivo pronosticar la

cantidad de estudiantes con altas posibilidades de presentar un desempefio



académico deficiente en las materias del plan de estudios de la Universidad Ricardo
Palma en Peru, empleando tres técnicas de Aprendizaje Automatico: Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA), Gradient Boosting Machine (GBM) y XGBoost para la
aplicacion, analisis y comparacion de datos. Tras completar las pruebas con los
distintos algoritmos, se determind que las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
proporcionaron resultados altamente precisos en todos los cursos, demostrando
una capacidad predictiva excepcional para identificar la cantidad de alumnos

aprobados y desaprobados.(Vega Garcia, 2019).

Tamara Trejo, en su investigacion aplicada a la empresa SERMIMIN, tuvo como
objetivo principal determinar cémo un aplicativo web basado en redes neuronales
impacta en la mejora de la prediccién de ventas. Utilizé la desviacién media absoluta
y el error porcentual absoluto medio como indicadores clave. Antes de la
implementacidon del sistema, la desviacion media absoluta registré un valor de
625.83, y después de la implementacion, disminuyd a 104.58, indicando una mejora
de 521.83. En relacion al error porcentual absoluto medio, pasé de 1568.0 antes de
la implementacién a 2.9167 después, evidenciando una mejora significativa de 1348
en este indicador. Finalmente, concluyd que la aplicacién del aplicativo web de redes
neuronales logré mejorar tanto la desviacion media absoluta como el error
porcentual absoluto en las proyecciones de ventas para SERMIMIN. (Tamara Trejo,
2019).

Malaver Elera, en su investigacion aplicada a la empresa Catering & Bufets MyS
ubicada en la ciudad de Piura, presentd6 como objetivo principal pronosticar con el
minimo porcentaje de error posible las ventas de los servicios proporcionados por
dicha empresa, haciendo uso de las redes neuronales multicapas. Se escogié ese
tipo de RNA debido a la capacidad de procesamiento de datos brindados por la capa
de entrada en una capa oculta, cuyos resultados son remitidos a la capa de salida.
Se emplearon tres configuraciones a las redes neuronales con la finalidad de
determinar el menor margen de error, obteniendo como resultado que la terceraera
la mas adecuada, ya que generd un error minimo del 1%. Concluyé que las redes

neuronales multicapas fueron la eleccion éptima para pronosticar las ventas y que



sus herramientas fueron precisas en esa aplicacion especifica.(Malaver Elera
2015).

Celi Pinzén, en su tesis desarrollada en la Universidad Nacional de Piura, tuvo como
objetivo desarrollar una red neuronal para la prediccion del fenémeno del nifio en la
region. La elaboracién de la RNA la disefié en dos etapas: En la primera creé redes
neuronales para cada variable independiente, considerandolas como series de
tiempo individuales, estas fueron alimentadas de datos histéricos mensuales de la
temperatura superficial del mar en las 4 zonas identificadas como El Nifo. En la
etapa posterior, cre6 una red neuronal en la que introdujo las predicciones obtenidas
de las redes neuronales series de tiempo individuales. Esto hizo posible la

realizacion de los prondsticos en relacion a las precipitaciones.

Al realizar las pruebas correspondientes, determiné que la configuracion de la red
neuronal que logré la mejor adaptacion al problema fue la que consistié en 10
neuronas en la primera capa oculta, 14 en la segunda, y fue sometida a un proceso
de entrenamiento que durd 250 ciclos. Esta configuracion le dio como resultado un
error cuadratico medio de 0.0011 y un error porcentual absoluto medio de 2.21%.
Ademas, realizo pruebas con el modelo matematico de Winters, el cual le dio como
resultado un error cuadratico medio de 0.0070 y un error porcentual absoluto medio
de 6.2585%. Tras comparar el enfoque de Winters con las redes neuronales
artificiales, determin6 que el método de las redes neuronales fue mas preciso en la

prediccion de las precipitaciones en Piura. (Celi Pinzén 2016).

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema automatizado de aprendizaje y
procesamiento que trata de imitar los sistemas neuronales biolégicos mediante
modelos matematicos creados artificialmente. Este sistema se compone de un
grupo de neuronas interconectadas entre si para genera una respuesta o salida a
partir de una entrada de datos. Su objetivo es su simular las respuestas que obtiene
el cerebro humano, tratando de desarrollar desde una operacion matematica simple
hasta un problema complejo que utilice métodos analiticos tradicionales. (Lozano,
2014). En una red neuronal, las capas se dividen generalmente en tres tipos: la capa

de entrada, que recibe datos de fuentes externas; la capa oculta, que esta internay
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no se conecta directamente con el exterior, ademas puede tener varias subcapas; y
la capa de salida, que transfiere la informacion procesada fuera de la red.
Dependiendo del numero de neuronas y capas ocultas, se pueden definir distintas

formas o topologias de redes neuronales. (Alarcon Hellin, 2022).

El Deep Learning es una forma avanzada de aprendizaje automatico donde se
utilizan redes neuronales con muchas capas para entender y representar
informacion compleja. En lugar de depender de reglas disefiadas por humanos,
estas redes aprenden automaticamente a medida que se les muestra mas
informacion. Esto es util para resolver problemas dificiles, como reconocimiento de
patrones en imagenes o procesamiento de lenguaje, ya que pueden entender y

representar de manera eficaz datos complicados. (Chollet, 2021).

En el analisis predictivo con regresiones en el aprendizaje profundo, la clasificacion
ayuda a establecer conexiones entre cosas, como la informacion contenida en los
pixeles de una imagen y el nombre asociado a una persona, lo cual constituye una
prediccion estable. Con suficientes datos correctos, el aprendizaje profundo puede
también relacionar eventos actuales con futuros a través de una especie de
regresion entre el pasado y el futuro. Aqui, el evento futuro se considera como una
"etiqueta". Es interesante notar que al aprendizaje profundo no le importa si algo ha
sucedido aun; por ejemplo, en series de tiempo, puede predecir el préximo numero

basandose en una secuencia de datos. (Abu-Naser et. al, 2019).

Una red neuronal multicapa consiste en un conjunto de neuronas organizadas en
varias capas, generalmente dos o mas. En este tipo de redes, cada neurona en una
capa recibe datos de una capa previa, ubicada mas cerca de la entrada de lared, y
envia datos procesados a una capa siguiente, que se encuentra mas cercana a la
salida de la red. Estas conexiones son llamadas conexiones "feedforward". Sin
embargo, en ciertas redes de este tipo, también se admiten conexiones que van
desde las capas posteriores hacia las capas anteriores, conocidas como conexiones
"feedback". Esto da lugar a dos tipos de redes con multiples capas: las redes

"feedforward", que solo tienen conexiones hacia adelante, y las redes
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"feedforward/feedback”, que tienen conexiones en ambas direcciones. (Ruiz &
Basualdo, 2001).

Un sistema web es una evolucion de los sitios web a lo largo del tiempo,
destacandose por su comportamiento dinamico tanto en el lado del cliente como en
el servidor. Estos sistemas, también llamados Sistemas de Internet Enriquecidos,
proporcionan experiencias de usuario altamente interactivas y receptivas para
competir con las aplicaciones de escritorio. Utilizan JavaScript, CSS y HTML de
manera significativa para crear interfaces complejas y manipular datos subyacentes.
(Kienle & Distante, 2014).

Un prondstico, segun la teoria de la prevision, implica usar el conocimiento actual y
pasado para prever eventos futuros. En el caso de series temporales, se busca
identificar patrones en valores historicos para predecir valores futuros, aunque se
reconoce que la prediccidn exacta no siempre es posible. El pronéstico puede
expresarse de varias maneras, como un valor esperado, un intervalo de prediccion

o una distribucion completa. (Petropoulos et. al., 2022).

Un modelo predictivo es un esquema que representa situaciones de la vida real y
trata de prever lo que podria suceder. Utiliza informacion histérica para entender y
predecir lo que podria suceder a futuro en diferentes situaciones. Este tipo de
modelos son utiles para hacer prondsticos basados en lo que ya se sabe. (Figueroa
Polanco, 2017).

El error porcentual absoluto medio (MAPE), se utiliza para evaluar La exactitud de
un modelo de prediccion se determina al promediar las diferencias entre los valores
proyectados y los valores reales, entre otros datos importantes. En otras palabras,
mide cuan cerca estan las predicciones entre las estimaciones hechas por el modelo
y los valores reales, expresando estas diferencias como un porcentaje de los valores
reales. Un MAPE mas bajo indica que las predicciones son mas precisas. (Andrés
Navarro, 2022).

La desviacion media absoluta (MAD) es una forma de medir la precisién de las

predicciones al sumar los errores simples. Se obtiene promediando las diferencias
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absolutas entre cada prediccion y el valor real. La MAD es util cuando queremos

evaluar la exactitud de las predicciones en la misma unidad que los datos iniciales.
(Khair et. al., 2017).

Python es un lenguaje de programacion que se caracteriza por versatilidad, alta
legibilidad y de facil uso, siendo amigable para programadores de todos los niveles
de experiencia. Brinda soporte para el desarrollo de programas extensos, tipos de
datos avanzados, deteccion de errores y permite la reutilizacion de codigo. Es muy
dinamico, ya que posee un conjunto de herramientas que simplifican el proceso de
desarrollo, lo que agiliza el proceso y reduce los tiempos de programacion,
permitiendo una ejecucion interactiva. Se puede utilizar en multiples aplicaciones,
desde la escritura de scripts simples hasta el desarrollo de aplicaciones web vy

cientificas complejas. (Van Rossum, 2020).

Keras es una libreria de programacion en Python disefiada para la creacion y el
entrenamiento eficiente de redes neuronales. Se caracteriza por su facilidad de uso,
su versatilidad y su capacidad para dividir las tareas. Trabaja con Tensor Flow o
Theano por el lado de Back-End. Es compatible con multiples versiones de Python.
Ademas, simplifica la creacién de redes neuronales, lo que la hace ideal para
prototipado rapido y desarrollo de modelos de aprendizaje profundo. (Antona
Cortés, 2017).

La metodologia Extreme Programming (XP) es establecida por el ingeniero de
software Kent Beck publicada en el afio 1999 en su libro "Extreme Programming
Explained: Embrace Change". Es una de las metodologias mas destacadas en el
desarrollo de la ingenieria de software. Se caracteriza por priorizar la adaptabilidad
sobre la previsibilidad. A lo largo del ciclo de vida del software, XP se aplica de
manera dinamica, lo que le permite ajustarse con flexibilidad a los cambios en los
requisitos. En esta metodologia, se acentua la importancia de las personas y las
interacciones en el equipo de desarrollo, lo que la distingue de las metodologias

tradicionales.(Bustamante y Rodriguez, 2014).

13



Ill. METODOLOGIA

3.1 Tipo y diseio de investigacion:

Tipo: En esta investigacion se implementd una metodologia de tipo aplicada,
la cual se caracteriza por su practicidad y utilidad en la resolucion de
problemas concretos. En este contexto, se empleé metodologias que
permitieron analizar y estudiar datos reales para predecir el desempefio de
los nadadores, utilizando tecnologia avanzada de redes neuronales,
considerando una amplia gama de variables relevantes para lograr un alto
grado de precision del prondstico mediante datos historicos y actuales de

nadadores.

Segun Patel, la investigacién aplicada busca soluciones practicas para
problemas actuales en instituciones, sociedades o empresas. Se centra en
identificar cambios negativos en areas sociales, politicas y econdmicas,
utilizando principalmente datos secundarios para extraer conclusiones
aplicables. (Patel et. al., 2019).

Nivel: En esta investigacion se utilizé un nivel explicativo, debido a que se
realizé un analisis mas profundo, lo que conllevé a usar modelos estadisticos
o redes neuronales para establecer las conexiones de causa y consecuencia,
con la finalidad de no solo pronosticar el nivel de competencia que tendran
los nadadores, sino también comprender las causas fundamentales que
explican estas predicciones, permitiendo tomar decisiones fundamentadas
para optimizar el desempefio de los nadadores y la organizacidon de su
entrenamiento basandose en un conocimiento mas completo de los factores

relevantes.

Enfoque: Esta investigacion tuvo un enfoque cuantitativo, ya que implico la
recopilacion y analisis de datos numéricos como el historial del rendimiento
de los nadadores, las técnicas de natacion, y otros datos relevantes para
crear un modelo de predicciéon fundamentado en redes neuronales que
permitid pronosticar el futuro desempefo de los nadadores en las proximas

competencias.
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Diseno: Este estudio utilizé un disefio de investigacién experimental, ya que
no solo se estuvo enfocado en el desarrollo de un sistema web de prondstico
basado en redes neuronales para las competencias de natacion, sino que
también buscé comprender de manera detallada como dicho sistema influye
y mejora las predicciones en este contexto especifico. Este enfoque
experimental permiti6 evaluar el impacto del sistema, facilitando una
comprension mas profunda de su efectividad y su capacidad para mejorar la

precision en las predicciones en el ambito de las competencias de natacion.

3.2. Variables y operacionalizacion:

Sistema web basado en redes neuronales

Definiciéon conceptual:

Un sistema web es una aplicacién informatica cuyo funcionamiento se
distribuye entre un servidor remoto y el dispositivo del usuario, permitiendo
el acceso a través de un navegador web. Este enfoque proporciona
flexibilidad y accesibilidad, ya que los usuarios pueden utilizar la aplicacién
desde diferentes dispositivos y ubicaciones siempre que tengan conexion a
Internet. (Moreira, 2009)

Las redes neuronales artificiales son sistemas informaticos disefiados
teniendo como referencia el funcionamiento del cerebro humano que utilizan
elementos procesadores para realizar operaciones en entradas, ajustando
conexiones ponderadas durante el entrenamiento para realizar tareas
especificas, como reconocimiento de patrones, clasificacion, o prediccion.
(Basogain Olabe, 2008).

En sintesis, un sistema web basado en redes neuronales es una aplicacion
en linea que opera a través de un servidor remoto y utiliza modelos
computacionales inspirados en el cerebro humano para realizar tareas como
analizar datos complejos, reconocer patrones, clasificar o predecir

informacion. Los usuarios pueden acceder y utilizar este sistema desde
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distintos dispositivos y lugares mediante un navegador web, aprovechando

la flexibilidad proporcionada por la conexion a Internet.
Definicion operacional:

La eficiencia del sistema web basado en redes neuronales se evaluo
mediante un cuestionario que abordé la precisién en el reconocimiento de
patrones, la eficiencia en el procesamiento de datos complejos y la habilidad
para llevar a cabo tareas como prediccidon o clasificaciéon. Ademas, se
evaluaron dimensiones como la velocidad de respuesta del sistema, la
exactitud en el reconocimiento de patrones y la eficiencia en la toma de

decisiones.
Dimensiones e Indicadores:
D1: Velocidad de respuesta:
[1: Tiempo de respuesta del sistema.
I2: Carga de paginas del sistema.
D2: Facilidad de uso
|4: Claridad de la interfaz.
I5: Comodidad en el uso de funciones.
D3: Resultados de Redes Neuronales:
|6: Claridad en los resultados
I7: Experiencia de usuario con redes neuronales.
D4: Fiabilidad del Sistema:
I8: Estabilidad del sistema
19: Seguridad del Sistema.

Pronodstico de competencias de natacion

Definicion conceptual:
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Un pronostico implica prever el valor futuro de una variable utilizando
métodos y procedimientos para minimizar posibles errores. Ademas, se
aprovecha el juicio y la experiencia del responsable de hacer la estimacion
para incrementar la exactitud en la prediccion de los valores futuros de la

variable.(Farrera Gutiérrez, 2013)

Las competencias de natacidén representan el momento clave para evaluar
los resultados del entrenamiento, es decir, verificar el nivel de rendimiento
alcanzado por el nadador. En competencias publicas, el nadador puede
demostrar sus capacidades de manera mas efectiva en comparacion con las
pruebas informales realizadas durante el entrenamiento. La singularidad del
entorno de la piscina, la presencia de espectadores y otros competidores,
genera una situacion unica que somete al nadador a una prueba especial.
(Medina Rojas, 2015).

Los prondsticos en competencias de natacion se refieren a la anticipacion
del rendimiento futuro de un nadador, considerando factores como su
historial de tiempos, condiciéon fisica y psicolégica. Se utilizan métodos y
procedimientos para minimizar errores en la estimacion, incorporando el
juicio y la experiencia del responsable. Estos prondsticos son esenciales en
competencias, ya que permiten evaluar el nivel de rendimiento alcanzado

durante el entrenamiento.
Definicion operacional:

La evaluacion de la variable implico la comparacion de los prondsticos
realizados con los resultados reales de las competencias mediante el uso de
fichas de registro, las cuales se utilizaron también para la medicién de la
Desviacion Media Absoluta (MAD) y el Error Porcentual Medio Absoluto
(MAPE). Un valor bajo en estas métricas indica que los prondsticos fueron
bastante precisos, coincidiendo estrechamente con lo que realmente ocurrié.
Por el contrario, valores altos indicarian una diferencia considerable entre las

predicciones vy los resultados reales.
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Dimensiones e Indicadores:
D1: Precision de prondéstico:
[1: Error porcentual medio absoluto
I2: Desviacion media absoluta

3.3 Poblacién, muestra y muestreo:

La poblacion objetivo de esta investigacion abarcd un grupo de nadadores
de diversas categorias que forman parte del Club Revilla Nadadores, situado
en la ciudad de Piura. La poblaciéon se compuso de elementos que mostraron
una caracteristica o condicion comun que fue el foco de interés de
la investigacion. Esta caracteristica compartida es lo que hizo que estos
elementos sean parte del estudio. (Pineda et al., 1994).

En el alcance de este estudio, se consideraron a aquellos nadadores que han
participado en un minimo de dos competencias de forma consecutiva y que

estaban registrados en la Federacion Deportiva Peruana de Natacion.

Se excluyeron de este estudio a los nadadores que aun no han tenido
ninguna experiencia en competencias y que estaban en pleno proceso de
preparacion. La razéon de esta exclusion fue orientar el estudio hacia
nadadores con un historial de competencias previas, con el fin de obtener

una comprension mas precisa de su rendimiento en el ambito de la natacion.

Se realizé una muestra de estudio censal, pues al ser 45 nadadores que
cumplian con los requisitos, se pudieron evaluar a todos. Un censo implica
realizar una encuesta sobre un grupo de objetos de estudio que forman parte
de una poblacion. (UNSC Y UNECE, 2000).

Se llevd a cabo un muestreo de criterio para evaluar las competencias de
natacion, seleccionando una muestra representativa de nadadores que
cumplen con los requisitos establecidos en los criterios de inclusion. Segun
Tongco; el método de muestreo de seleccion experta, también llamado

muestreo por criterio o intencional, implica que el investigador elige a
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proposito a ciertas personas para el estudio, basandose en sus
caracteristicas especificas. En lugar de ser al azar, la seleccion se hace
deliberadamente segun lo que el investigador necesita para obtener la
informacion adecuada. (Tongco, 2007). Este enfoque no se basa en la
aleatoriedad, sino en la experiencia y el juicio de personas con conocimientos
especializados en el campo de estudio para seleccionar elementos que

representen adecuadamente la poblacion objetivo. (Pimenta, 2000).

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

La técnica de recoleccion de datos consistio en encuestas dirigidas a los
nadadores y entrenadores. Estas encuestas proporcionaron detalles sobre
su desempeno, caracteristicas individuales y expectativas en las
competencias de natacion. Esto brind6 datos utiles para entender mejor los

factores que afectan el rendimiento en natacion.

Asimismo, se emplearon fichas de registro para recolectar informacion clave
asociada al pronéstico en las competencias de natacion, incluyendo tiempos
de entrenamiento e historial de competencias. Estas fichas proporcionaron
una estructura organizada para recopilar los datos esenciales necesarios y
poder analizar el desempeio del sistema web basado en redes neuronales y

su habilidad para predecir resultados en las competencias de natacion.

Para fortalecer la validez de los instrumentos utilizados en la recopilacion de
datos, se realizd una evaluaciéon de tres expertos profesionales, los mismos
que desempefaron un papel fundamental al contribuir con ideas para la
formulacién de las preguntas incluidas en las encuestas. Su experiencia y
conocimientos fueron indispensables para asegurar la pertinencia y calidad

de las interrogantes.

3.5. Procedimientos

En primer lugar, se realizd6 una planificacion, definiendo con claridad los
objetivos que orientaron la recopilacién de informacién. Seguidamente, se
realizé la elaboracion de encuestas y fichas de registro cuidadosamente

disefadas para alinearse con las dimensiones e indicadores previamente
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establecidos. Luego se obtuvo el consentimiento informado que garantiza la
participacion voluntaria y consciente de nadadores. Se brind6 una explicaciéon
clara acerca de la finalidad y relevancia de la recopilacion de datos para

asegurar la comprension de los participantes.

Para la distribucién y recopilacion de encuestas, se realizé la entrega de los
cuestionarios a nadadores y entrenadores de manera virtual, mediante la
plataforma Google Forms, estableciendo un plazo fijo para la recoleccion de
los mismo. Paralelamente, se implementd el uso de fichas de registro para
recolectar informacion clave, manteniendo una estructura organizada en la

recopilacion de datos.

El andlisis de datos se ejecutd con rigor, procesando la informacion
recolectada e identificando patrones, correlaciones y tendencias relevantes
al rendimiento en competencias de natacion. La presentacion de resultados

se realiz6é de manera clara y objetiva, resaltando los de mayor significancia.

Finalmente, se incorporé una fase de revision y mejora continua, donde se
evalud el proceso de recoleccidén de datos y se realizaron ajustes necesarios
en los instrumentos para futuras investigaciones, garantizando asi la

efectividad y validez de la metodologia empleada.

3.6. Método de andlisis de datos

Se utilizé un analisis estadistico descriptivo como herramienta principal para
revisar informacion recolectada durante el desarrollo de la investigacion. La
plataforma elegida para realizar este analisis fue IBM SPSS, un software
reconocido por su interfaz amigable y sus funciones robustas, que ayudaron
a extraer informacion util de los datos, facilitando la identificacion vy
descripciéon de tendencias, patrones y relaciones relevantes para la
investigacion. Este enfoque analitico esencial contribuyé a entender de

manera clara los resultados del sistema web basado en redes neuronales.
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3.7. Aspectos éticos

La presente investigacion se llevd a cabo con el mas alto estandar de
integridad académica, y se han adoptado medidas exhaustivas para prevenir
el plagio y garantizar la autenticidad del trabajo. Se foment6 la originalidad
en la presentacion de ideas y enfoques, evitando la reproduccion no
autorizada de conceptos y asegurando una adecuada citacidon cuando sea
pertinente. Se llevé a cabo exhaustivas verificaciones mediante herramientas
anti plagio reconocidas, como Turnitin, para la identificacion y correccion de
cualquier forma de plagio textual, y se implementé de inmediato medidas

correctivas en caso de identificar instancias de plagio.

Los datos recopilados fueron utilizados exclusivamente para fines de
investigacion académica. No se compartieron con terceros y se aseguro la
privacidad de la informacién individual. La utilizacion de datos fue de manera
ética y coherente con los objetivos de la investigacion. Todos los datos
recopilados, incluidos los tiempos de entrenamiento, historial competitivo y
respuestas de encuestas, se almacenaron de manera segura y se
conservaron en completo anonimato. El analisis de datos y la interpretacion
de resultados fueron unicos y se fundamentaron en el marco tedrico
establecido. Se evit6 la duplicacién de analisis presentados en otros trabajos,

a menos que hubiera una adaptacion significativa y una debida atribucion.
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IV. RESULTADOS
Se llevd a cabo una encuesta en el Club Revilla Nadadores, enfocada a

instructores, padres de familia y administracion. Los datos recolectados permitieron

la creacion de las siguientes tablas:

¢ Velocidad de respuesta.

Tabla 1 Baremo de la dimensién Velocidad de Respuesta

Tabla 2 Nivel de Velocidad de Respuesta

Rango Nivel
[19-20> Lenta
[20-21> Moderada
[21-23] Réapida

Fuente: Elaboracién propia.

Velocidad de Respuesta

. . Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje L1
valido acumulado
Lenta 6.7 6.7 6.7
. Moderada 33.3 33.3 40.0
Valido -
Réapida 60.0 60.0 100.0
Total 15 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia.

El analisis de los resultados revel6é que la mayoria de los encuestados consideré

que la velocidad de respuesta del sistema web basado en redes neuronales para el

pronostico en competencias fue rapida. De los 15 participantes, el 60% calificaron

la velocidad como rapida, mientras que el 33.3% la evaluaron como moderada y

solo un 6.7% la percibi6 como lenta. Esto indic6 que la percepcion general fue

favorable, con una clara mayoria de usuarios inclinandose hacia una valoracién
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positiva. Se destacé una notable eficiencia en términos de rapidez de respuesta del

sistema desde la valoracion de los usuarios.

Velocidad de Respuesta del Sistema Web
70.0%
60.0%
60.0%

50.0%

40.0%
33.3%

30.0%

20.0%

10.0% 6.7%
0.0% -

Lenta Moderada Rapida

Figura 1 Resultados del Nivel de Velocidad de Respuesta

Fuente: Elaboracion propia.

e Facilidad de uso.

Tabla 3 Baremo de la dimension Facilidad de uso

Rango Nivel
[15-16> Complicado
[16-17> Intermedio
[17-18] Sencillo

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 4 Nivel de Facilidad de uso

Facilidad de uso

Frecuencia | Porcentaje Porge;ntaje Porcentaje
valido acumulado
Complicado 1 6.7 6.7 6.7
. Intermedio 40.0 40.0 46.7
Valido :
Sencillo 8 53.3 53.3 100.0
Total 15 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia

El analisis de los resultados mostré que la mayoria de los usuarios percibieron que

el sistema fue facil de usar. Especificamente, el 53.3% de los encuestados lo

calificaron como sencillo, lo que indic6 una comodidad con la interfaz y las funciones

del sistema. Un 40.0% de los encuestados lo consideré de usabilidad intermedia, lo

que indicé que, aunque algunos usuarios no lo encontraron totalmente intuitivo,

tampoco se les complico la usabilidad. Solo un 6.7% de los usuarios lo calificaron

como complicado, lo que reflejo que una minoria enfrenté dificultades al interactuar

con el sistema web. Por lo tanto, se pudo determinar que el disefio y la usabilidad

del sistema web basado en redes neuronales fueron accesibles y faciles de manejar

para la mayoria de los usuarios.

60.0%

50.0%

40.0%

30.0%

20.0%

10.0%

0.0%

Figura 2 Resultados del Nivel de Facilidad de uso.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 5 Baremo de la dimension Resultados de las redes neuronales

Resultados de las redes neuronales.

Rango Nivel
[15-16> Confuso
[16-17] Entendible

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6 Nivel de Resultados de las redes neuronales.

Resultados de las redes neuronales

Frecuencia | Porcentaje Po\r/gﬁg;[)aje z;;(r:nelﬂgg
Confuso 7 46.7 46.7 46.7
Valido | Entendible 8 53.3 53.3 100.0
Total 15 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia.

El andlisis de los resultados mediante redes neuronales reveld que, de los usuarios

encuestados, el 53.3% consideraron que los resultados de las redes neuronales

fueron entendibles y el 46.7% los consideraron confusos. Esto indic6 una

variabilidad en la capacidad del modelo para interpretar la informacion, mostrando

una tendencia hacia la claridad en la mayoria de los casos. Ademas, se observé

gue, dentro de los casos entendibles, el sistema demostré una precision destacable

en el pronoéstico de los resultados de las competencias de natacion. Estos

resultados indicaron que el sistema mostré una viabilidad en la interpretacion de

datos en este ambito deportivo, aunque también se pudo percibir la necesidad de

ajustar un poco los parametros de las redes neuronales para la mejora de la

precision en la clasificacion de casos ambiguos.
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Figura 3 Resultados del Nivel de resultados de las redes neuronales

Fuente: Elaboracion propia.

e Fiabilidad del sistema.

Tabla 7 Baremo de la dimension Fiabilidad del sistema

Tabla 8 Nivel de Fiabilidad del Sistema

Rango Nivel
[15-16> Bajo
[16-17> Moderado
[17-18> Alto

Fuente: Elaboracion propia.

Fiabilidad del Sistema

Frecuencia | Porcentaje Porcentaje Porcentaje
J valido acumulado
Bajo 3 20.0 20.0 20.0
. Moderado 4 26.7 26.7 46.7
Valido
Alto 8 53.3 53.3 100.0
Total 15 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia.
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El analisis de resultados destacé que el 53.3% de las respuestas del sistema fueron
clasificadas como altamente confiables, evidenciando la buena fiabilidad para
generar pronosticos precisos. Sin embargo, se observd que el 26.7% de las
respuestas fueron calificadas como fiabilidad moderada, y un 20% como baja.
Aunque estos porcentajes fueron significativos, la mayoria de las respuestas
producidas por el sistema fueron altamente confiables. Por lo tanto, se pudo
determinar un buen desempeno del sistema web en términos de fiabilidad, con

potencial para mejoras a futuro en los prondsticos de competencias.

Fiabilidad del Sistema

60.0%
53.3%

50.0%
40.0%
30.0% 26.7%

20.0%

20.0%

10.0%

0.0%
Bajo Moderado Alto

Figura 4 Resultados del Nivel de Fiabilidad del sistema

Fuente: Elaboracion propia.
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OEO01: Determinar la influencia del sistema web de redes neuronales en el

error porcentual medio absoluto del pronéstico en competencias de natacion.
Analisis descriptivo

Tabla 9 MAPE: Error porcentual medio absoluto

Estadisticos descriptivos
N | Minimo | Maximo | Media Desv.
Desviacion
mapepre 15 0,0085 | 0,0206 0,0129 0,0036
mapepost 15 0,0027 | 0,0069 0,0050 0,0009
N vali
| valido (por 15
lista)

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con los datos obtenidos de mapepre, se registré un valor minimo de
0.0085 y un valor maximo de 0.0206, con una media de 0.0129 y una desviacion
estandar de 0.0036. En cuanto a mapepost, se observo un minimo de 0.0027 y un

maximo de 0.0069, con una media de 0.0050 y una desviacion estandar de 0.0009.

La desviaciéon estandar del indicador pema en el pretest fue de 0.0036, lo que reflejé
una alta variabilidad en los datos. En cambio, en el post test, la desviacion estandar
fue de 0.0009, indicando una variabilidad considerablemente menor tras la

implementacion del sistema.

Al analizar los resultados, se observo que el promedio del error porcentual medio
absoluto en el pretest fue de 0.0129, mientras que en el post test fue de 0.0050.
Esta notable reduccion en el MAPE indicé de manera clara una mejora en la
precision de los prondsticos en competencias de natacion mediante un sistema

web de redes neuronales.

28



Error Porcentual Medio Absoluto

0.01400

0.01200

0.01000

0.00800

0.00600

0.00400

0.00200

0.00000

Figura 5 Resultados del indicador error porcentual medio absoluto

Analisis inferencial

mapepre

Fuente: Elaboracion propia.

mapepost

Para evaluar la normalidad de los datos del error porcentual medio absoluto (MAPE),

se us6 un nivel de significancia seleccionado de 0.05. Se determinaron las

siguientes hipotesis:

e HO: La muestra de datos del MAPE sigue un patrén normal.

e H1: La muestra de datos del MAPE no sigue un patrén normal.

Tabla 10 Pruebas de normalidad MAPE

Pruebas de normalidad

Kolmogoérov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico| gl Sig. | Estadistico| gl Sig.
mapepre 0.121 15| 0.200 0.938| 15 0.362
mapepost 0.204 15| 0.094 0.904| 15 0.109

*. Esto es un limite
inferior de la significacion
verdadera.

a. Correccion de
significacion de Lilliefors

Fuente: Elaboracion propia.
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Para la variable mapepre, el estadistico de Shapiro-Wilk fue de 0.938, con un valor
p de 0.362. En cuanto a la variable mapepost, el estadistico de Shapiro-Wilk fue de
0.904, con un valor p de 0.109.

Los valores p obtenidos superaron el nivel de significancia de 0.05. Por lo tanto, se
determind que no hay evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula en
relacion con los datos del MAPE. seguian un patron normal. Por ultimo, se afirmé
que los datos del MAPE pasaron la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para el

nivel de significancia seleccionado.
Prueba de hipoétesis

Tabla 11. T para muestras relacionadas MAPE

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas

95% de intervalo| ¢ gl _Sig.
Desv Desv. | de confianza de (bilateral)
Media Desviacion Error_ la diferencia
promedio

Inferior | Superior

mapepre
- 0,0079 0,0040 0,0010| 0,0056| 0,0101|7,544|14 0,000
mapepost

Fuente: Elaboracion propia.

Para la prueba de hipdtesis se utilizo la T para muestras relacionadas, la cual indico
una diferencia media de 0.0079 en el error porcentual medio absoluto del prondstico
entre las mediciones pre y post implementacion del sistema web de redes
neuronales. Esta diferencia tuvo una desviacién estandar de 0.0040 y un error

estandar promedio de 0.0010.

El intervalo de confianza del 95% para la diferencia fue desde 0.0056 hasta 0.0101.
El valor t obtenido es 7.544 con un grado de libertad de 14, lo que indicd una

significancia estadistica muy alta (p < 0.001).
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Esto implico que la implementacion del sistema web de redes neuronales tuvo una
influencia significativa en la reduccién del error porcentual medio absoluto del

prondstico en competencias de natacion.

OEO02: Determinar la influencia del sistema web de redes neuronales en la

desviacion media absoluta del pronéstico en competencias de natacion.

Tabla 12 MAD Desviacion Media Absoluta

Estadisticos descriptivos

N Minimo | Maximo Media Desv..
Desviacion
dampre 15 ,00020 ,07759 ,01765 ,02599
dampost 15 ,00008 ,00010 ,00008 ,00001
N valido (por 15
lista)

Fuente: Elaboracion propia.

De acuerdo con los datos obtenidos de dampre, se registrdé un valor minimo de
0.00020 y un valor maximo de 0.07759, con una media de 0.01765 y una desviacion
estandar de 0.02599. En cuanto a dampost, se observé un minimo de 0.00008 y un
maximo de 0.00010, con una media de 0.00008 y una desviacion estandar de
0.00001.

La desviacion estandar del indicador dampre en el pretest fue de 0.02599, lo que
reflejé una alta variabilidad en los datos. En cambio, en el post test, la desviacion
estandar fue de 0.00001, lo cual indicd una variabilidad considerablemente menor

tras la implementacion del sistema.

Al analizar los resultados, se observé que el promedio de dampre en el pretest fue
de 0.01765, mientras que en el post test fue de 0.00008. Esta significativa

disminucién en la desviacibn media absoluta sefialé una influencia positiva del
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sistema web de redes neuronales en la precision de los prondsticos en

competencias de natacion.

Desviacion Media Absoluta

0.00200
0.00180
0.00160
0.00140
0.00120
0.00100
0.00080
0.00060
0.00040

0.00020
0.00000 I

dampre dampost

Figura 6 Resultados del indicador desviacién media absoluta

Fuente: Elaboracion propia.

Analisis inferencial

Para evaluar la normalidad de los datos de la desviacion media absoluta (DAM), se
utilizé un nivel de significancia seleccionado de 0.05. Las hipétesis planteadas

fueron las siguientes:

e HO: La muestra de datos de la DAM sigue un patrén normal.

e H1: La muestra de datos de la DAM no sigue un patron normal.
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Tabla 13 Pruebas de normalidad DAM

Pruebas de normalidad

Kolmogérov-Smirnov Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. |Estadistico gl Sig.
dampre 0.289 15 0.001 0.732 15 0.001
dampost 0.240 15 0.020 0.809 15 0.005

a. Correccion de
significacion de
Lilliefors

Fuente: Elaboracion propia.

Para las variables dampre y dampost, se realizaron pruebas de normalidad

utilizando el estadistico de Shapiro-Wilk. Para dampre, el estadistico de Shapiro-

Wilk fue de 0.732 con un valor p de 0.001; mientras que para dampost, fue de 0.809

con un valor p de 0.005.

Los valores p obtenidos fueron significativamente inferiores al nivel de significancia

de 0.05. Por lo tanto, se rechazd la hipétesis nula, la cual indicaba que los datos de

dampre y dampost seguian un patréon normal. Se concluyé que los datos no pasaron

la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk para el nivel de significancia seleccionado.

Prueba de hipotesis

Tabla 14 Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon DAM

Estadisticos de prueba

dampost - dampre

Z

-3,408b

Sig. asintética(bilateral)

0.001

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon

b. Se basa en rangos positivos.

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados mostraron que el valor del estadistico de prueba Z fue de -3.408,

con un nivel de significancia asintotica bilateral de 0.001, lo que senal6 una notable
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diferencia entre las mediciones previas y posteriores a la implementacion del
sistema de redes neuronales. Esta diferencia fue observada en los rangos
positivos, lo que sugiri6 una reduccidon en desviacion media absoluta (DAM)
después de la implementacion del sistema. Por lo tanto, se concluyo que el sistema
web de redes neuronales tuvo un impacto positivo en la disminucién de la DAM en

los prondsticos de competencias de natacion.

OG: Analizar el nivel de precision del pronéstico en competencias de natacion

realizado por el sistema web basado en redes neuronales.

Tabla 15 Cuadro comparativo del MAPE y MAD en pre y post test

MAPE MAD

Pre Test Post Dif Pre Test | Post Test Dif

Test ) )

Min. 0.0085 | 0.0027 | 0.0058 |0.000196| 0.000075 0.0001

Max. 0.0206 | 0.0069 | 0.0137 |0.077594 | 0.000104 0.0775

Media | 0.0129 | 0.0050 | 0.0079 |0.017654 | 0.000084 0.0176

Desviacion | 4535 | 0.0009 | 0.0027 |0.025986 | 0.000007 0.0260
Estandar

Fuente: Elaboracion propia.

Para determinar el nivel de precisién del prondstico en competencias de natacion,
se realiz6 una comparacion de pre y post test del error porcentual medio absoluto
(MAPE) y la desviacion media absoluta (MAD). Los resultados indicaron que la
implementaciéon del sistema web basado en redes neuronales mejord
significativamente la precisién del prondstico en competencias de natacion. Esto fue
evidenciado en la reduccion notable de la media, posterior a la implementacion de
sistema. EI MAPE tuvo una diferencia media de 0.0079 y la MAD logré una

diferencia de 0.0176.
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En general, se pudo determinar que el nivel de precision del prondstico en
competencias de natacion realizado por el sistema web basado en redes neuronales
fue ALTO. Esta ventaja tecnolégica proporcion6é a entrenadores y nadadores
informaciéon veraz que les permitié ajustar las estrategias de entrenamiento en
tiempo real, adaptandose a las necesidades individuales y maximizando su

potencial competitivo.
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V. DISCUSION

El analisis de los resultados obtenidos reveld que la precision en los prondsticos de
competencias de natacion mejord considerablemente con la implementacion de un

sistema web basado en redes neuronales.

Los resultados pre y post test de las pruebas estadisticas respaldaron el alto nivel
de precisién de las redes neuronales en el sistema web: la reduccion del MAPE
con una diferencia media 0.0079 y del MAD con 0.0176 indicaron una mejora
sustancial en la precisiéon del modelo, lo cual fue indicativo de un alto nivel de
precision en modelos predictivos (Hyndman et al, 2018). Ademas, la disminucién
en la desviacién estandar del MAPE de 0.0036 a 0.0009 y del MAD de 0.025986 a
0.000007, ayudaron determinar prondsticos mas consistentes y menos propensos
a variaciones erraticas, crucial para la confianza en las predicciones. Goodfellow
indica que la validacién del modelo con datos reales de competencias de natacion
refuerza su fiabilidad, ya que la capacidad de generalizar con datos estadisticos es
esencial para su aplicacion practica (Goodfellow et al, 2016). Segun Bishop, al
realizar una comparacion con métodos tradicionales de prondstico, como modelos
estadisticos simples, las redes neuronales han demostrado una mayor capacidad
para manejar datos complejos y no lineales, proporcionando pronodsticos mas
precisos y robustos (Bishop, 2006). Ademas, Hyndman indica que una disminucién
significativa en métricas como MAPE y MAD es crucial para evaluar la precision de
los modelos, destacando la importancia de estas métricas en la practica de la
prevision (Hyndman et al, 2018). Makridakis en su articulo “The M4 Competition:
100,000 time series and 61 forecasting methods” enfatiza la relevancia de la
consistencia en los pronosticos para la toma de decisiones, y su trabajo en la M4
Competition muestra como pequefos cambios en la desviacion estandar pueden
influir en la confiabilidad de los modelos (Makridakis et al., 2020). Goodfellow
discute la importancia de validar los modelos con datos reales para asegurar su
aplicabilidad en situaciones del mundo real, subrayando la capacidad de las redes

neuronales para generalizar y mantener precision (Goodfellow et al, 2016).
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Estos resultados obtenidos en las fichas de registro, se alinean con los alcanzados
por Lazo Chuquihuayta, quien en su estudio sobre la prediccion de la llegada de
turistas a Machu Picchu encontré que el uso de redes neuronales mejord
significativamente la precision del pronéstico, reduciendo el error porcentual medio
absoluto del 7.66% a 4.41%. (Lazo Chuquihuayta, 2019). De igual manera, este
estudio demostré que el uso de redes neuronales puede reducir significativamente
el error en los prondsticos, lo que conllevd a determinar que esta tecnologia es
altamente efectiva para mejorar la precisiéon en diversos contextos. Por otro lado,
Celi Pinzon en su tesis sobre la prediccion del fendmeno del nifio en la regién de
Piura, logré reducir el error cuadratico medio a 0.0011 y el MAPE al 2.21%,
indicando la capacidad de las redes neuronales para realizar prondsticos precisos
en un contexto climatico. (Celi Pinzén, 2016). Ademas, Zabarte Moreno, en su
investigacion sobre la prediccion del desempefio de jugadores de futbol, logrd
reducir el error absoluto medio a 0.64, indicando la capacidad de las redes
neuronales para realizar prondsticos precisos en sector del futbol (Zabarte Moreno,
2022). Aunque los contextos fueron diferentes, los principios fundamentales de
mejora de la precision mediante el uso de redes neuronales fueron consistentes

con los resultados de este estudio.

Asimismo, los resultados del segundo objetivo evidenciaron que la desviacion
media absoluta (MAD) también mostré una reduccion considerable tras la
implementacién del sistema. Antes de la implementacion, la MAD tuvo una media
de 0.0177, mientras que después de la implementacion, la media de la MAD se
redujo drasticamente a 0.000084. Esta reduccién en la MAD indicé que el sistema
web de redes neuronales no solo mejoro la precision de los prondsticos, sino que
también redujo la variabilidad de los errores en un 99.52%. Estos resultados fueron
comparados con los obtenidos por Tamara Trejo en su estudio sobre la prediccion
de ventas, donde encontré que la implementaciéon de un sistema basado en redes
neuronales redujo significativamente la MAD. En su investigacién aplicada a la
empresa SERMIMIN, la MAD antes de la implementacion del sistema fue de
521.83, demostrando que la implementaciéon del aplicativo web de redes

neuronales logré mejorar MAD en las predicciones de ventas para SERMIMIN
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(Tamara Trejo, 2019). Estos resultados respaldaron la eficacia de los sistemas
basados en redes neuronales para mejorar la precision y reducir la variabilidad de

errores en diversas areas, como pronosticos deportivos y proyecciones de ventas.

La aplicacion de encuestas proporciond una perspectiva valiosa sobre la
percepcion de los usuarios respecto al sistema web basado en redes neuronales.
Los resultados mostraron que la mayoria de los encuestados consideraron que el
sistema es rapido en su velocidad de respuesta y facil de usar. Esto sefalé una
buena aceptacion y facilidad de uso por parte de los usuarios, lo cual fue crucial

para la efectividad y adopcion del sistema.

Al combinar los resultados de las encuestas con los datos de precision de los
pronosticos, se observé una correlacion entre la percepcion de los usuarios y la
mejora en la precision de los prondsticos. La mayoria de los encuestados revelaron
que el sistema es confiable y facil de usar, lo que se reflejé en la reduccion del Error
Porcentual Medio Absoluto (MAPE) y la Desviacion Media Absoluta (MAD) después
de la implementacion del sistema. Esta convergencia de datos respaldd la
eficiencia del sistema web basado en redes neuronales en la mejora de la precision

de los prondsticos en competencias de natacion.

El trabajo de investigacion de Martinez Meneses se centré en pronosticar los
resultados de partidos de futbol en la Liga Espafnola, un deporte conocido por su
complejidad y nivel de competitividad. Utilizando redes neuronales, logré un nivel
de acierto del 75%, lo que destaco la capacidad predictiva de estas técnicas incluso
en un entorno tan impredecible como el futbol de élite. (Martinez Meneses, 2013).
Su estudio subrayo la versatilidad y aplicabilidad de las redes neuronales en
contextos deportivos de alto nivel, como aquellos encontrados en este estudio de

las competencias de natacion.

Por otro lado, el trabajo de investigacion de Pérez Fernandez se enfocd en la
predicciéon de resultados en competencias individuales de tenis, donde factores
como el rendimiento individual de los jugadores y las condiciones ambientales
pueden influir en el resultado final. Al emplear redes neuronales, Pérez logré

predecir con precision la probabilidad de victoria de los jugadores, demostrando la
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capacidad de estas técnicas para adaptarse a diferentes deportes y contextos de

competicion. (Pérez Fernandez, 2021)

Al vincular dichos antecedentes con este estudio, destaco la relevancia de la
investigacion previa en la aplicaciéon exitosa de redes neuronales en diversos
ambitos deportivos. Esta investigacion expandié este conocimiento al aplicar
dichas tecnologias en el contexto especifico de las competencias de natacion en
el Club Revilla Nadadores. Los resultados obtenidos respaldaron la eficiencia de
las redes neuronales en la mejora de la precision de los prondsticos en este
deporte, fortaleciendo aun mas la evidencia a favor de su aplicacion en prondsticos

deportivos.
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VI. CONCLUSIONES

Esta investigacion demostré que el sistema web basado en redes neuronales tiene
un impacto significativo en la precisién de los prondsticos en competencias de
natacion, respaldada por los resultados obtenidos, lo cuales mostraron una
reduccion notable en el Error Porcentual Medio Absoluto (MAPE) y la Desviacion
Media Absoluta (DAM), lo que indicé una mejora sustancial en la precision de los
prondsticos. La mejora en la precision del modelo de pronéstico se reflejo también
en la percepcion positiva de los usuarios, quienes lo han calificado en las encuestas
realizadas como rapido, facil de usar y altamente confiable. Esto evidencio la
importancia de la precision y la consistencia en los modelos de prondstico,
aspectos cruciales que influyen en la toma de decisiones en situaciones del mundo

real.

Ademas, al vincular los resultados de este estudio con investigaciones previas en
prondsticos deportivos, se confirmo la eficiencia de las redes neuronales como
herramientas predictivas en diferentes contextos deportivos. Estudios anteriores,
respaldaron la idea de que el uso de tecnologias avanzadas pudo mejorar la
precision de los prondsticos en diversas disciplinas deportivas y otros campos de
estudio. Dichos resultados fueron alineados con los obtenidos en este estudio,
fortaleciendo aun mas la evidencia sobre la efectividad de las redes neuronales en
la prediccion de resultados deportivos y su aplicacion en el contexto especifico de

las competencias de natacion en el Club Revilla Nadadores.

Por ultimo, este estudio contribuyé al creciente de conocimientos sobre la
aplicacion de tecnologias avanzadas en el ambito deportivo, y destaco el potencial
de las redes neuronales como herramientas predictivas en competencias de
natacion y otros deportes, ademas de proporcionar una ventaja competitiva al
permitir pronosticos mas precisos y confiables, lo que a su vez pudo influir en la

toma de decisiones estratégicas y el rendimiento deportivo en general.
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VIl. RECOMENDACIONES

A futuros investigadores se les recomienda ampliar el alcance de sus estudios
mediante la inclusién de muestras mas extensas y la realizacién de un seguimiento
a largo plazo. Esto fortaleceria la validez del sistema web basado en redes
neuronales en diversos contextos y periodos de tiempo. Ademas, seria provechoso
explorar otras variables que puedan afectar la precisién de los prondsticos, como
las condiciones climaticas o el estado fisico de los nadadores. Investigar métodos
de optimizacion adicionales, como el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
mas sofisticados que podria contribuir a mejorar aun mas la precision y eficiencia

del sistema.

A los programadores se les recomienda realizar actualizaciones periddicas del
sistema web basado en redes neuronales para mantener su rendimiento éptimo.
Integrar nuevas caracteristicas basadas en la retroalimentacion de los usuarios,
seria beneficioso. Ademas, desarrollar interfaces de usuario mucho mas amigables
y personalizables ayudaria a mejorar la experiencia de navegacion y uso del
sistema. Es esencial implementar medidas de seguridad sélidas para proteger la
confidencialidad de los datos, especialmente por la sensibilidad de la informacion

deportiva que maneja.

Para el club de natacién, se recomienda integrar el sistema web basado en redes
neuronales en las operaciones diarias para mejorar la planificacion estratégicay la
toma de decisiones en las competencias. Es esencial brindar capacitaciones
continuas a los entrenadores y al personal del club sobre el uso efectivo del sistema
y la interpretacion de los pronosticos generados. Establecer un proceso
estructurado de retroalimentacién con los nadadores y entrenadores para recopilar
comentarios sobre la precision y utilidad del sistema permitiria realizar ajustes y

mejoras continuas.
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ANEXOS

Anexo 1. Matriz de operacionalizacion de variable independiente

B DEFINICION . .
VARIABLE DEFINICION CONCEPTUAL DIMENSION INDICADOR ESCALA INSTRUMENTO ITEM
OPERACIONAL
) L . Tiempo de respuesta del
Un sistema web basado en La eficiencia del sistema . L 2 . 1-3
Dimension 1. sistema
redes neuronales es una | web basado en redes
aplicacion en linea que opera | neuronales se  evalug | Velocidad de Carga de paginas
a través de un servidor remoto | mediante un cuestionario | Respuesta 4-5
. , L del sistema
y utiliza modelos | que abord6 la eficiencia en
computacionales inspirados | el procesamiento de datos ) ]
_ o _ _ Claridad de la interfaz 6-7
en el cerebro humano para | complejos, la precision en el | Dimensién 2:
Sistema realizar tareas como analizar | reconocimiento de patrones, Facilidad de Uso Comodidad en el uso de
web datos complejos, reconocer | y la habilidad para llevar a funciones 8-9
atrones, clasificar o predecir | cabo tareas como
basado en p 3 p . o o : Ordinal Encuesta
redes informacion.  Los usuarios | prediccion o clasificacion. | pimensign ~ 3: | Claridad en los 10-11
neuronales pueden acceder y utilizar este | Ademas, se evaluaron | Resultados de | Resultados
sistema desde distintos | dimensiones como la —— -
Redes Experiencia de Usuario 1913
dispositivos lugares | velocidad de respuesta del -
P y g P Neuronales con Redes Neuronales
mediante un navegador web, sistema, la precision en la
aprovechando la flexibilidad | identificacion de patrones y | Dimension 3: Estabilidad del sistema 14-15
proporcionada por la conexion | la efectividad en la toma de
a Internet. decisiones.
Fiabilidad del | Seguridad del Sistema 16-17

Sistema




Anexo 2. Matriz de operacionalizacion de variable dependiente

DEFINICION , 3 .
VARIABLES DEFINICION OPERACIONAL DIMENSION INDICADOR ESCALA INSTRUMENTO FORMULA
CONCEPTUAL
La evaluacién de la variable
o implico la comparacion de los
Los prondsticos en o ) Error MAPE =
i . pronosticos realizados con los
competencias de natacion porcentual
. L resultados reales de las medio ¥ TR;— TPy 100
se refieren a la anticipacion ) ) ( TR X )
o competencias mediante el uso absoluto
del rendimiento futuro de un ) ) N
] de fichas de registro, las
nadador, considerando . )
o cuales se utilizaron también
factores como su historial de L
] o para la medicion de la
tiempos, condicion fisica y L )
olbai s " Desviacion Media Absoluta
psicolégica. e utlizan ; P
) o (MAD) y el Error Porcentual Dimension 1:
Pronbsti métodos y procedimientos Medio Absoluto (MAPE). U
ronosticos edio Absoluto . Un i . ;
para minimizar errores en la or bai o Precision de Razon Ficha de
en valor bajo en estas métricas “cti i
] estimacion, incorporando el | = : o pronostico Registro
competencias o o indicaba que los prondsticos
» juicio y la experiencia del )
de natacion b Est son bastante precisos,
responsable. stos i
p, _ _ coincidiendo  estrechamente Desviacion MAD =
pronosticos son esenciales y media
) con lo que realmente ocurrio. Y(TRr —TPz)
en competencias, ya que ) absoluta —_—
Por el contrario, valores altos N

permiten evaluar el nivel de
rendimiento alcanzado

durante el entrenamiento.

indicaban una diferencia

considerable entre las
predicciones y los resultados

reales.




Anexo 3. Instrumento de recoleccion de datos para la variable independiente

ENCUESTA PARA MEDIR LA EFICIENCIA DEL SISTEMA WEB BASADO EN REDES NEURONALES

Esta encuesta forma parte de un estudio de investigacion destinado a evaluar la eficiencia del sistema web basado en redes neuronales.
Tu opinidn es esencial para evaluar la calidad y el rendimiento de nuestro sistema. Por favor, tomese el tiempo para proporcionar
respuestas honestas a las siguientes preguntas utilizando la escala ordinal proporcionada.

Dimensién 1;
Velocidad de
Respuesta

1. ,Como calificarias la rapidez con la que el sistema responde atus acciones?

1= Muy lenta | 2 = Lenta 3 = Neutral 4 = Rapida Eriézig/lauy
Tiempo de 2. ¢Cémo afecta el tiempo de respuesta del sistema a tu nivel de satisfaccién general con la
Leslpgetsta experiencia de uso?
el sistema _ _
.1 = Gran _ . _ 4 = Impacto 5 = Gran
impacto 2 = Impacto negativo 3 = Neutral e impacto
. positivo o
negativo positivo
3. ¢En gqué medida el tiempo de respuesta del sistema impacta en tu eficiencia al realizar
tareas?
1= Gran 4 = Impacto 5= Gran
impacto 2 = Impacto negativo 3 = Neutral — 'mp impacto
- positivo .
negativo positivo
4. ;Como calificarias la velocidad carga de nuevas paginas o pantallas en el sistema?
Carga de _ _ _ oA 5 = Muy
paginas 1= Muy lenta | 2 = Lenta 3 = Neutral 4 = Rapida répida
del sistema

5. ¢ Experimentas demoras significativas al cargar informaciéon en nuevas péaginas

dentro del sis

tema?

0 pantallas

1 = Siempre

2 = Frecuentemente

3 = Ocasionalmente

4 = Raramente

5 = Nunca




Dimensién 2:
Facilidad de Uso

Claridad
de la interfaz

6. ¢Coémo evaluarias la facilidad de navegacion en la interfaz del sistema?

1 = Muy dificil de
navegar

2 = Dificil de
navegar

3 = Neutral

4 = Facil de
navegar

5 = Muy fécil de
navegar

7. ¢ Consideras que el disefio de la interfaz

instrucciones adicional

es?

facilita la comprension y el uso sin

1 = Muy poco intuitiva

2 = Poco intuitiva

3 = Neutral

4 = Intuitiva

5 = Muy intuitiva

Comodidad en el
uso de funciones

8. ¢Consideras que las

funciones del sistema son intuitivas

y faciles de aprender?

1 = Completamente en
desacuerdo

2 = Algo en
desacuerdo

3 = Indiferente

4 = Algo de
acuerdo

5 = Totalmente
de acuerdo

9. ¢Cuanto tiempo estimas que lleva aprender a utilizar nuevas funciones dentro del

sistema?

1 = Mucho tiempo

2 = Tiempo
considerable

3 = Aceptable

4 = Poco
tiempo

5 = Muy poco
tiempo

Dimensioén 3:
Resultados de
Redes
Neuronales

Claridad en los
Resultados

10. ¢Consideras que la

neuronales es facil de seguir?

presentacion de los resultados generados por las redes

1 = Muy dificil de seguir

2 = Dificil de seguir

3 = Neutral

4 = Fécil de
seguir

5 = Muy fécil de
seqguir

11. En tu opinidn, ¢la presentacion de resu

comprensible?

Itados proporciona informacion detallada y

1 = Completamente en
desacuerdo

2 = Algo en
desacuerdo

3 = Indiferente

4 = Algo de
acuerdo

5= Totalmente
de acuerdo

Experiencia de
Usuario con
Redes
Neuronales

12. ;,Como describirias tu experiencia general al interactuar con las funciones basadas
en redes neuronales del sistema?

1 = Muy negativa

2 = Negativa

3 = Neutral

4 = Positiva

5 = Muy positiva

13. ¢Las funciones basadas en redes neuronales cumplen con tus expectativas de

rendimiento y utilidad?

1 = Completamente en
desacuerdo

2 = Algo en
desacuerdo

3 = Indiferente

4 = Algo de
acuerdo

5= Totalmente
de acuerdo




Dimension 4:
Fiabilidad del
Sistema

Estabilidad del
sistema

14. ;Con qué frecuencia experimentas interrupciones o caidas del sistema?

1= Muy
frecuentemente

2 = Frecuentemente

3 = Ocasionalmente

4 = Raramente

5 = Nunca

15. ¢Como afectan las interrupciones del sistema a tu productiv

idad o experiencia de usuario?

1 = Sin impacto

2 = Impacto minimo

3 = Impacto
moderado

4 = Impacto
significativo

5 = Impacto
muy
significativo

Seguridad del
Sistema

16. ¢,En qué medida percibes que el sistema garantiza la proteccion y seguridad de tus datos

personales?

1 = Muy inseguro

2 = Inseguro

3 = Neutral

4 = Seguro

5 = Muy seguro

17. ¢ Qué tan seguro
del sistema?

te sientes al interactu

ar con las funciones basadas en redes neuronales

1 = Muy inseguro

2 = Inseguro

3 = Neutral

4 = Seguro

5 = Muy seguro




Anexo 4. Instrumentos de recoleccion de datos para la variable dependiente.

FICHA DE REGISTRO 01

Determinar la influencia del sistema web de redes neuronales en el error porcentual

Objetivo: medio absoluto del prondstico en competencias de natacion.
Indicador: aEé;OJISt(;rcentual medio Competencia:
Sistema web basado en redes :
Investigacion: | neuronales para pronésticos en llrﬂzt?:-
competencias de natacion. '
Institucion: Club Revilla Nadadores Fecha:
Proceso Pronc'?s:tico en competencias de Hora:
Observado: natacion.
Formula: MAPE = 2(%x100)
N
Item Nadador Tls;na?o Prozls‘::!oc%do AbEsr(;(I)L:to PoE:ré(r:'[ual
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

=
(&)




FICHA DE REGISTRO 02

Determinar la influencia del sistema web de redes neuronales en la desviacién media

Objetivo: absoluta del pronéstico en competencias de natacion.
Indicador: Desviacion media absoluta Competencia:
o Sistema vv,eb. basado en redes neuronales Tipo de
Investigacion: | para prondsticos en competencias de Prueba-
natacion en el Club Revilla Nadadores.
Institucion: Club Revilla Nadadores Fecha:
(I;Losceer?/(; do- Prondstico en competencias de natacién. | Hora:
Férmula: MAD = X(TRy —TPr)
tem Nadaor TReal | Pronostioado | Absoluto
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

=
(&)




Anexo 5. Validacion de instrumentos de recoleccion de datos para la

variable independiente

i UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Tedfilo Roberto Correa Calle con DM M°® 02820231, especialista en direccidn v
gestion de las tecnologias de la informacidn y comunicaciones de profesion Ingeniero
en informatica, desempefandome actualments como docente en la Universidad
César Vallejo, Filial Piura.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacion de la
encuesta para medir la eficiencia del sistema web basado en redes neuronales.

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones.
EMCUESTA FPARA MEDIR LA
ERCIEROA DEL EETEMA WER DEFICEENTE | ACEFTABLE BUEND MUY BUEND EXCELENTE
BASADD EMN REDES
MEURDMNALES.

X
1.Claridad

X
2.0bjethvidad

X
3. Actualided

x
4 Organilzachon

X
3.5uficiencla

X
&.Int=ncionalidad

X
7.Consistencia

X
B.Coherenca

x
3. Metodologia

Mg. Tedfilo Roberto Correa Calle
DNl 02820231
Especialidad : Direccidn y gestion de las tecnologias de TICS

E-mail: terococa@gmail.com



i UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Rubén Alexander More Valencia, con DNI 02897931 Doctor en Tecnologias de
la Informacidon y Comunicaciones, Magister Administracidn de la educacidn, de
profesién Ingenierc Informatico desempenandome actualmente como Auditor de
Sistemas de Informacidn, Investigador Concytec Renacyt v Docente Asociado de la
Universidad Cesar Vallejo de Piura.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacidn de la
encuesta para medir la eficiencia del sistema web basado en redes neuronales.

Luego de hacer las observaciones perinentes, puedo formular las siguientes
apreciaciones.

ENCUESTA PARA MEDIR LA
ERCENSEA . STahos W DEFICIENTE BACEFTABLE BELUEND MUY BLUEND ENCELENTE
BASADOD EM REDES
MEURDMALES.

X
1.Clmridad

X
Z.0bjetividsd

X
3 Actualidad

X
4 Organirscion

X
. 5uficiencla

X
&.intencionalidad

X
T.Conslstencia

X
B.Coherenda

) X

5.Metodologia

En senal de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Moviembre del Dos mil veintitrés.

#
r _7/
e

Dr. : Ftul:uén Alexander More Valencia
DNI ;02897931
Especialidad : Tecnologias de la Informacién y Comunicaciones

E-mail ;. rmore@ucy.edu.pe




i UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

%o, Harold Lincoln Rodriguez Rivera, con DNI 44025481 Magister en Administracion

de Megocio y Relaciones Internacicnales, de profesion Ingeniero de sistemas
desempenandome actualmente como Docente de programacién v desarmollo de

aplicaciones en la Universidad César Vallejo de Pura.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacitn de la
encuesta para medir la eficiencia del sistema web basado en redes neuronales.
Luego de hacer las observaciones periinentes, puedo formular las siguientes
apreciaciones.

EMOUESTA FPARA MEDIR LA
EFICIENCIA DEL SISTERA WWEB
BASADC EN REDES DEFICIEENTE ACEFTABLE BLUEMO MUY BUEND EMCELENTE
MNEURDMALES.
1.Claridad X
X
2.0bjetividsd
X
3. Actualidsd
X
4, Organizaciin
x
a.5uficiencla
X
a.intenclonalidad
X
7.Consistencia
X
E.Coherenda
) X
9. Metodolosia

En sefal de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Moviembre del Dos mil veintitrés.

Mpg.: Haradd Lincoln Rodriguez Rivera
DML 44025481
Especialidad: Analisis y desarrollo de aplicaciones informaticas

E-maill: harold. security@gmail.com



Anexo 6. Validacion de instrumentos de recoleccion de datos para la

variable dependiente

UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Eche Antén Alex Martin, con DNI 72891536, de profesién Licenciado en
Estadistica desempefiandome actualmente como Analista de Crédito Prendario en
CMAC Piura S.A.C.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacion de la
ficha de Registro Desviacién media absoluta (MAD).

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones.
sk ::s;:f'a‘:: Ag;“"“"" DEFICIENTE | ACEPTABLE | BUENO | MUYBUENO | EXCELENTE
1.Claridad .
2.0bjetividad &
3.Actualidad "
4.0rganizacién »
5.Suficiencia 4
-6.Intencionalidad s
S Corsbtengas .
8.Coherencia ¥
9.Metodologia .

En sefial de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Noviembre del Dos mil veintitrés.

~—

Alexﬂan che Antdi:

LIC. EN ESTADISTICA
COESPE 1248
Lic. : Eche Anton Alex Martin
DNI : 72891536
Especialidad : Licenciado en Estadistica.

E-mail : alecan9325@gmail.com



UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Eche Antén Alex Martin, con DNI 72891536, de profesién Licenciado en
Estadistica desempefiandome actualmente como Analista de Crédito Prendario en

CMAC Piura S.A.C.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacion de la
ficha de Registro Error porcentual medio absoluto (MAPE).

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones.
Ficha de Registro Error | - —— - =
porcentual medio absoluto | DEFICIENTE | ACEPTABLE BUENO MUY BUENO | EXCELENTE
(MAPE). =
1.Claridad X

X
2.0bjetividad
3.Actualidad X
4.0Organizacién X
5.Suficiencia X
6.Intencionalidad X
7.Consistencia- e X
8.Coherencia X
9.Metodologia X

En sefal de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Noviembre del Dos mil veintitrés.

COESPE 1248
Lic. : Eche Anton Alex Martin
DNI 1 72891536
Especialidad : Licenciado en Estadistica.
E-mail : alecan9325@gmail.com



i UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Tedfilo Roberto Correa Calle con DNI N 02820231, especialista en direccidn y
gestion de las tecnologias de la informacion y comunicaciones de profesion Ingeniero
en informatica, desempenandome actualmente como docente en la Universidad
César Vallejo, Filial Piura.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacidn de la
ficha de Registro Desviaciéon media absoluta (MAD].

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes
apreciaciones.

Fitha de Registro Deswiacicn
i OEFICIENTE ACEFTAEBLE BLUEND KUY BLEND EXNCELENTE

meedia absoluta [MAD).

X
1. Clarided

X
2. 0bjetividsd

X
3 Actualided

X
4, Organilzscion

X
. 5uficiencla

X
& intencionalidad

X
7.Consistencia

X
E.Coherenda

X
9. Metodologia

En senal de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Moviembre del Dos mil veintitré

Mg. Tedfilc Roberio Cormmea Calle
DMl 02820231
Especialidad : Direccidn y gestion de las tecnologias de TICS

E-mail: terococa@gmail.com



i UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Tedfilo Roberto Correa Calle con DMI M® 02820231, especialista en direccidn y
gestion de las tecnologias de la informacion vy comunicaciones de profesidn Ingeniero
en informatica, desempefiandome actualmente como docente en la Universidad
César Vallejo, Filial Piura.

Por medio de la presente hago constar que he revisado con fines de Validacion de la
ficha de Registro Error porcentual medio absoluto (MAPE).

Luego de hacer las observaciones pertinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones.
Ficha de Registro Emmor
porcentual medio  absoluto DEFICIEENTE ACEFTABLE BLUEND KUY BUEND ENCELENTE
{MAPE].
1.Claridasd K

X
I.0bjetividsd

X
3. actualidad

X
4. Organizascion

X
3.5uficiencla

X
&.intencionalidad

X
7.Consistencla

X
B.Coherendas

_ X

9. Metodologia

En =efnal de conformidad firmo la presente en la_ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Moviembre del Dos mil veintitrés— !

Mg. Tedfilo Roberto Correa Calle

DI 02820231
Especialidad : Direccidn y gestitn de las tecnologias de TICS

E-mail: terococa@gmail.com



Ell UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Rubén Alexander More Valencia, con DNI 02837331 Doctor en Tecnologias de
la Informacién y Comunicaciones, Magister Administracidn de la educacion, de
profesion Ingeniero Informatico desempefandome actualmente como Auditor de
sistemas de Informacion, Investigador Concytec Renacyt y Docente Asociado de la
Universidad César Vallejo de Piura.

Por medio de la presente hago constar gue he revisado con fines de Validacion de la
ficha de Registro Error porcentual medio absolute (MAPE).

Luego de hacer las observaciones perfinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones.
FICHA DE REGISTRD ERROR
PORCENTUAL BAEDID DEFICIEENTE ACEPTAEBLE BUEND KUY BLEND ENCELENTE
ABSDLUTD [MAPE).

x
1. Claridad

X
Z.0bjetividad

X
3. Actualidad

X
4. Organizaciin

X
=.5uficiencia

x
a.int=nclonalidad

x
7.Consistencia

X
E.Coherenda

) X

9. Metodologia

En sefal de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Moviembre del Dos mil veintitrés.

Dr.

DNI
Especialidad
E-mail

. Rubén Alexander More Valencia

;02897931

. Tecnologias de la Informacién y Comunicaciones
;. rmorel@ucy.edu.pe




Ell UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

CONSTANCIA DE VALIDACION

Yo, Rubén Alexander More Valencia, con DNI 02897931 Doctor en Tecnologias de
la Informacién vy Comunicaciones, Magister Administracion de la educacion, de
profesion Ingeniero Informatico desempenandome actualmente como Auditor de
Sistemas de Informacion, Investigador Concytec Renacyt v Docente Asociado de la
Universidad César Vallejo de Piura.

Por medio de la presente hago constar gue he revisado con fines de Validacion de la
ficha de Registro Desviacién media absoluta (MAD).

Luego de hacer las observaciones perinentes, puedo formular las siguientes

apreciaciones.

FICHA DE REGISTRO
DESVIACION MEDIA ABSOLUTA DEFICIENTE ACEFTABLE BUEND MUY BUEND EMCELENTE
{sAaD]).

X
1. Claridad

x
2.0b)ethidad

x
3. Actualided

x
4. Organiesciin

X
a.5uficiencla
a.intencionalidad A

x
7.Consistencia

x
B.Coherenda

x
8. Metodoloxia

En sefial de conformidad firmo la presente en la ciudad de Piura a los 30 dias del
mes de Moviembre del Dos mil veintitrés.

Dr.

DMI
Especialidad
E-mail

: Rubén Alexander More Valencia

» 02897931

: Tecnologias de la Informacién v Comunicaciones
» rmore@ucy.edu.pe




Anexo 7. Autorizacion de la empresa para realizar la investigacion.

“ANO DE LA UNIDAD, LA PAZ Y EL DESARROLLO”

Piura, 30 de noviembre del 2023.

ASUNTO: AUTORIZACION PARA LA REALIZACION DE INVESTIGACION

Por medio del presente documento, Yo Shirley Monica Mara Seminario, identificada con
DNI N° 05645173 y representante como Gerente General del Club Revilla Nadadores — Piura,

otorgo en la autorizacion para llevar a cabo una investigacion en nuestras instalaciones.

Autorizo al estudiante Hector Alonso Marchena Ancajima, identificado con DNI N°
74832267, para realizar la investigacion tituiada "Sistema web basado en redes neuronales para
pronodsticos en competencias de natacion en el Club Revilla Nadadores, Piura, 2023". Esta
investigacion se llevara a cabo con el propdsito de mejorar y avanzar en el ambito de las

competencias de natacion en nuestro club.

Confiando en la capacidad y compromiso del estudiante mencionado, concedo el
permiso necesario para acceder a las instalaciones del Club Revilla Nadadores — Piura y llevar a

cabo las actividades correspondientes a su investigacion.

Quedo a disposicion para cualquier consulta adicional o coordinacion que pueda ser

necesaria para el desarrollo exitoso de este proyecto.

Atentamente,

2 nentin, ot
M y Mdnica Malara Seminario
DNi: 05645173
Cargo: Gerente General
Club Revilia Nadadores — Piura




Anexo 9. Documentacion de sistema web

Metodologia del Proyecto

La metodologia a usar para desarrollar el sistema web es la metodologia XP
(eXtreme Programming), ya que, tomando en cuenta su estructura es la que se

adapta mejor al proyecto, y ayudara a que sea mas dinamico y manejable.

Involucrados del Proyecto.

* Nombre: Marchena Ancajima, Hector Alonso.
» Cargo: Lider del Proyecto.

* Rol: Desarrollador web

Fase Planificacion

» En esta fase se muestran las historias de usuario:

Historia de Usuario

Numero: 1 Usuario: Administrador
Nombre Historia: Registro de nadadores y entrenadores

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo en Desarrollo: Medio

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El administrador debe registrar los datos personales de los hadadores
y entrenadores. Esta informacion piede ser modificada o eliminada segun el
administrador lo desee.

Observaciones: Los datos personales deben ser nombres, apellidos, numero de
DNI, numero telefonico, fecha de nacimiento, edad, genero y foto en tamafio 180 X
130 PX con fondo blanco, foto de DNI por ambos lado y los datos de sus
representantes (padre, madre o apoderado).

Historia de Usuario

NUmero: 2 Usuario: Administrador

Nombre Historia: Creacion de usuarios del sistema

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo en Desarrollo: Bajo

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El administrador debe crear, modificar y/o deshabilitar usuarios para el
sistema determinando el tipo de usuario y las restricciones de cada uno.




Historia de Usuario

Nimero: 3 Usuario: Administrador

Nombre Historia: Creacién de horarios de equipos

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo en Desarrollo: Bajo

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El administrador debe crear, modificar y/o eliminar horarios para los
nadadoresy entrenadores de los equipos.

Observaciones:

Historia de Usuario
NUmero: 4 Usuario: Administrador, Clientes

Nombre Historia: Inscripcion a los equipos

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo en Desarrollo: Medio

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El administrador debe en el perfil del nadador a que equipo pertenece
y con que instructor debe llevar las sesiones de entrenamiento.

Observaciones:

Historia de Usuario

Nimero: 5 Usuario: Administrador/Profesor

Nombre Historia: Asistencia de los nadadores

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo en Desarrollo: Medio

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El administrador y/o profesor debe crear o modificar las asistencias de
los nadadores, solicitando una fecha, hora y el tipo de equipo u horario de clase, y
seleccionar asistencia, tardanza, falta o falta justificada.

Observaciones: La opcion de modificar solo debe estar habilitado para el
administrador, ya que se debe mostrar la documentacion necesaria para justificar una
inasistencia.




Historia de Usuario

Ndmero: 6 Usuario: Administrador/Entrenador

Nombre Historia: Historial Competitivo

Prioridad en Negocio: Alta Riesgo en Desarrollo: Medio

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El entrendador debe poder crear, editar y eliminar los tiempos de cada
nadador ya sea por entrenamiento o por comentencia. El administrador debe
visualizar el historial competitivo de cada nadador, incluyendo resultados en
competencias, marcas personales, fecha, etc. El sistema debe permitir al entrenador
y administrador filtrar y segmentar los datos por diferentes criterios, como categoria,
grupo de edad, evento, fecha y competencia.

Observaciones: El administrador es el que sera el encargado de subir los tiempos
de cada competencia. El instructor tendra acceso a un reloj virtual en donde podra
tomar los tiempos de los nadadores gque seleccione.

Historia de Usuario

Numero: 7 Usuario: Administrador/Entrenador
Nombre Historia: Pronostico de posiciones en competencias futuras
Prioridad en Negocio: Alta |Riesgo en Desarrollo: Medio

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcidon: El administrador y el entrenador deben tener acceso a una
funcionalidad que les permita realizar pronésticos de las posiciones en las que
llegarian los nadadores en competencias futuras.

Observaciones: El sistema utilizara la red neuronal entrenada para generar un
ranking de posiciones en el que se muestre la posicién estimada para cada nadador
en la competencia seleccionada, tomando en cuenta los tiempos capturados en el
historial competitivo, las caracteristicas individuales de los nadadores y las
condiciones de la competencia.

Historia de Usuario

NUmero: 8 Usuario: Nadador
Nombre Historia: Registro y seguimiento de marcas personales
Prioridad en Negocio: Media |Riesgo en Desarrollo: Bajo

Programador Responsable: Alonso Marchena

Descripcion: El nadador debe tener la posibilidad de registrar y seguir sus marcas
personales en diferentes eventos y competencias, estos datos deben aparecer
unicamente en el perfil de cada nadador, no debe vizualizarlo en entrenador ni la
administracion.

Observaciones: Esta funcionalidad permitira al nadador tomar sus propios tiempos,
registrar sus marcas con un contador virtual, visualizar su historial de marcas,
comparar su progreso y establecer metas personales.




Plan de Entregas

Se llevo a cabo un plan detallado de entregas para las historias de usuario, en el
cual se establecié un tiempo estimado para cada fase. Gracias a este enfoque
planificado, se logré completar de manera exitosa el desarrollo de las interfaces
requeridas. Durante el proceso, se realizaron entregas parciales siguiendo el
cronograma establecido, lo que permitid una gestion eficiente del proyecto y una
supervisidon adecuada del progreso, asegurando mantener la calidad en cada
entrega. Al finalizar este proceso, se obtuvo un conjunto completo de interfaces
funcionales, listas para ser implementadas y probadas en el entorno

correspondiente.

Historia De Usuario Estimacion Ilzri((::ri]c? Fecha Fin Estado

Registro de nadadores e

instructores 3 8/01/2024 | 11/01/2024 |Ne&elgpieli=ie=1e(e)
Creacion de usuarios del 3 12/01/2024 | 15/01/2024 e hIolE 0L
sistema p
Creacion de horarios de 3 16/01/2024 | 19/01/2024 [Neeine Il
equipos P
Inscripcion a los equipos 3 20/01/2024 | 23/01/2024 |[Eefelyg|eli=iz=1efo)
Asistencia  de  los 5 24/01/2024 | 29/01/2024 |Ne ISl
nadadores P
Historial Competitivo 8 30/01/2024 | 7/02/2024 |Eelelyglel=ie=Telo)
Registro y seguimiento

de marcas personales 6 8/02/2024 | 14/02/2024 |[Ne&s]ypiell=ie=1efo)
Prongstico de posiciones 45 15/02/2024 | 31/03/2024 Reel ol tle
en competencias futuras




Fase de Diseno

Diseino de la base de datos

Para la creacion del sistema web, hemos desarrollado una base de datos que consta de 33 tablas:

- 1
d events F
name El . personal_access_tokens
aua _usar s o " =
description 0.4 to ucer id o o tokenable type
- et e tokanable.ie. -
Updated_at bady name
all_dla address
parent id o.* ereatad_at . " token
calandar phons
apdated_at abilities
T 3 created ot loga
L — oo last_uzed_at
frm crmatec_at
o.+ image login
———, 1 2 1 image_favicon updsted.at
— Teers department
Permission id rovince
istrict natifications
— users_contacts office_hours
url_facebook
1 =il verfied st ur_instagram
pazmward - able_type
roles Blain_pazzwerd. e abled
) remember_token ek
name. currant taam id et read at
st 1 - 1| profile_photo_psth sreanas o i imtermation adaitional sated_at
A updated_at title_system rea
oscription updatod_ot
sull-aceoss
craated at
updatad o
T 0.1
o 1
preguntas respuestas
W ) .
categoria_id serid e
3oria o] e horario_permisos
2T horarios S
cespuesta = o
wizer i crariod document_permisions
- =
o 2 o o+ o | homermizeid
description
document
croated_at
0.1 updated_at LA created_at updated_at
updatad_at
o T T T T dated_at
L o+
i n
categorla_preguntas P ———
T falled_jobs
=zaription e Jabs
Smearie catogoria_id
slug 0.1 nadador id
sitles Lo
B document
dezcription
crestedat reated ot
updated_s
[——
pelaed 0 Jox e -
: - created_at
historlal_competitivos
el -
emall_configurations documentasistenclas imstructond i2 nadadar
swimmer_id
£ [ T s - 0.4 id_competencia
- 0.+ 0.1 type_toarm_id =
mailmailer sssistance id oo id_pruska
mailhost ocurment p o.- tiempo
mailpert created_at e mteaion 2 pueste 0.
mailusername updated_at e pe.teams i_user
mail_password 1 personsl
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email_sneryption e e i typscauips pruebas
il from_address - . croated_at
o updated_at 1| deseription iyl =
i et iy il | 2omcsven
pdaad et desarrallo_typeteams o 1| updated_at created_at
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desamollo_profesionalid T L i -
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crested_at estado
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updated_at




Diseno de Interfaces

e |nicio de sesidn

ACADEMIA REVILLA NADADORES

BIENVENIDO AL SISTEMA

Ingresa a tu cuenta

Email

[o¢min@admin.com ]

Password

l Annannan @l

Recordar dotos

e Dashboard Principal

Revilla Nadadores I
Dashboard
MEREEEES o Nadadores o o Instructores 22 Equipos o Administradores
Tipo de Equipos es Qv - an 4
Instructores
Historial competitivo
— Edades por nadadores
Reportes
Asistencias .
[ Masculine
Usuarios [ Femenino
Configuracion Total
e
e
Hombres-19 Mujeres - 21 Promedio - 20
e Nadadores
Revilla Nadadores
Dashboard Nadadores > Nadadores
Nadadores Listado de nadadores | (® Nuevo nadador I I-)] Importar I l B PDlj
Tipo de Equipos
Instructores 10 v (Q Buscar nadadores )
Historial competitivo | Mostrar 10 resultados
Reportes Apellidos y Nombres “ IDNI Instructor/Tipo de equipo Estado [Opciones
Asistencias
Perez Merino; Juan 02819283  [Julic Revilla/Master ®EH
Usuarios
- Gomez Carmen; Rodrigo 73382908  |Thais Olivos/Elite ®@
| Configuracién
Lozano Espinoza; Valeria 02698701 Merly Valladares/Pre-equipo @@
Valle Arang; Sebastian 74839210 Thais Olives/Elite ®©




e Tipos de equipos

Revilla Nadadores

Dashboard Nadadores > Tipos de equipo

Nadadores Listado de tipos de Equipo CD Mostrar todos los tipos de equipo

Tipo de Equipos

Instructores [10 I' (Q Buscar tipos de equipo D)

Historial competitivo| Mostrar 10 resultados

Reportes Nombre “ |Descripcion Estado Opciones
Asistencias
Equipo Master Nadadores Adultos ®@
Usuarios
— Equipo Elite Nadadores de Nivel Avanzado ®>
| Configuracion
Pre Equipo Nadadores de Nivel Bésico-Intermedio ®©

e |nstructores

Revilla Nadadores

Dashboard Instructores > Instructores

Nadadores Listado de Instructores [@ Nuevo Ins\ructor] l-)] Impormﬂ l B PD{I [ @) Horario |

Tipo de Equipos

Instructores 10 v Q, Buscar instructores )

Historial competitivo | Mostrar 10 resultados

Reportes Apellidos y Nombres  [DNI Tipo de equipo Estado Opciones
Asistencias
Revilla Villanueva; Julio 02876217 Equipo Master ®@D[E
Usuarios
- Olivos Montalban; Thais 02891832 Equipo Elite 01G]=]
| Configuracién
Valladares Merino; Merly 02683912 Pre-equipo @206

e Historial competitivo

Revilla Nadadores

Dashboard Historial » Listado
Nadadores Listado de Historial competitivo l @ Nuevo I l 1= Pronosticar Ranking I
Tipo de Equipos
Instructores 10 !vl @Buscor instructores )
Historial Competitivo Mostrar 10 resultados
Reportes N [Nadador Competencia Prueba Tiempo |Puest |Edita [Fecha & Hora- Regis [Opcione
Asistencias .

1 |Covefias Henckell Maria) |Copa Remal - 20 |200 Metros Pec |0012:4 |7 @ 2023-12-16 10:08:52 @
Usuarios

= 2 | Gomez Flores Juan Andr |Copa Remal - 20 |200 Metros Pec [00:12:4 |6 @ [2023-12-16 10:08:52 ®

Configuracién

3 |Saavedra Lachira Jorge |Copa Remal— 20 [200 Metros Pec |0012:4 |5 @ 2023-12-16 10:08:52 @




e Reporte

S

Revilla Nadadores

Historial Competitivo

Reportes

Asistencias

Usuarios

| Configuracion

Dashboard Reportes

Nadadores

Tipo de Equipos Nadadores

Instructores O Asistencias
QO Tiempos

QO Ranking de nadadores

e Asistencias

Revilla Nadadores

Dashboard

Nadadores

Tipo de Equipos

@ ASISTENCIA DE NADADORES

Selecciona el tipo de equipo

| Equipo Elite !v'

Instructores Recuerda que pasando la hora de clase, los nadadores
Historial competitivo que no se registraron pasardn a registrarse como falta.
Reportes CERRAR ASISTENCIA
Asistencias
Usuarios CODIGO DEL NADADOR
| Configuracién [n | = I
NADADORES ASISTENTES
Perez Merino; Juan
Gomez Carmen; Rodrigo
Lozano Espinoza; Valeria
Valle Arana; Sebastian
e Usuarios
Revilla Nadadores

Dashboard Usuarios > Listado

Nadadores Listado de Usuarios
Tipo de Equipos

Instructores 10 ]vl (Q Buscar usuarios )

Historial Competitiva| Mostrar 10 resultados

Reportes N° |Correo Apellidos Y Nombres Dni Estado  |Opciones
Asistencias

1 |alonsomarchena5@gmail.com Marchena Alonso 74832267 [GROW 4

Usuarios

| Configuracion




e Configuracion

Revilla Nadadores

Dashboard

Configuraci6n

Nadadores

Tipo de Equipos

Instructores

Historial Competitivo

Reportes

Asistencias

Usuarios

Configuracion

Empresa

QO Empresa
O Gestion de Pruebas

O Desarrollo Profesional

Preguntas

QO Preguntas

QO Categoria de Preguntas

e Registro de tiempos

Revilla Nadadores

Dashboard

Nadadores

Tipo de Equipos

Instructores

Historial Competitivo

Reportes

Asistencias

Usuarios

Configuracion

Nadaderes » Historial Competitive

Desarrollo Profesional

Seleccione Entrenamiento

Seleccione Prueba

[Entrenamiento o1 u1,2024'|v| | 200 Metros Pecho

-]

Seleccione Nadadores

@ Buscar nadadores

J | 1 Limpiar I

I @ Ver posibles ganaderes ]

@O

Nadadores Seleccionados

= ALCEDO ISMODES ALOHA

e CARMOMNA VALDIVIA CARLOS

Lista de Tiempos

N® |Madador Entrenamiento Prueba Tiempo Opciones
1  |Covefiaos Henckell Mariajose Entrenamiento 01.01.2024 200 Metros Pecho 0012:30 @
2 | Gemez Flores Juan André Entrenamiente 01.01.2024 200 Metros Peche 0012:45 @
3 |Saavedra Lachira Jorge Entrenamiente 01.01.2024 200 Metrog Pecho 00:12:50 @

¢ Resultados de prondstico de posiciones

IUULULT T

Tipo de Equipos

Instructores

Historial Competitivo

Reportes

Asistencias

Usuarios

Configuracién

Desarrollo Protesional

Seleccione Entrenamiento

PRONOSTICO DE PUESTO DE NADADORES

Posibles puestos

Apellidos Y Nombres

Seleccione Pruebe

DI

Tiempo Pronéstico

Alcedo Ismodes Aloha Alexandra

60913572 00:25:64

Barco Araujo Susana Guadalupe

70598038 002784

Bejarano Chaparro Nayra

72065902  |00:2%:25




Fase de desarrollo

¢ Inicio de sesion: El disefio del inicio de sesion es el mismo para todos los
usuarios, con la diferencia que no todos van a tener los mismos permisos al

momento de realizar el ingreso correcto.

Revilla Nadadores

Bienvenido a Revilla
Nadadores!

" name="email" va

e Dashboard para administracién e instructores: El disefio de este
Dashboard es unicamente para los usuarios que inicien sesibn como
instructores o administradores.

Edades de Nadadores

& configuracion




e Tipos de equipo: Este mddulo fue creado para el registro de los tipos de
equipo, y para la visualizacion de la lista de los mismos, con la opcion de
deshabilitar y/o editar el tipo de equipo.

n Administrador Principal
= Administrador o

Listado de tipos de Equipo | @nuevo

Mostrar todos los registros

10 Q

Muestra 10 Registros

N° NOMBRE 1% DESCRIPCION 3 ESTADO OPCIONES
1 Equipo A v @
2 Equipo Elite v @
3 Equipo Master v @
4 Pre Equipo v @
5 Titulo de pruebal Descripcion de prueba v @

Tipo de Equipos | Crear

Nombre *

Descripcion *

| ® cerrar H B Guardar




e Nadadores: Dicho moddulo fue creado para poder visualizar los datos
principales de los nadadores, asi como la inscripcion de los nuevos, con
creacion de usuario. Ademas, puede importar los datos desde un Excel y

descargar el reporte en PDF.

Listado de Nadadores ((&por ) ((2mporar | [ @nuewo |

10 Q Buscar

Muestra 10 Registros

N° APELLIDOS Y NOMBRES 1% DNI$ INSTRUCTOR | TIPO DE EQUIPO F.NACIMIENTO$ ESTADO OPCIONES
1 % ALCEDO ISMODES ALOHA ALEXANDRA 60913572  REVILLA VILLANUEVA JULIO CESAR | Equipe A 16-02-2007 « )
2 4 BARCO ARAUJO SUSANA GUADALUPE 70598038  REVILLA VILLANUEVA JULIO CESAR [ Equipo A 28-11-2006 v (o)

Importar | Nadadores

Descargar formato

Seleccionar archivo |Ningun archivo seleccionado

* §i el Nadador no ingresara al sistemna, en el campo “Ingresa al sistema” validelo

con valor '0'y deje vacio el campo del correo y la contrasefia *

[ ® cerrar ][ %y Procesar

Nadadores | Crear

INFORMACION PERSONAL TIPO - EQUIPO CONTACTO FOTOS-DNI

Ingresard al sistema? Nro Documento * Apellidos *

B 00000000

Nombres * Fecha de Nacimiento Género

dd-mm-yyyy Seleccione

Celular Direccién

B cCelular Q  Direccién

Foto: recomendada 180 * 130

Seleccionar archivo Ningan archivo seleccionado

Todos los datos (*) son requeridos y obligatorios.




e Instructores: Dicho mddulo fue creado para poder visualizar los datos
principales de los instructores, asi como la creacion o edicion de los mismos
y la asignacion de horario y tipo de equipo. Ademas, puede importar los datos

desde un Excel y exportar el reporte en PDF.

Instructores Instructores E

Listado de Instructores [ i Horario } [ & PDF } [ X importar ] [ © Nuevo }

10 Q B

Muestra 10 Registros

N° APELLIDOS Y NOMBRES 1% DNI $ TIPOS DE EQUIPOS F.NACIMIENTO % CELULAR DIRECCION ESTADO OPCIONES

1 # HUERTO REYES KELLY 81425361 Equipo A 07-03-1995 Urb. Piura - Piura 4 @
Horario del Instructor ]

Instructor. HUERTO REYES KELLY

de

o
S e e el Y e ) e e e M o

Importar | Instructores

Descargar formato

Seleccionar archivo |Ning(n archivo seleccionado

*Si el Instructor no ingresaré al sistema, en el campo “Ingresa al sistema’ validelo

con valor '0'y deje vacio el campo del correo y la contraseria *

Instructores | Crear

INFORMACION PERSONAL TIPOS - EQUIPOS

Ingresara al sistema? Nro Documento * Apellidos *

Nombres * Fecha de Nacimiento Género

2 No , C m-yy Seleccione

Celular Direccion

] Q

Foto: recomendada 180 * 130

Seleccionar archivo Ningn archivo seleccionado

Todos los datos (*) son requeridos y obligatorios.

® Ccerrar 8 Guardar




e Reportes: Se cre6 un menu de reportes para poder descargar asistencias,

tiempos en entrenamientos y un ranking de posiciones.

Asistencias

Escoje un Instructor *

Dni: 81425361 - HUERTO REYES KELLY

Escoje un Tipo de Equipo * MES [ ANO *
Equipo A &
‘ & Imprimir ‘

Tiempos
Seleccione un Entrenamiento y/o Competencia Seleccione una Prueba Rango de Fechas *
selecciona Todos [
0 Q

Muestra 10 Registros

NADADOR COMPETENCIA PRUEBA TIEMPO PUESTO ENTRENADOR ZE:E:‘;I%EN
Reporte de Ranking de Nadadores
Desarrollo Profecional Seleccione un Entrenamiento Seleccione una Prueba Tipo de Equipo

ENTRENAMIENTO

Rango de Fechas # Registros

& 5 Q Buscar




e Usuarios: Se cre6 un médulo de usuarios para que el administrador pueda
designar o editar los permisos, ademas de poder recuperar la contrasenfa, y

editar algunos datos personales.

W Administradores ]

Listado de Usuarios

10 Q. alonsomarchena5@gmail.com

Muestra 10 Registros

N° CORREO 3 APELLIDOS Y NOMBRES 1% DNI % ESTADO OPCIONES
1 alonsomarchenas@gmail.com 4 Marchena Alonso v @

Editar Usuario

Datos de Usuario Permisos Datos Personales

Seleccione un Rol

Administrador

& Seleccione Permisos a asignar
Seleccionar todos los permisos

Dashboard

» Nadadores

» Instructores

» Reportes

» Asistencias

Usuarios

» Configuracion

» Historial Competitivo

B Actualizar H @ Atras




e Configuracion: Se creé un moddulo para poder realizar diversas
configuraciones desde el rol de administrador. Alli se encontrara la
configuracién de los datos de la empresa, se podra listar y las competencias
y entrenamientos, asi como también las pruebas a desarrollar, una serie de

preguntas y su clasificacion para el control del historial clinico del nadador.

Empresu Freguntus
¢ Empresa « Categorias de Preguntas
¢ Gestion de Pruebas ¢ Preguntas

* Desarrollo Profesional

Configuracién Empresa E

A Configuracién de empresa

Ruc Razon Social Teléfono
@ 12345678812 B Revilla Nadadores w
Correo Electronico Direccion
&= L]
Departamento Provincia Distrito Horario de Atencién
° Q ° °

Nombre del Sistema

N Revilla Nodadores

IS

Listado de gesti(jn de pruebas © Nuevo Mostrar todos los registros

0

Muestra 10 Registros

Ne DESCRIPCION 1% ESTADO OPCIONES
1 00 METROS COMB. IND. v | [r_,"
2 100 METROS ESPALDA v [o][]
[ —
Listado © nuevo
0 Q

Muestra 10 Registros

N® DESCRIPCION i FECHA INICIO & FECHA FIN ¥ FORMACION % ESTADO OPCIONES

1 ENTRENAMIENTO 15.05.24 2024-05-15 ENTRENAMIENTO v (o



Categorias de Preguntas

° Mostrar gistr
Muestra 10 Registros
N® DESCRIPCION 13 ESTADO OPCIONES
ol(]
-
_ Prorumne
Listado de Preguntas ©
110 F
N° CATEGORIAS PREGUNTA 13 TiPO ROL RANGO EDAD GENERO ESTADO OPCIONES

o
| & [&

o||®

Asistencias: Se cre6 un moddulo para registro de asistencias mediante

escaneo de QR o N° de DNI, indicando asistencia tardia o inasistencia
automaticamente.

SCANEAR Y/O BUSCAR DNI




e Historial competitivo: Se cre6 un médulo para registrar los tiempos de cada
nadador en los entrenamientos, esto lo manipula el entrenador, mediante un
contador digital virtual, seleccionando los nadadores que estan en la serie y

marcando sus tiempos segun lleguen al punto final.

Listado de Historial Competitivo [ on

evo ‘ ‘ & Pronosticar Ranking

0 Q

Muestra 10 Registros

N° NADADOR ENTRENAMIENTO PRUEBA TIEMPO FECHA & HORA~- REGISTRO
1 # COVENAS HENCKELL MARIAJOSE DEL CARMEN ENTRENAMIENTO 15.05.24 100 METROS PECHO 00:30:01 2024-05-17 12:46:02
2 # CHOQUEHUANCA SI&SQUEN LUCERO KAMILA ENTRENAMIENTO 15.05.24 100 METROS PECHO 00:28:49 2024-05-1712:46:02
3 # BEJARANO CHAPARRO NAYRA ENTRENAMIENTO 15.05.24 100 METROS PECHO 00:27:76 2024-05-1712:46:02
4 #BARCO ARAUJO SUSANA GUADALUPE ENTRENAMIENTO 15.05.24 100 METROS PECHO 00:27:04 2024-05-17 12:46:02

Desarrollo Profesional

° Seleccione un Entrenamiento Seleccione una Prueba

ENTRENAMIENTO 15.05.24 100 METROS PECHO

Seleccione Nadadores

a W Limpiar

‘@ Ver posibles Ganadores

NADADORES SELECCIONADOS

CARMONA VALDIVIA GOMEZ FLORES JUAN
L= CARLOS b ANDRé %4 | GOMEZ FLORES ADRIAN

Tiempo: 10:91




o Pronostico de puesto de nadadores: Se creé una red neuronal
multicapa para realizar un ponostico para tiempos de los nadadores,
haciendo unos de 2 librerias de python (Keras y Pandas) para la conversion

de datos y el entrenamiento de la red.

PRONOSTICO DE PUESTO DE NADADORES

Posibles puestos

PUESTO APELLIDOS Y NOMBRES TIEMPO PRONOSTICO
BARCO ARAUJO SUSANA GUADALUPE 70598038 00:27:84
BEJARANO CHAPARRO NAYRA 72065902 00:29:25
CHOQUEHUANCA SIESQUEN LUCERO KAMILA 62447906 00:31:39
COVENAS HENCKELL MARIAJOSE DEL CARMEN 77948746 00:32:28

DAVILA VIERA GENESIS DANIELA 78452299 00:33:20

[ ®cerrar |




Dashboard Nadador: Se cre6 un Dashboard para los nadadores, diferente
al del administrador y los instructores. Este tiene la opcion de poder visualizar
las asistencias y los tiempos de entrenamiento y competencia de los

nadadores.

Aloha Alcedo
g Nadador @
-
C A 3 |

b “‘ e ’?"v"‘\ Asistencias
AR AL -

iFelicidades, ALCEDO ISMODES ALOHA ALEXANDRA

Te damos la bienvenida a nuestro club de natacion.

L >
Buscar Asistencias Buscar Tiempos
Busque sus asistencias diariamente o por alguna fecha especial. Busque o Cree sus tiempos persondles.
Fecha del Fecha al Marca personal

x
dd/mm/acaa 0 dd/mm/acaa 0 n Fecha del Fecha al
dd/mm/aaca & dd/mm/aaaa 0 n

10 Q
Muestra 10 10 Q
Registros Muestra 10
Registros
# INSTRUCTOR TIPO DE EQUIPO FECHA MOTIVO.J HORA ESTADO
TIPO DE
# INSTRUCTOR TIPO PRUEBA TIEMPO CREADO

EQUIPO

Marca Personal: En el modulo de los nadadores, se implementd una opcion
para que el nadador o algun familiar pueda registrar su marca personal
cuando desee, esta informacion le aparece unicamente en el perfil del
nadador, estos datos no son compartidos para el instructor ni para el

administrador .

Tiempo | Crear

Seleccione un Entrenamiento Seleccione una Prueba

Tiempo

20

{ @ Cerrar ][ B Guardar




Fase de pruebas

Esta fase se muestra las pruebas que se realizaron:

Pruebas de Integracion:

Resultados:

PS C:\laragon\www\revillaclub> php artisan test
Warning: TTY mode is not supported on Windows platform.
Tests\Unit\NadadoresPronosticoTest

Tests\Unit\LoginTest

Tests\Unit\RankingNadadoresTest

Tests\Feature\ExampleTest






