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Resumen

Esta propuesta de trabajo de fin de titulo se centra en el analisis del movimiento asi como
el reconocimiento de acciones dentro de una competiciéon deportiva como lo es el balonmano.
A pesar de encontrarse entre los deportes mas populares y practicados, no cuenta con bases
de datos de una de accién de gran relevancia en este deporte como lo es el lanzamiento de
penalti o 7 metros. El estudio de estas acciones son de gran interés ya que se puede evaluar
tanto al lanzador en funcién del lanzamiento del balén, asi como el portero que pretende

evitar que el balén entre en la porteria.

Para el desarrollo de este trabajo se requiere de la recopilaciéon de una extensa base de
datos de lanzamientos de 7 metros, a la que posteriormente se le aplicard un modelo de
inferencia encargado de analizar las caracteristicas del movimiento y determinar aspectos

descriptivos de la accion.

Este proyecto busca contribuir al conocimiento cientifico de este bonito deporte, pudiéndo-
se utilizar el modelo resultante de esta propuesta en futuras investigaciones y mejoras de esta

practica deportiva.
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Abstract

This final project proposal focuses on the analysis of movement as well as the recognition
of actions within a sporting competition such as handball. Despite being among the most
popular and practiced sports, there are no databases on one of the most relevant actions in
this sport, such as the penalty shot. The study of these actions is of great interest as it is
possible to evaluate both the shooter in terms of the ball’s release, as well as the goalkeeper

who tries to prevent the ball from entering the goal.

The development of this work requires the compilation of an extensive database of pe-
nalti shots, to which an inference model will be applied to analyse the characteristics of the

movement and determine descriptive aspects of the action.

This project seeks to contribute to the scientific knowledge of this beautiful sport, being
able to use the model resulting from this proposal in future research and improvements of

this sport.
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Capitulo 1

Introduccion

”Si sélo piensas en ganar, es més facil que

pierdas. Es mejor pensar en como ganar”

Valero Rivera, entrenador espafiol de

balonmano

Las competiciones deportivas han experimentado grandes avances en las tltimas dos déca-
das gracias a la aplicaciones de la inteligencia artificial (IA) en estas. Esto se debe a que la
gran cantidad de datos (estadisticas de partidos, datos biomecanicos, rendimiento de los
jugadores, videos e informacién visual de seguimiento, etc.) que se producen en los even-
tos deportivos pueden llegar a ser utilizados por los métodos y algoritmos de aprendizaje

automatico, o machine learning, con un amplio drbol de finalidades [5].

La aplicacién de dichos métodos ha demostrado muchos beneficios en distintos aspectos
deportivos. Entre estos beneficios se encuentran la mejora del rendimiento deportivo, la ela-
boracién y seleccion de tacticas, la prevencion de lesiones, la ayuda a la toma de decisiones
en el arbitraje, la anotacién de estadisticas y la seleccién de nuevos talentos entre otros. [35].
En definitiva, la apariciéon de la TA en el ambito deportivo ha supuesto una transformaciéon

al como se entienden y practican los deportes.

Esta propuesta, entre todos aquellos deportes que pueden o ya se benefician de las posibili-
dades ofrecidas por el machine learning, se centra en el balonmano. El balonmano, o handball
en inglés, es un deporte de contacto que, como su nombre indica, se practica haciendo uso
de un balén dominado con las manos. En este participan dos equipos de 7 jugadores cada
uno, 6 jugadores de campo y un portero o guardameta; que compiten por la posesion de la
pelota e introducir esta ultima en la porteria rival un mayor niimero de veces que el equipo

contrario.
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Al igual que en otros deportes de pelota como el fatbol o el waterpolo, le pena maxima
es el penalti. El lanzamiento de penalti o 7 metros en el caso del balonmano, se ordena en
cualquier parte del campo de juego si se frustra un ocasion manifiesta de gol por parte de
un defensor [25]. Como su nombre indica, se trata de un tiro a porteria desde la linea de 7
metros, y en este intervienen el lanzador, cuyo objetivo es meter el balén en la porteria; y el

portero, que trata de evitar el gol del rival.

Los penaltis en el balonmano son acciones de gran interés para analizar, el resultado de
este lanzamiento (gol, parada y fallo) depende tanto del lanzamiento del balén por parte del
lanzador; como el movimiento del guardameta con el objetivo de parar la pelota. En la litera-
tura, aunque se pueden encontrar algunos articulos cientificos en los que se apliquen técnicas
de aprendizaje automatico en el balonmano, no se disponen de estudios e investigaciones

acerca de tiros de 7 metros en este deporte.

Es por ello que surge este trabajo, en el que, tras la recopilaciéon de una extensa base
de datos de videos de acciones de 7 metros y su posteriores anotaciones, se aplicaran técni-
cas de machine learning con el objetivo de predecir el resultado de la accion dados ciertos
parametros. Ademas, se trabajara en clasificadores que, dado el video de un penalti, traten

de determinar el resultado de dicho lanzamiento.
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1.1. Motivacion

Como ya se ha mencionado anteriormente, no se disponen de estudios e investigaciones
acerca del empleo de técnicas de aprendizaje automatico en acciones de lanzamientos de
penalti en el balonmano, lo que explica la necesidad de la recopilacién de datos acerca de
estos ultimos. En la literatura se pueden encontrar interesantes articulos relacionados con

distintos aspectos del balonmano, pero ninguno centrado en la accién propuesta.

El balonmano es una de las practicas deportivas con un mayor nimero de practicantes a
nivel mundial, y se trata de un deporte complejo en el que se dan lugar a muchas acciones
propias de este tltimo (golpes francos, diferentes tipos de lanzamiento en suspensién o en
apoyo, fintas, etc.). Entre estas se encuentra la accién del lanzamiento de 7 metros, la cual,
por norma general se efectiia repetidas veces a lo largo de un encuentro. Ademas, en partidos
en los que el empate no es una opcion y se transcurre el tiempo de la prorroga, se decide el

resultado mediante una tanda de penaltis.

En un lanzamiento de penalti intervienen un jugador que actiia como lanzador, el cual
puede realizar amagos o lanzar de muchas formas posibles; y otro jugador que funciona como
portero, que realizando diversos movimientos y desplazamientos, busca evitar que la pelota

lanzada entre en su porteria.

Entonces, el hecho de que se trate de una situacién muy frecuente en este deporte, y que
sea una accion en la que dos jugadores pueden realizar una gran variedad de posibles acciones,
convierten el estudio y analisis de los lanzamientos de 7 metros mediante inteligencia artificial
en una interesante propuesta a desarrollar como Trabajo de Fin de Grado. En esta ultima se
juntan el interés por las técnicas de aprendizaje automatico y la visiéon por computador con

la pasion por el esta practica deportiva.
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1.2. Objetivos iniciales

Los objetivos iniciales planteados son el desarrollo de una modelo de inferencia capaz
de predecir los resultados de lanzamientos de penaltis segin datos que caracterizan dichas
acciones; asi como obtener un clasificador de videos capaz de determinar si un 7 metros
resulta en gol, fallo o parada del guardameta. Para lograr dichos objetivos, se deberan cubrir

los siguientes aspectos:

- La recopilacion de un conjunto extenso de videos de lanzamientos de penalti, entre los

que hayan muestras de cada tipo de posible resultado de la accién (gol, fallo o parada).
- Edicion y recorte de los videos recopilados.
- Anotacion manual de las caracteristicas de los videos.

- Estudio de las herramientas, tecnologias y modelos a emplear en el desarrollo de la

propuesta.
- Entrenamiento de los modelos de inferencia.
- Inferencia y validacion.

- Andlisis de los resultados.
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1.3. Aportaciones

Este trabajo busca aportar a la comprension y avance del campo de la IA en el ambito
deportivo, y especialmente, al balonmano. Una de las principales contribuciones es la creacion
de una base de datos de diferentes lanzamientos de 7 metros, la cual puede servir de punto
de partida para posteriores estudios e investigaciones en esta drea, ya que actualmente no

existen conjuntos de datos del estilo disponibles en la literatura.

Mediante el uso de multiples clasificadores para predecir el resultado de los tiros de penalti
en funciéon de un conjunto especifico de caracteristicas para cada tiro, permitira analizar y
determinar cuéles de estas caracteristicas (brazo del lanzador, tiro en bote, el movimiento

del portero, etc.) un mayor peso a la hora de resultar en gol, fallo o parada.

En cuanto a la parte de clasificacién de los videos, los modelos de inferencia desarrollados
en esta propuesta pueden llegar a ser de ayuda en futuras investigaciones, que permitan
llegar a automatizar completamente los procesos de anotacién de estadisticas en cuanto a los

7 metros en el transcurso de un partido de balonmano.
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1.4. Competencias

En esta seccién se expondran las competencias especificas cubiertas en este Trabajo de

Fin de Titulo. Entre estas competencias se encuentran:

- TFG: Ejercicio original a realizar individualmente y presentar y defender ante un tribu-
nal universitario, consistente en un proyecto en el dmbito de las tecnologias especificas de
la Ingenieria en Informdtica de naturaleza profesional en el que se sinteticen e integren

las competencias adquiridas en las ensenanzas

- CI15: Conocimiento y aplicacion de los principios fundamentales y técnicas bdsicas de
los sistemas inteligentes y su aplicacion practica.
Esta competencia es cubierta por la naturaleza propia de la propuesta, la cual conlleva
el el estudio y empleo de métodos de machine learning para el desarrollo de los modelos

de inferencia.

- CI16: Conocimiento y aplicacion de los principios, metodologias y ciclos de vida de la
ingenieria del software.
El desarrollo de este trabajo ha seguido una metodologia iterativa, empezando con la
recopilacién de videos para conformar la base de datos; y terminando con el analisis de

los resultados obtenidos por los modelos aplicados.
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1.5. Planificaciéon del trabajo

En la siguiente tabla se puede ver las planificacion inicial de los hitos a conseguir en el
desarrollo de la propuesta planteada. En esta tabla se indicaran las fases que conforman al

trabajo a realizar, su duracion estimada y las tareas asociadas a dicha fase.

Cuadro 1.1: Planificacién del trabajo

Fases Duracién Tareas
estimada
Estudio previo y analisis 30 horas Tarea 1.1: Estudio de las herramientas para la

descarga y corte de videos
Tarea 1.2: Familiarizacién con el proceso de
anotaciéon manual
Tarea 1.3. Familiarizacion con clasificadores
Disenio, desarrollo e 210 horas Tarea 2.1: Descarga de videos
implementacion Tarea 2.2: Corte de videos
Tarea 2.3: Anotacién de videos
Tarea 2.4: Diseno de una bateria de clasificadores.

Validacién y evaluacion de 30 horas Tarea 3.1: Disenio de experimentos de validacién
resultados Tarea 3.2: Evaluacién de resultados
Documentacién y presentacion 30 horas Tarea 4.1: Redaccién de la memoria del TFG

Tarea 4.2: Realizacién de la presentacion
Tarea 4.3: Ensayos presentacion

En el siguiente diagrama se puede ver la division del trabajo a realizar para llevar a cabo

la propuesta, dividiendo este 1ltimo en dos fases, una de desarrollo y otra de evaluacion:

DESARROLLO EVALUACION
~
Implementacién Evaluacién analisis
analisis predictivo predictivo
v
Recopilacion de \.rideoq Anotacion manual
M/
N
Implementacion Evaluacion analisis
clasificacion de videos predictivo

Tlustracién 1.1: Flujo de trabajo del proyecto
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Estado del arte

En esta seccién se expondran los métodos y técnicas de aprendizaje automatico emplea-
dos en el desarrollo de este trabajo. Para ello, en primer lugar se realizard una pequena

introduccién al aprendizaje automatico o machine learning.

Como este trabajo se compone de dos partes, una de andlisis predictivo (predictive analy-
tics) del resultado del penalti en base a las caracteristicas de este, y otra de clasificacién de
videos (video classification) para determinar el éxito o fracaso del lanzamiento. Se hard un

division entre estas a la hora de describir los aspectos relevantes en cuanto a estas.

2.1. Aprendizaje automatico o machine learning

Un pionero en el campo de los juegos artificiales y la inteligencia artificial como Arthur L.
Samuel, en los inicios de esta tltima definié la rama del aprendizaje automatico o machine
learning como “campo de estudio que de la inteligencia artificial que confiere a los ordenadores
la capacidad de aprender sin ser programados explicitamente”. Este ultimo se ocupa del
desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permitan a los ordenadores aprender
de grandes cantidades de datos y analizarlos para identificar patrones, hacer predicciones o

decisiones y resolver problemas complejos [I1]. En el aprendizaje automético se distinguen:

v Aprendizaje supervisado
En este tipo de machine learning, los datos de entrada son etiquetados con sus respectivas
clases, indicando el resultado esperado para cada instancia de datos. En una primera
fase de entrenamiento, el modelo buscara patrones o relaciones entre los distintos datos,

comparando iterativamente los resultados obtenidos con el propio modelo y los resultados
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reales. De esta manera, mediante algoritmos y técnicas especificas, se ajusta la funcién
de salida del modelo en cada iteracion.

Tras el entrenamiento, se procede a la fase de inferencia en el que se prueba el modelo
en un conjunto de datos de entrada no utilizados en el entrenamiento a modo de evaluar
el rendimiento del modelo en datos no vistos previamente. Este aprendizaje puede ser

dividido en:

o Clasificacion: empleado en problemas cuyos resultados son valores discretos. Los
modelos de clasificacién pueden ser binarios, cuando existen dos resultados o clases

posibles; o multiclases.

e Regresion: se utilizan este tipo de modelos en los casos en los que se producen

valores reales como salida.

v Aprendizaje no supervisado
A diferencia del aprendizaje supervisado, el no supervisado busca encontrar patrones en
un conjunto de datos de entrada no etiquetados. El objetivo de los modelos de este tipo
de aprendizaje es la extraccion de relaciones, tendencias, anomalias o agrupaciones en

los datos. Se puede dividir en:

o Agrupamiento o clustering: los algoritmos de clustering son utilizados para

agrupar datos en funcién de su similitud.

* Reduccién de dimensionalidad: este tipo de algoritmos busca disminuir el con-

junto de datos original mediante procedimientos matematicos y estadisticos.

v Aprendizaje semi-supervisado
Combina elementos tanto del aprendizaje supervisado como del no supervisado, de ma-
nera que, los modelos de este tipo, tienen datos de entrada etiquetados y no etiquetados.
Este es util cuando se manejan grandes cantidades de datos y el proceso de etiquetado
pueda llegar a resultar costoso. Entonces, se entrena un algoritmo supervisado sobre los

datos etiquetados, y se emplea este modelo para etiquetar el resto de los datos.

v Aprendizaje por refuerzo
Este enfoque de aprendizaje consiste en el entrenamiento de un agente, capaz de per-
cibir e interpretar el entorno, a través de un proceso de prueba y error. Durante dicho
entrenamiento, se recompensan las acciones o comportamientos deseados y se penalizan

los que no.
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Nustracién 2.1: Tipos de aprendizaje automatico [4]

2.2. Andlisis predictivo

Haciendo uso de modelos matematicos y estadisticos capaces de aprender de datos histéri-
cos, la disciplina del analisis predictivo o predictive analytics en inglés tiene como finalidad
realizar predicciones precisas sobre nuevos datos. Para ello se necesita encontrar patrones, re-
laciones y tendencias en los datos existentes; y ahi es donde aparece el aprendizaje automéatico

o machine learning.

En este apartado se hara un barrido por los diferentes clasificadores empleados en esta
propuesta para predecir el resultado de un lanzamiento dados un conjunto de datos acerca
de este. Ademas, se introduce el concepto de seleccién de variables el cual es usado en el

proyecto.

2.2.1. Clasificadores lineales

Son algoritmos sencillos pero potentes que, basandose en la combinacion lineal de las ca-
racteristicas de un objeto, toman la decision de clasificar este tltimo en un caso u otro. Estos
clasificadores tratan de encontrar un hiperplano que, combinando las caracteristicas de una

instancia ponderadas por determinados coeficientes, separe los objetos en sus respectivas cla-
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ses dentro del espacio de caracteristicas. En la ilustraciéon se puede apreciar, en el caso
de un problema binario (dos clases), una funcién lineal o hiperplano que separa la muestras
de manera que las se encuentran en un lado de este tultimo son clasificadas como un clase,

mientras que las demas muestras son identificadas como la otra clase.

Tlustracién 2.2: Espacio de caracteristicas clasificador lineal [37]

Las entradas de este tipo de clasificadores son vectores conformados por las caracteristicas
de cada objeto que son llamados vectores de caracteristicas. Los coeficientes son ajustados a
medida que avanza el proceso de entrenamiento.

Dado un vector de caracteristicas # y un vector de coeficientes w, la salida del clasificador

viene dada por:

y=flw-z)=f (Ew:‘%‘)

Nustracién 2.3: Salida clasificador linear [3§]

2.2.1.1. Regresién logistica

La regresion logistica o logistic regression es un algoritmo estadistico que emplea la salida
de la funcién lineal de regresién (valores continuos) como entrada y clasifica los objetos de
manera discreta mediante un funcién logistica, también conocida como funciéon sigmoidea.
Gracias a esta ultima, se transforman los valores reales de entrada por valores entre 0 y 1 [12].

La funcién logistica o sigmoidea se define:
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Tlustracion 2.4: Ecuacién funcién sigmoidea

donde x es un numero real dado, en el caso de la aplicacion de este algoritmo, por la
salida de la funcién lineal que emplea el vector de caracteristicas ponderadas por coeficien-
tes determinados. La representacion grafica de la funcion logistica o sigmoidea se muestra a

continuacion:

1,00

0,75

0,50

0,25

0,00

Tlustracién 2.5: Representacién grafica funcién sigmoidea [27]

Como se puede apreciar, el algoritmo de regresion logistica permite clasificar inicamente
entre dos clases, es decir, problemas binarios. No obstante, existen técnicas que permiten el
empleo de este modelo lineal en problemas en los que se tienen més de dos resultados posibles
como lo es la regresion logistica multinomial. A diferencia de la regresion logistica binaria, se
emplea una funcién softmax, la cual es una generalizacion de la funcion sigmoide. La funcién

softmax para K clases se define como:

e
K .
Zj:] e’

Tlustracién 2.6: Ecuacién funcion softmax

Softmax o(Z); =

donde 2* representa la combinacion lineal de las caracteristicas y los pesos asociados con
la clase 7.
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2.2.1.2. Naive Bayes

Este clasificador se basa en la aplicacion de los teoremas de Bayes y recibe el apelativo de
ingenuo ya que se fundamenta en la suposiciéon de independencia entre las caracteristicas que
definen una clase. Dicha suposicién significa que se asume que la presencia o falta de de una
caracteristica no afecta al resto de las caracteristicas, lo que resulta en un algoritmo veloz

pero no aplicable a todos los casos.

Ademas, para el aplicativo de los teoremas de Bayes, se parte de la idea que todas las
caracteristicas tienen el mismo peso en la salida del algoritmo. La expresion del Teorema de

Bayes desde la que parten los clasificadores de Naive Bayes es la siguiente:

P(y|X) = =55

Tlustracién 2.7: Teorema de Bayes en clasificador Naive Bayes [2]

donde y representa la clase de la que se esta calculando la probabilidad y X es el vec-
tor de caracteristicas. Utilizando la anterior expresion, el clasificador Naive Bayes calcula
la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase dada la presencia de ciertas

caracteristicas.

2.2.1.3. SVM con funcién kernel lineal

En primer lugar, se hard una introduccién a las Support Vector Machines (SVMs). Los
algoritmos de SVMs pueden ser empleados tanto en problemas de clasificacion lineal como no
lineales ya que se tratan de modelos facilmente adaptables y eficientes que pueden manejar

tanto datos de alta dimensién como relaciones no lineales.

La finalidad de los clasificadores SVMs es encontrar el punto (1 dimensién), linea (2
dimensiones), plano (3 dimensiones) o hiperplano (mas de 3 dimensiones) 6ptimo capaz de
separar las instancias de un problema dentro del espacio N-dimensional donde N es el niimero
de caracteristicas. Se entiende como éptimo el hiperplano o limite de decisiéon cuya distancia

con los objetos més cercanos de las diferentes clases es maxima [13].



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 14

3
X, @)
- O O
n @, O
7
D D D Maximum.
\\/margin
O . O N Y
X; ' Xi

Tlustracién 2.8: Hiperplano 6ptimo en SVM [§]

Los vectores de soporte se definen como los puntos mas cercanos al hiperplano, los cuales
tienen un rol fundamental en la posicion y orientacion del hiperplano; y la distancia que

mantienen estos ultimos con el hiperplano se denomina margen.

En la realidad, rara vez se consigue un hiperplano que consiga la separacién perfecta
de los datos sin incurrir en sobreajuste u overfitting (resultados no extrapolables a otros
datos diferentes a los usados en el entrenamiento). Por ello, durante el entrenamiento, las
SVMs emplean un parametro, denominado C, el cual controla el equilibrio entre los margenes
maximos y los errores de clasificacién. De esta manera, se permite la creacion de un margen
blando (soft margin) que permite algunos errores de clasificacién a la vez que los penaliza [39)].
Un valor mayor de C permite un margen menor pero reduce el error en el conjunto de
entrenamiento, mientras que un valor menor de C permite un margen mayor pero puede

aumentar el error de clasificacion en el conjunto de entrenamiento.

Los algoritmos SVM al igual que otros planteados para problemas binarios, pueden ser

usados en problemas multiclase haciendo uso de dos enfoques:

v’ One-vs-All: se entrena un clasificador para cada clase, tomando el resto de clases como
clase negativa. Entonces, para determinar la clase de un dato pasado como entrada, se

emplean todos estos clasificadores y se escoge la clase con mayor puntuacion.

v One-vs-One: se entrena un clasificador para cada par de clases posibles. En el caso de
K-(K-1)
2
clasificacion se sigue una estrategia de votacion entre la salida de todos los clasificadores.

que el problema tenga K clases posibles, se entrenaran clasificadores. Para la

En las SVMs, para mapear los datos en entrada en el espacio de caracteristicas se emplea

una funciéon matematica llamada kernel, permitiendo dividir el espacio de caracteristicas don-
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de los puntos de los datos no son linealmente separables. Para ello, la funcion kernel permite
mapear las instancias de un espacio de caracteristicas original a un espacio de caracteristicas

de mayor dimension.
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Tustracién 2.9: Transformacion de dimensionalidad funciones kernel [21]

En problemas donde los datos pueden ser separados linealmente, se puede emplear una
SVM con un kernel lineal para encontrar un hiperplano éptimo. Supongamos que se tiene un
problema binario de clasificaciéon donde las clases son +1 y -1. Entonces, cualquier hiperplano

que divide ambas clases puede ser expresado como:

wlx—h=0

Tustracion 2.10: Expresién hiperplano SVM lineal

donde w se trata del vector normal al hiperplano. La representacion grafica de dicho

hiperplano usando una SVM lineal es la siguiente:
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o

Tlustracién 2.11: Representacién hiperplano SVM lineal [42)

2.2.2. Clasificadores no lineales

Los algoritmos de este tipo son utilizados en problemas donde los datos no son separables
linealmente dentro del espacio de caracteristicas. Estos algoritmos ofrecen mejores resulta-
dos en problemas mas complejos que los clasificadores lineales al ser capaces de encontrar

relaciones no lineales entre las caracteristicas de entrada y las etiquetas correspondientes [10].

A

O
O 0
O 0

Tlustracion 2.12: Problema no lineal

2.2.2.1. K-vecinos mas cercanos

El algoritmo de K-vecinos mas cercanos o K-nearest Neighbours (K-NN) se basa en la idea
de que las instancias similares suelen pertenecer a la misma clase. Entonces, usa la proximidad

entre los objetos para hacer decisiones o clasificaciones, de manera que, para la clasificacién
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de una instancia, se tienen como referencia las instancias mas préximas o vecinas.
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Tustracién 2.13: Representacion gréfica algoritmo K-nearest Neighbours [I8]

K-NN, para la tarea de identificar los K vecinos mas cercanos necesita determinar la
distancia de un punto con los vecinos, para lo cual se emplena distintas métricas (distancia
euclidea, distancia Manhattan, distancia Minkowski, etc.); definir el parametro K, el cual
indica el nimero de vecinos a usar en el algoritmo. La decision de qué valor de K usar
tiene un papel crucial en los resultados del clasificador, dependiendo esta de los datos de
entrada. En problemas donde se tienen muchos valores atipicos (outliers), valores altos de K
funcionan mejor. Ademas, se recomienda que k sea impar para evitar empates en el proceso

de clasificacién [18].

2.2.2.2. SVM con funcién kernel de base radial

Este clasificador no lineal se basa en las maquinas de vectores de soporte (SVM) intro-
ducidas en el apartado [2.2.1.3.SVM con funcién kernel lineal y hace uso de una funcién
kernel de base radial o Radial Basis Function (RBF). Esta funcién mide la similitud (ma-
yor proximidad) entre dos puntos de datos en el espacio de caracteristicas de acuerdo a la

distancia euclidea entre ellos. Este kernel puede ser representado matematicamente:
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Iustracién 2.14: Kernel RBF [31]

donde || X; — X;||* es la distancia euclidea entre los puntos. Teniendo en cuenta que
v =1/20%

K(X1, Xo) = exp(—7 || X] — Xo|*)

Hustracién 2.15: Kernel RBF introduciendo gamma(y)

Con valores de gamma () mayores resultan limites de decisiéon mas complejos que mejoran
los resultados sobre los datos de entrenamiento; mientras que con valores de gamma inferiores,
los limites de decision son mas flexibles lo cual puede hacer que el clasificador obtenga mejores

resultados con nuevos datos de entrada [24].

2.2.2.3. Arbol de decisién

Este clasificador no lineal se fundamenta en una estructura de arbol en la que cada nodo
interno (nodo de decision) representa una pregunta de clasificacién acerca de una caracteristi-
ca de entrada y los nodos terminales indican la salida del algoritmo, es decir, la clase asociada

por este 1ltimo al conjunto de datos de entrada.

Root Node
Sub-Tree

| 1

’Terminal Node ] [Terminal Node ]

[Terminal NodeJ ITerminaI Node I

Tlustracion 2.16: Arbol de decisién [9]

En cuanto a la construccion del arbol de decision, en un principio todas las instancias

de entrenamiento se encuentran contenidas en el nodo raiz. En cada iteracién se escoge la



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 19

caracteristica que mejor separe las instancias, evaluando la homogeneidad los subconjuntos
de datos separados utilizando la entropia (medida del grado de aleatoriedad o incertidumbre)
o el indice de Gini (puntuacion que evalia la precisién de una division). Este proceso se lleva
a cabo de forma iterativa para cada nodo hasta el punto en que se cumple un criterio de
parada, como alcanzar una profundidad maxima o un ntmero minimo de instancias en los

nodos hoja [9].

2.2.2.4. Multi-layer Perceptron

El Perceptron Multicapa o Multi-Layer Perceptron (MLP) se trata de un tipo de red
neuronal que se emplea con frecuencia en problemas de clasificacion mas desafiantes. Este
tipo de clasificador es capaz de encontrar relaciones y patrones complejas en datos que no

pueden ser separados linealmente.

Un perceptrén es uno de los componentes fundamentales en el campo de las redes neu-
ronales. Se basa en un modelo matematico que genera una salida sumando varias entradas

(valores de las caracteristicas) ponderadas y aplicando un funcién de activacion.

I o—>
T3 o—> Funcién de
activacién
Senales de N m
entrada | ¥3° W3 @ J- Y

- Salida
Unién
L4 sumadora

X5 o—>

Pesos
sindpticos

Tustracién 2.17: Perceptrén simple [41]

Una capa, en el contexto de las redes neuronales, se refiere a un conjunto de unidades que
trabajan conjuntamente en el procesamiento de la informacion de entrada. En un perceptron
simple como el que se puede ver en la ilustraciéon [2.17] solo hay dos capas, la de entrada y

la de salida.

Los MLPs, como su nombre indica, estan conformados por multiples capas. Las capas
de este tipo de perceptrones que se encuentran entre la capa de entrada y la de salida son

denominadas capas ocultas. En esta configuracion, las neuronas o nodos de una capa estan
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conectada con todas las de la capa anterior y la siguiente. Cada conexién entre nodos lleva
asociado un peso, el cual establece la importancia relativa de la senal que pasa por esa cone-

xion.

Capa de Capa de
Salida

Capas Ocultas

TIustracién 2.18: Perceptrén multicapa [14]

En el proceso de entrenamiento, el modelo ajusta los pesos de las conexiones para intentar
mejorar los resultados de la clasificacion. Para minimizar la diferencia entre las predicciones
del modelo y las etiquetas reales del conjunto de entrenamiento, se busca encontrar la com-
binacién de pesos ideal. Los algoritmos de aprendizaje que cambian gradualmente los pesos
para reducir el error de prediccion, como el algoritmo de descenso por el gradiente, llevan a

cabo esta optimizacion.

Las neuronas o nodos de las capas ocultas y la capa de salida utilizan funciones de activa-
cion, las cuales se tratan de funciones no lineales que deciden si una neurona se active o no.
Entre las funciones de activacién més comunes se encuentran la funciéon sigmoide, tangente
hiperbdlica (Tanh), ReLU (Rectified Linear Unit) y softmax. Estas funciones son aplicadas
a la suma ponderada de las entradas y sus pesos en cada neurona, generando la salida de la

neurona.
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2.2.3. Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas o feature selection es una técnica utilizada en el aprendizaje
automatico para encontrar y elegir un subconjunto con las caracteristicas mas relevantes de
un conjunto de datos [40]. El objetivo principal de la seleccion de caracteristicas es mejorar el
rendimiento del modelo mediante la reducciéon de la dimensionalidad del conjunto de datos y
la eliminacién de caracteristicas sin importancia, redundantes o ruidosas que podrian afectar

la precisiéon del modelo. Entre los beneficios aportados por esta técnica:

+ Reduccion del tiempo de entrenamiento: cuando el conjunto de datos es grande y com-

plejo, menos caracteristicas significan un entrenamiento de modelos mas rapido.

+ Mejora de la precision: la precision del modelo se puede mejorar eliminando caracteristi-

cas poco importantes, redundantes o ruidosas.
+ Mayor interpretabilidad: el modelo resultante es méas simple de interpretar y comprender.
Los algoritmos de seleccion de caracteristicas pueden ser divididos en:

v Métodos de filtro: clasifican las caracteristicas de acuerdo con medidas estadisticas,
como la correlacién y la informacién mutua. Aunque computacionalmente son efectivos,

los métodos de filtro no tienen en cuenta la interaccién entre las caracteristicas.

v Métodos envolventes: estos métodos, para evaluar rendimiento de varios subconjuntos
de caracteristicas, emplean un algoritmo de aprendizaje automatico. Agregan o eliminan
caracteristicas de forma iterativa mientras supervisan el rendimiento del modelo para
encontrar el mejor subconjunto de caracteristicas. Aunque los métodos de envoltura

requieren mucho computo, pueden capturar como interactian las caracteristicas.

v Métodos integrados: combinan el proceso de entrenamiento del modelo con la selec-
cién de caracteristicas. Penalizan los coeficientes de caracteristicas irrelevantes y eligen
las relevantes utilizando técnicas de regularizaciéon como la regresion de Lasso y Rid-
ge. Loss métodos integrados son computacionalmente eficientes y recogen la interaccién

entre caracteristicas.

Encontrar el equilibrio ideal entre la reduccion de la dimensionalidad y la precision del
modelo es fundamental ya que la seleccién de caracteristicas puede provocar ocasionalmente

la pérdida de informacion importante.
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2.3. Clasificacién de videos

La clasificacion de videos en el campo del machine learning, a diferencia de la clasificacion
de imagenes estaticas, tiene en cuenta las relaciones espacio-temporales de la secuencia de
fotogramas o frames en el tiempo. La gran cantidad de datos que se manejan en clasificaciones

de este tipo requieren del uso de técnicas propias del aprendizaje profundo o deep learning.

El deep learning se trata de una subdisciplina del machine learning que tiene como fi-
nalidad el desarrollo de algoritmos y modelos de inteligencia artificial que se inspiran en
cémo procesa el cerebro humano la informacién. Estas técnicas emplean estructuras de re-
des neuronales profundas compuestas por varias capas de neuronas artificiales que trabajan

conjuntamente.

2.3.1. Conwvolutional Neural Networks (CNN)

En tareas de vision por computador se emplean comtinmente redes neuronales convolucio-
nales o Convolutional Neural Networks (CNN). Este modelo de redes funciona especialmente
bien en el procesamiento de datos con estructura de cuadricula, como las imagenes que son

representadas digitalmente como una matriz (blanco/negro) o conjunto de matrices de datos

(RGB).

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

< D

Width: 4 Units
(Pixels)

Tlustracién 2.19: Representacion digital imagen RGB 4x4 [2§]

Las CNNs se trata de redes que se componen por tres tipos de capas principales [19]:
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v Capa de convolucion: en este tipo de capas es donde se realizan los calculos para de-
tectar las caracteristicas en una imagen. Para ello, hace uso de la técnica de convolucién,
la cual consiste en realizar el producto escalar entre un grupo de pixeles adyacentes y un
filtro o kernel. Este ultimo se trata de una matriz bidimensional de pesos encargada de
detectar caracteristicas relevantes. El filtro es desplazado y aplicado por toda la imagen
generando un mapa de caracteristicas, mapa de activaciéon o caracteristica convolucio-

nada.

Capa de partida
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Tlustracion 2.20: Convolucién

La CNN puede tener varias capas de convolucién, creando una jerarquia de caracteristi-
cas para detectar patrones complejos, como partes de un objeto. Esto permite que la
red detecte caracteristicas de nivel inferior y las combine para representar patrones de

nivel superior, creando una jerarquia de caracteristicas en la red.

v Capa de agrupamiento o pooling: también conocida como capa de submuestreo,
ayuda a reducir el nimero de pardmetros de entrada y reducir asi la dimensién. Al igual
que la convolucion, el agrupamiento hace uso de filtros o kernel exceptuando que esto
no llevan pesos.

Existen dos tipos principales de agrupamiento: el agrupamiento maximo o max pooling,
seleccionando el valor maximo en el campo receptivo; y el agrupamiento medio o average

pooling, calculando el valor promedio.
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Tlustracién 2.21: Ejemplo de Max Pooling [7]

Aunque se pierde informacién, la agrupacién mejora la eficiencia, reduce la complejidad

y evita el sobreajuste en la CNN.

v Capa totalmente conectada o fully-connected: realiza la tarea de clasificacion uti-

lizando caracteristicas extraidas por las capas anteriores.

— CAR
— TRUCK
= VAN

f
|
: A[_‘l ['_] — BICYCLE

- FULLY
- INPUT Convownun « RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING 5 .\nmr:u coNNECTED SOFTMAX y,
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Tlustracién 2.22: Estructura de una CNN [28§]

La red explicada anteriormente se trata de una red neuronal convolucional 2D (2D CNN).
Estas redes han demostrado ser muy eficientes en cuanto imagenes, pero presentan ciertas
limitaciones en la clasificacion de videos ya que no son capaces de analizar relaciones tempo-

rales entre la secuencia de fotogramas.
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2.3.2. 3D Convolutional Neural Networks (3D CNNs)

Las redes neuronales convolucionales 3D (3D CNNs) aparecen para solucionar las limi-
taciones expuestas anteriormente que presentan las 2D CNNs en la clasificacién de videos.
Estas redes emplean la convolucion 3D, en la que el filtro o kernel 3D es aplicado al cubo
tridimensional formado por la secuencia de fotogramas adyacentes. [20]. De esta manera, se

pueden extraer caracteristicas espacio-temporales de un video o imagen 3D.

(a) 2D convolution

tem poral

(b} 30 convolution

Tlustracién 2.23: Comparacién convolucién 2D y 3D [20]

Debido al aumento de la dimensionalidad (tiempo) y a que hay mas parametros de entrada

(varios frames a la vez), entrenar una red neuronal de este tipo puede resultar costoso desde

el punto de vista computacional.
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2.3.3. (2+1)D CNN

Se trata de una variante de las 3D CNNs que se fundamenta en la idea de descomponer
la convolucion 3D en dos pasos: una convoluciéon 2D, que representa el espacio; y una con-
volucion 1D, que se corresponde con el tiempo. Esta arquitectura, a pesar de no cambiar el
numero de parametros respecto a red neuronal convolucional 3D, ofrece un costo computacio-
nal menor al aplicar filtros menos complejos ademés de que la separacion de componentes

espaciales y temporales facilita la optimizacion [36].

(2 + 1)D convolution

Sy ’ . Temporal convolution
) : Kernel: 3x1x1
Spatial convolution
Kemel: 1x3x3

Tustracién 2.24: Convolucién (2+1)D [34]
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2.3.4. Inflated 3D CNN

La red neuronal convolucional Inflated 3D (I3D) es una arquitectura que se inspira en la
redes convolucionales 2D, convirtiéndolas temporalmente redes 3D. Para ello, la I3D comien-
za con una arquitectura 2D, a la cual infla todos los filtros, tanto de las capas convolucionales
como las de agrupamiento, para dotarlos con una dimensién adicional, el tiempo. Esto per-
mite que este modelo obtenga un rendimiento similar al de las 3D CNNs tradicionales con
un menor numero de parametros y costo computacional. La arquitectura propuesta por sus

creadores, Joao Carreira y Andrew Zisserman [I] es la siguiente:

Receptive field Receptive field
7><J.l)<11T><WxH} 7><27x27(T><W><H]|

M

Receptive field
23 X 75 % 75 (T x W x H) Concatenation

Inception Inception Inception Inception Inception
Module Module Module Module Module

Receptive field
qqxsaqxgsegerxH]

Inception Inception
Module Module

Receptive field
59 x 219 X 219 (T x W X H)

\

Video

THINT
Conv
Stride 2

Inception
Module

Inception >
Module

Predictions

Previous Layer

Tustracién 2.25: Arquitectura I3D [29]

2.3.5. Modelos MoVilNet

MoViNet es una familia de modelos eficaces de clasificacién de video basados en arquitectu-
ras 3D CNN que son capaces de ejecutarse en dispositivos moviles. Estos modelos solucionan
el problema que presentan las 3D CNNs tradicionales al mejorar la eficiencia en el punto de
vista computacional y de memoria, pudiendo ser utilizados en tareas de reconocimiento de

acciones en videos en directo [23].

Para conseguir estas mejoras, los creadores de estos modelos han empleado las siguientes

técnicas:

v’ MoViNets emplea una biisqueda de arquitectura neural para disenar una amplia gama
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de arquitecturas 3D CNN eficientes y diversas. Esta técnica ayuda a encontrar modelos

con un equilibrio 6ptimo entre precision y eficiencia computacional.

v Técnica de Stream Buffer: esta técnica desvincula la memoria de la duracion del clip de
video, lo que permite a las 3D CNNs emplear secuencias de video de longitud arbitraria

tanto para el entrenamiento como para la inferencia con una costo de memoria constante.

v Se propone una técnica de ensamblado simple para mejorar atin mas la precision del

modelo sin sacrificar la eficiencia.

Los modelos MoViNets han demostrado un gran rendimiento en un gran conjunto de datos
(aproximadamente 650.000) como lo es Kinetics 600, el cual cuenta con un total de 600 clases
que representan acciones humanas. En la siguiente tabla se puede ver el rendimiento de los
modelos base de MoViNet, los cuales no son aprpiados para la inferencia de videos en directo,

en dicho conjunto de datos:

Cuadro 2.1: Rendimiento modelos MoViNet base en Kinetics 600 [23]

Model Name Top-1 Accuracy | Top-5 Accuracy | Input Shape
MoViNet-AO-Base 72.28 90.92 50 x 172 x 172
MoViNet-A1-Base 76.69 93.40 50 x 172 x 172
MoViNet-A2-Base 78.62 94.17 50 x 224 x 224
MoViNet-A3-Base 81.79 95.67 120 x 256 x 256
MoViNet-A4-Base 83.48 96.16 80 x 290 x 290
MoViNet-A5-Base 84.27 96.39 120 x 320 x 320

donde la precision "Top-1"se refiere a la precision al clasificar el video correctamente con
la etiqueta de la prediccion mas probable, mientras que "Top-5.°5 la precisiéon al encontrarse

la clase correcta entre las 5 predicciones méas probables.



Capitulo 3

Desarrollo

En esta capitulo se explicard el proceso de desarrollo de los clasificadores, tanto los em-
pleados en la prediccién de resultados como los de clasificacion de videos; asi como todo
aquello empleado en dicho proceso. Este proceso ha seguido una metodologia de desarrollo
en cascada en la que las etapas del proceso se realizan secuencialmente, no pasando a la

siguiente etapa sin haber cumplido los objetivos de la etapa actual.

En la primera seccién del capitulo, llamada [3.1] Herramientas utilizadas, se hard una
breve introduccién a los recursos hardware y software utilizados en el proyecto. Ademas, se

expondran las principales bibliotecas necesarias en el desarrollo de los modelos.

Luego, se describira el proceso seguido para la recopilacion de los datos necesarios para

conformar la base de datos en la seccién [3.23, Recopilacion de videos.

Una vez recopilados los videos, se necesitara la anotacién manual de las caracteristicas
de cada video, cuyo proceso serd descrito en la seccion [3.3 Anotacion de los datos. Cabe
destacar que dicha anotacién manual serd necesaria tinicamente para los modelos de anélisis
predictivo, ya que, como se explicara posteriormente, los nombres de los archivos de los videos

a clasificar contendran la etiqueta del resultado de la accion.

Ya habiendo conformado la base de datos, se dividira la implementacion de los modelos
en dos secciones: [3.4]. Implementacion modelos de prediccion, donde se explicard cémo se ha
realizado el andlisis predictivo con varios algoritmos; y [3.5] Implementacion clasificadores
de video, apartado en el que se describira el proceso de aplicacién de distintos modelos de

clasificacion de videos en la propuesta planteada.

En el siguiente diagrama, extraido de la ilustracion se puede apreciar la division del

29
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proceso de desarrollo en los distintos modulos:

Implementacion
analisis predictivo

/ a
Recopilacion de videos —)‘ Anotacion manual
N - /

Implementacion
clasificacion de videos

Tlustracion 3.1: Flujo del proceso de desarrollo

3.1. Herramientas utilizadas

3.1.1. Recursos hardware

Para la realizacion de todas las tareas propuestas en este Trabajo de Fin de Titulo se ha
utilizado un ordenador de sobremesa el cual consta con procesador Intel Core de 9% generacion
de 8 ntucleos y 32 GB de memoria RAM. Destacar que este sistema cuenta con una tarjeta

grafica NVIDIA GeForce RTX 2070 SUPER con 8 GB de VRAM, la cual ha sido utilizada

en las tareas de computo mas demandantes relacionadas con la clasificacion de video.

3.1.2. Recursos software
3.1.2.1. Herramienta de edici6on de videos: Clipchamp

Para extraer los fragmentos de videos o clips de las acciones de lanzamientos de penalti se
ha empleado la herramienta software de ediciéon de videos Clipchamp. Su eleccion se explica
por la facilidad que ofrece para recortar clips de un video importado, pudiendo hacer recortes

en fotogramas especificos de manera sencilla.
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-

Tlustracion 3.2: Logo de Clipchamp [Clipchamp]

3.1.2.2. Herramienta de anotacion de videos: Excel

En cuanto a las caracteristicas de cada video de lanzamiento de 7 metros, estas han sido
anotadas en un documento Excel, ya que su manejo se hace familiar y facilita la organi-
zacion y visualizacion de los datos, haciendo méas amena la tarea de anotacién manual de

caracteristicas.

Ademas, Excel permite exportar sus hojas de calculos en diferentes formatos, siendo uno
de estos el formato de valores separados por comas o en inglés comma-separated values (CSV),

el cual ha sido el empleado para extraer los datos en la implementacién del analisis predictivo.

X

Tlustracion 3.3: Logo de Excel [Excell

3.1.2.3. Lenguaje de programacién: Python

Como lenguaje de programacién de este proyecto se ha utilizado Python. Este se trata
de un lenguaje de alto nivel e interpretado el cual se ha convertido en uno de los lenguajes
mas populares y versatiles en el desarrollo de software. Esto se explica por su simplicidad,

legibilidad y la posibilidad que ofrece de desarrollar aplicaciones de todo tipo.

La eleccion de este lenguaje se explica por la amplia gama de bibliotecas que ofrece para
tareas de aprendizaje automéatico y vision por computador, ademas de su facilidad de uso y

experiencia con este.
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Tlustracion 3.4: Logo de Python [Python]

3.1.2.4. Entorno de trabajo: Google Colab

Google Colab, o también conocido como “Colaboratory”, se trata de una herramienta en
la nube gratuita que permite escribir y ejecutar cédigo arbitrario de Python en el navegador.
Para ello, Colab ofrece entornos de programacién que se basan en Jupyter Notebooks que
ofrecen recursos computacionales como CPUs, TPUs (Unidades de Procesamiento Tensorial)

y GPUs (Unidades de Procesamiento Grafico) de forma gratuita.

No obstante, los recursos ofrecidos no son ilimitados. Estos son recursos compartidos por
todos los usuarios, de manera que son asignados segtn la disponibilidad y demanda de estos.
La cantidad de recursos disponibles pueden llegar a ser un problema en tareas que requieren

grandes conjuntos de datos o modelos de aprendizaje automético complejos [Google].

Durante el desarrollo de los modelos de clasificacion de videos, se ha afrontado un problema
con la mencionada limitacién de recursos, de ahi que se decidiera usar los recursos hardware
del sistema, creando una conexién local entre el Colab y este tltimo. Para ello, se ha seguido

las instrucciones que ofrece Google para conectarse a un entorno local.

En el caso de los modelos de prediccion, al no demandar tantos recursos computacionales,
se ha hecho uso de los recursos de Colab. Para acceder al archivo de formato “.csv” que
contiene los datos de entrada, se ha aprovechado la posibilidad que ofrece Colaboratory para

acceder al Google Drive personal, donde se ha almacenado dicho archivo.

(

Tustracién 3.5: Logo de Google Colab


https://research.google.com/colaboratory/local-runtimes.html
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3.1.2.5. Principales bibliotecas utilizadas

Scikit-learn En el andlisis predictivo se hecho uso de la biblioteca Sckit-learn. Esta es una
popular biblioteca de cédigo abierto para Python que se emplea en tareas de aprendizaje

automatico.

Scikit-learn ofrece una amplia gama de herramientas y algoritmos, incluyendo clasifica-
dores lineales y no lineales, asi como métodos de seleccion de caracteristicas. Esto hace que

esta biblioteca sea ideal para el desarrollo de esta propuesta.

.&wm

Tustracién 3.6: Logo de Scikit-learn

TensorFlow Esta biblioteca se ha empleado en la parte de clasificacion de videos. TensorFlow
es de codigo abierto y ha sido desarrollada por Google para tareas de machine learning y

especialmente de modelado de redes neuronales.

Una de las caracteristicas que diferencian a esta biblioteca es la utilizacién de "tensores”’
en las operaciones. Estos se tratan de vectores o matrices de N-dimensiones capaces de
representar todo tipo de datos. Gracias a estos, los datos pueden ser manejados y procesados

de manera eficiente.

TensorFlow ofrece una amplia variedad de herramientas para la construccién y entre-
namiento de modelos de aprendizaje profundo de gran complejidad. Ademas, es capaz de
aprovechar el potencial de las CPUs y GPUs al ejecutar operaciones matematicas de una

forma optimizada, lo que acelera los procesos de entrenamiento y evaluacion.

Tustracién 3.7: Logo de TensorFlow [32]
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Keras Keras es una biblioteca de cédigo abierto de alto nivel escrita en Python disenada
con el objetivo de proporcionar una API simple y facil para el desarrollo y entrenamiento de

modelos de aprendizaje profundo.

Todas las funcionalidades que ofrece esta biblioteca han sido completamente integradas
en TensorFlow y pueden utilizarse de manera nativa desde esta tltima, facilitando més atn

el desarrollo de sistemas de deep learning.

Tustracién 3.8: Logo de Keras [Keras]

3.2. Recopilacién de datos

La primera fase del proyecto ha sido la bisqueda y descarga de videos que contuvieran
acciones de lanzamientos de penalti de los cuales extraer fragmentos con dichas acciones. El

proceso llevado a cabo para cada video ha seguido los siguientes pasos:

3.2.1. Buasqueda y descarga del video

Dicha busqueda se ha realizado en la plataforma YouTube, en la que se pueden encontrar
muchos videos relacionados con el deporte del balonmano. Entre estos videos, los méas tutiles
para extraer acciones de penalti han sido aquellas recopilaciones de momentos destacados
de partidos de balonmano. Para realizar esta tarea, se ha hecho uso de una hoja de calculos
de Excel para anotar el nombre de cada video, la URL de este, y el niimero de penaltis

extraibles, diferenciando entre gol, fallo y parada.

Una vez encontrado el video y comprobado que este no habia sido descargado anterior-
mente haciendo uso del documento en Excel, se procede a su descarga. Esta se ha realizado
con la herramienta en la nube de Wave.video la cual permite la descarga de videos de la pla-
taforma YouTube en formato MP4. Los videos empleados en esta propuesta han sido bajados

con una resolucion de 1280 x 720 pixeles.
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2 wavevideo Live streaming (Newl v Templates v Creativeassets v Tools v Resources v Pricing

Free YouTube to MP4
converter

Looking for a free and convenient tool to download YouTube videos? Our online
‘YouTube to MP4 converter is all that and more! No need to register or install
software — convert high-quality videos right from the browser with minimal effort.

ps: youtube. v=

next time add vy before .com In youtube ur: htps://youtubevv.com/watch XXX

Convert to video Convert to audio

Tlustracion 3.9: YouTube converter Wave.video

3.2.2. Recorte de fragmentos de video

Ya teniendo el video almacenado en el ordenador personal, resta extraer los clips con los
lanzamientos de 7 metros contenidos en el video descargado. Para ello, se importa este ulti-
mo a la herramienta de edicién Clipchamp. Hay que destacar que, en cuanto la posiciéon de
la camara, se pueden distinguir dos tipos: trasera, encontrandose la camara a espaldas del

lanzador; y diagonal, capturando la acciéon diagonalmente.

(a) Camara trasera (b) Cdmara diagonal

Tustracién 3.10: Dos tipos de fragmento de video segtn la posicién de la cdmara

Se ha seguido una nomenclatura especifica para distinguir entre las distintas acciones en

la carpeta donde se han almacenado los fragmentos de videos que conforman la base de datos


https://wave.video/convert/youtube-to-mp4-135
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creada. Esta esta conformada por las siguientes partes separadas por “_":
v’ Resultado de la accion, siendo las posibilidades “Gol”, “Fallo” y “Parada”.
v Numero del video, siendo el primero “v1”, el segundo “v2” y asi sucesivamente.

v Nimero del lanzamiento de penalti dentro del video, siendo el primero “pl”; el segundo

“p2” v asi sucesivamente, restableciéndose al pasar al siguiente video.

v Posicion de la camara, asignandole “back” a los archivos de video con la camara en la

parte trasera como en la ilustracion [3.10al y “diag” cuando la caAmara es diagonal como
en la ilustracién [3.10bl

B Fallo_vd5_p2_back B Gol_v1_p9_back
_diag B Fallo _pd_diag E Gol_v1_p9 diag
pb_diag B Gol_v1_p1_back ol_v1_p10_diag
_pl_diag _p1_diag
_pd_back _p4_back
- pd_diag _p4_diag
_pl_back _p5_back
3_diag o_v36_pl1_diag _p5_diag
_p5_diag _pl_back ol_v1_pé_back
7_p2_diag _pl_diag E Gol_v1_p6_diag

9 p1_diag 0_p3_diag B Gol_v1_p8 back

| p2_diag E Fallo_v42_pb_diag E Gol_v1_p8 _diag

Tlustracion 3.11: Ejemplo de nomenclatura de los fragmentos de video recopilados

Al finalizar el proceso explicado en esta seccion, se han llegado a recopilar un total de 569

lanzamientos, de los cuales:
- 387 resultan en gol, que representan el 68.01 % del total de videos recopilados.
- 156 son paradas del guardameta, que suponen un 27.42 % del total.

- 26 son fallos del lanzador, 4.57 % del total.
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3.3. Anotacion de los datos

Para el desarrollo de los modelos de analisis predictivo, se requiere el etiquetado de las
caracteristicas de los videos recopilados para el entrenamiento e inferencia de estos ultimos.
Para llevar a cabo esta tarea se ha hecho uso de una hoja de calculos de Excel, en la cual,
para cada caracteristica de la acciéon se han empleado valores numéricos a modo de agilizar
el trabajo. El atributo a predecir por los modelos es el resultado del lanzamiento, en donde

se representara el gol con un 0, la parada con un 1 y el fallo con un 2.

Como ya se ha mencionado anteriormente, el éxito o fracaso de un tiro de 7 metros depende
de muchos factores, los cuales vienen determinados por las acciones realizadas tanto por el
lanzador como por el portero. Entonces, en esta anotaciéon manual, se distinguiran tres tipos

de caracteristicas en un lanzamiento de penalti:

3.3.1. Caracteristicas relacionadas con el lanzador

El lanzador es aquel jugador que, con el objetivo de marcar gol, lanza el balén a la porteria
desde una distancia de 7 metros en este caso. Este lanzamiento puede ser efectuado de varias

maneras, las cuales dependeran de:

v Brazo del lanzador: segiin con qué brazo realice el lanzamiento, un lanzador puede

ser:
o Diestro: representado en la anotaciéon por un 0.
o Zurdo: representado en la anotaciéon por un 1.

v Numero de amagos: en balonmano, al igual que en otros deportes de pelota, un amago
se trata de un engano del atacante con el que intenta hacer creer al defensor o portero
de que va a realizar un pase o lanzamiento. En el caso de un penalti, el lanzador busca
descolocar al portero para tener mas opciones de meter gol. Hay que destacar que, una
vez que el arbitro haya hecho sonar su silbato, el lanzador cuenta con 3 segundos para
tirar, por lo que el nimero de amagos esta limitado. La anotacién de esta caracteristica
se ha escrito el nimero directamente, habiendo lanzamientos con ninguno (0), uno (1)

o dos (2) amagos.

v Altura del brazo: segin desde donde lance el lanzador, influye en la trayectoria y el
angulo del lanzamiento, asi como en la velocidad del balén. Entonces, se distinguen dos

tipos de lanzamientos:
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e Brazo a la altura del hombro, anotados con un 0.

e Brazo por encima de la altura del hombro, anotados con un 1.

(a) Brazo a la altura del hombro (b) Brazo por encima de la altura del hombro

Tlustracion 3.12: Dos tipos de lanzamiento segin la altura del brazo del lanzador

3.3.2. Caracteristicas relacionadas con el portero

El portero o guardameta es el encargado de evitar que el baléon lanzado a su porteria
se introduzca en esta. A diferencia del lanzador, el portero tiene una mayor capacidad de

movimiento. Su éxito en la parada depende de varios factores importantes, tales como:

v Posicidon respecto a la porteria: en el reglamento de este deporte se especifica que el
portero se puede encontrar adelantado en un penalti hasta 4 metros desde la porteria,
distancia senalizada en el terreno de juego por una pequena linea. Estar adelantado
permite al portero cubrir un espacio mayor y reducir asi las posibilidades del lanzador,
de ahi a que la mayoria de los guardametas decidan adelantarse lo maximo posible para
detener un lanzamiento de 7 metros. En la anotacion realizada, se han diferenciado tres

posiciones del portero respecto a la porteria:
o Adelantado hasta la linea de 4 metros, representado por un 0.
o Adelantado entre la linea de porteria y la linea de 4 metros, representado por un 1.
« No adelantado, es decir, que se sittia en la linea de porteria, representado por un 2.

v Lado al que se desplaza: el portero tiene la opcién de moverse hacia la izquierda,

hacia la derecha o quedarse en el centro para intentar detener el balon. Es importante
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destacar que se ha tenido en cuenta la perspectiva del portero a la hora de anotar su

desplazamiento.
v Accion realizada: en cuanto a esta caracteristica, se tienen como opciones:

« El portero se va completamente al suelo, lo que suele ser necesario en muchas oca-
siones para detener lanzamientos en bote o abajo. Esta accién es anotada con un
2.

« El portero salta para detener el balén. Dentro de esta categoria se encuentra el
famoso “espagat”, accion en la que el portero salta abriendo las piernas y manos en

el aire. Es anotada con un 1.

o El portero no realiza ninguna de las dos acciones anteriores, anotado con un 0.

m: ¢

é:ﬁjqnsldig—_“ »
[

thandballplanet
|l e

(a) Portero completamente al suelo (b) Portero realiza un “espagat”

Tlustracién 3.13: Acciones del portero

v Toca el baldn: se ha considerado si el portero ha tocado el baléon durante el lanzamiento.
Si el portero lo ha tocado (0), generalmente esto resulta en una parada exitosa, aunque
en algunas ocasiones el balon puede terminar entrando en la porteria. Por otro lado, si

el portero no ha tocado el balén (1), no existe la posibilidad de parada como resultado.

v Posicién del brazo izquierdo/derecho: se han tenido en cuenta ambos brazos por
separado como caracteristicas. Las posibles posiciones del brazo izquierdo/derecho del

portero diferenciadas en el proceso de anotacién han sido las siguientes:

 Brazo por debajo del hombro (0).
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» Brazo a la altura del hombro (1).
 Brazo por encima del hombro (2).

« Brazo cubriendo el lado contrario (3). Esta situacién se da en casos en los que el
portero desee tapar completamente un lado, posicionando sus dos brazos en ese
lado.

v Posicién de la pierna izquierda/derecha: al igual que con los brazos, se han reali-

zado anotaciones para ambas pierna. Se distinguen las siguientes posiciones:
 Pierna a la altura del suelo (0).
 Pierna a la altura de la cadera (1).

« Pierna a la altura de la cabeza (2).

3.3.3. Caracteristicas relacionadas con el baléon

Dentro de estas caracteristicas se encuentran:

v Bote: se anotard un 0 en el caso de que el baléon bote antes de entrar en la porteria o

de la parada del portero. En caso contrario, se anotard un 1.

v Porteria: en esta caracteristica, se etiquetara el lugar de la porteria por el cual entra
el baldon, o en el caso de parada por parte del portero o fallo del lanzador, se etiquetara
el lugar al que iba dirigido el balén. Para ello, se ha dividido en una matriz 3 x 3 la

porteria, siendo los valores anotados los de la siguiente ilustracion:

r;ﬂ-l--z-\:
1 3 Ak 9

L

7

Tlustracion 3.14: Division de la porteria para la anotaciéon
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3.4. Implementacion modelos de analisis predictivo

En esta seccién se describiran los pasos seguidos durante el desarrollo de los modelos de
inferencia respectivos a la prediccion del resultado basandose en los rasgos del lanzamiento.
Todo el desarrollo que se expondra a continuacién se ha realizado en un Jupyter Notebook

dentro de la herramienta Google Colab, haciendo uso de los recursos alojados que esta ofrece.

3.4.1. Configuracién del entorno de trabajo

En primer lugar, una vez conectado al entorno de ejecucion alojado en Colab, se descargan
las dependencias necesarias, que en este caso solo se necesitara bajarse la biblioteca Scikit-

learn. Tras dicha descarga, se importan todas aquellas librerias y utilidades necesarias.

3.4.2. Carga de los datos

Los datos necesarios para el entrenamiento e evaluacién de los modelos desarrollados son
importados desde un archivo con formato “.csv”, en el cual las caracteristicas de cada instancia
se encuentran separadas por comas. Este archivo se encuentra almacenado en un directorio
de Google Drive, por lo que se aprovecha la utilidad disponible en Colaborary que permite

montar el sistema de archivos de Drive en el entorno de ejecucion.

Una vez declarada la ruta donde se ubica el archivo con las anotaciones, se utiliza la libreria
Pandas para leer este 1ltimo y preparar el conjunto de datos. Pandas es una biblioteca de
Python que proporciona herramientas de manipulacién y analisis de datos. Gracias a esta
ultima, se lee el archivo de anotaciones y se crea un objeto DataFrame, que se trata de una
estructura de datos bidimensional con columnas y filas etiquetadas, facilitando asi el manejo
de los datos. En la siguiente imagen se puede apreciar la informacion relevante del DataFrame

creado:
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RangeIndex: 569 entries, 8 to 5628
Data columns (total 13 columns):
# Column Non-Null Count

) non-null int6a

non-null intea
) non-null int64
) non-null inte4
) non-null int6a
) non-null int6a
non-null inte4
non-null inte4
non-null intea
non-null int64
non-null int64
non-null int6a
non-null int6a

Brazo lanzador
Amagos
Altura brazo lanzador

tero adelantado
Accion portero
Pierna derecha portero
Pierna izquierda portero
Brazo derecho portero
Brazo izquierdo portero

) portero
teria
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12 Resultado
dtypes: int64(13)
memory usage: 57.9 KB

Tlustracion 3.15: Informacién relevante del conjunto de datos creado

Se puede ver en la ilustracion que el tipo de todas las caracteristicas es “int64”, lo
que se explica con el uso de valores enteros en la anotacién descrita en la seccion [3. 3 Anota-

cion de los datos. Se aprecia que el nimero total de caracteristicas tenidas en cuenta es de 13.

Brazo lanzador Amagos Altura brazo lanzador Portero adelantado Accion portero Pierna derecha portero Pierna izquierda portero Brazo derecho portero Brazo izquierdo portero Lado portero Porteria Bote Resultado

0 1 0 1 0 p 2 1 8 1

1 1
1 1
1 1
1 1

0 0 2 1 1
1 0 0 1 1
1 0 0 1 ) 1
© 1 1 1 1

Tlustracién 3.16: Primeras 5 instancias del conjunto de datos

3.4.3. Creacién de clasificadores

Se exponen a continuacion los detalles de la implementacion de los clasificadores de la li-
breria Scikit-learn escogidos para esta tarea. Todos ellos pertenecen al aprendizaje automati-
co supervisado, una eleccion justificada por la naturaleza del problema, el cual implica una

clasificacion, y por la presencia de etiquetas en los datos.

Como ya se ha comentado en la seccién [3.3] Anotacién de los datos, se cuentan con
tres tipos de caracteristicas diferenciadas: relacionadas con el lanzador, con el portero y con
el balén. Teniendo esto en cuenta, se han utilizado los clasificadores que se expondran en esta

seccion en tres conjuntos de datos distintos:

1. Caracteristicas relacionadas con el lanzador + caracteristicas relacionadas con el baldn:

5 caracteristicas que son el brazo del lanzador, el nimero de amagos, la altura del brazo
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del lanzador, por donde entra o va dirigido el balén en la porteria y el bote.

2. Caracteristicas relacionadas con el portero + caracteristicas relacionadas con el balén:
9 caracteristicas que son la posicion del portero, la accién de este, la posicion de sus
brazos y piernas, el lado al que se desplaza, por donde entra o va dirigido el balén en la

porteria y el bote.
3. Todas las caracteristicas: un total de 12 caracteristicas.

Esta segmentacion en tres conjuntos de datos se justifica por la busqueda de determinar qué

jugador tiene mayor influencia en el posible resultado de la accién.

Se plantea la hipotesis que los clasificadores entrenados con el primero de los conjuntos
presentados sea el que menor exactitud consigan, seguidos por los entrenados con el segundo
conjunto. Esto se debe a que el portero tiene a su disposicién un amplia gama de movimientos
posibles mientras que el lanzador se encuentra més limitado en este aspecto. Ademas, el
portero, en la mayoria de las acciones actia reaccionando al lanzamiento, muchas veces
tirando de sus propios reflejos, por lo que en estos casos cuenta con informacién de este
ultimo, pudiendo llegar o no a detener el tiro. Se supone que los clasificadores que disponen

de toda la informacién de la acciéon sean mas precisos.

Teniendo en cuenta la division de los datos expuestas, se han utilizado varios de los
clasificadores implementados en la biblioteca Scikit-learn. En especifico, los seleccionados
para esta tarea de analisis predictivo son todos aquellos que fueron explicados en la seccion

2.2] Analisis predictivo perteneciente al capitulo del estado del arte.

Cabe destacar que algunos de los algoritmos seguidos por los clasificadores estan implemen-
tados para problemas binarios. En estos casos, Scikit-learn ofrece la posibilidad de emplear
estos 1ltimos en casos de que hayan mas de dos clases posibles de realizar las estrategias
“One-vs-All” y “One-vs-One” introducidas con los algoritmos SVM en la secciéon 2.2.1.3] En
estos casos, se han probado ambos enfoques, siendo el primero de ellos el escogido ya que se

han obtenido mejores resultados con este.

La discretizacion de los valores de las caracteristicas conlleva que todos estos se encuentren
un rango especifico y escala comun, lo que facilita el procesamiento de estos por parte de
los algoritmos de aprendizaje automatico. Por lo tanto, no se necesita aplicar técnicas de

preprocesamiento de los datos como la estandarizacion.

Ahora se comentaran los aspectos mas relevantes de los clasificadores entrenados, indican-

do la funcion de la biblioteca empleada para su creacion asi como los parametros utilizados:
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3.4.3.1. Clasificadores lineales

v’ Regresiéon Logistica Multinomial
En el caso del algoritmo de regresion logistica, al tratar con méas de dos posibles resul-
tados, ha sido necesario usar la variante multinomial de dicho algoritmo. Para ello, se
establece en el parametro multi_class el valor “multinomial”. El resto de parametros se
han utilizado los valores por defecto. En la siguiente imagen se puede ver la creaciéon de

este clasificador.

LogisticRegression(multi class="multinomial™)

Tlustracion 3.17: Creacién de clasificador Regresion Logistica Multinomial

v Naive Bayes Multinomial
En la figura se puede apreciar la creacién de este modelo. En este caso, se uti-
liza la version multinomial de este algoritmo, la cual es adecuada para problemas con
multiples clases y es especialmente ttil cuando se trabaja con valores discretos en las

caracteristicas de los datos.

MultinomialNB()

Tlustracion 3.18: Creacién de clasificador Naive Bayes Multinomial

v SVM con funcién kernel lineal
En este modelo, al tratarse de un algoritmo de clasificacion binaria, se necesita aplicar la
estrategia “One-vs-All”. Para ello, se emplea la clase de Scikit-learn llamada OneVsRest-
Classifier(), la cual implementa dicho enfoque para problemas multiclase. El clasificador

es pasado como parametro a esta clase, y este iltimo es creado con:

LinearSVC({C=3, max iter=188688)

Tlustracién 3.19: Creacién de clasificador SVM con funcion kernel lineal

donde el parametro c indica el valor del parametro C el cual controla el equilibrio entre
los margenes maximos y los errores de clasificacién. Tras probar varios valores de C, se ha
seleccionado un valor de C=3 pues ofrece mayor rendimiento. Ademads, se ha establecido

el niimero méaximo de iteraciones en el entrenamiento del modelo en 10000.
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3.4.3.2. Clasificadores no lineales

v/ SVM con funcién kernel de base radial
Se plantea el mismo problema que con el algoritmo SVM con funcién kernel lineal. En-
tonces, se usa de nuevo el enfoque “One-vs-All”. La creacién de este clasificado puede

ser vista en la siguiente imagen:

SVC(kernel="rbf', gamma=1.5,

Tlustracion 3.20: Creacion de clasificador SVM con funcion kernel de base radial

donde el parametro gamma se refiere al valor de v que se puede apreciar en la expresion
de la funcion de base radial en la figura |2.15] Se le ha asignado el valor 1.5 a este

parametro y el valor 3 al parametro C.

v K-vecinos mas cercanos
En este clasificador tinicamente se establece el nimero K de vecinos méas cercanos. Para
evitar empates, se ha seleccionado un valor impar, el cual es 15. Se han probado varios
valores de K, y el que mejor rendimiento proporcioné fue este ultimo. Ademsds, se ha
comprobado que la aplicacion de la estrategia “One-vs-All” mejora la exactitud de este
clasificador. Gracias a este enfoque, el clasificador e adapta individualmente a cada clase,
lo que puede resultar en que instancias de una clase especifica mas dificil de distinguir

sean clasificadas correctamente.

KNeighborsClassifier(15

Tlustracién 3.21: Creacion de clasificador K-vecinos méas cercanos

¢ Arbol de decisién

Al igual que con el anterior clasificador, “One-vs-All” mejora el rendimiento de este.

DecisionTreeClassifier|

Tlustracién 3.22: Creacién de clasificador arbol de decisién
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3.4.3.3. Redes neuronales

Gracias a la biblioteca Scikit-learn se pueden crear clasificadores basados en redes neuro-
nales como lo son los MLPs, de los cuales se habla en la seccion 2.2.2.4] Para ello, se emplea

la clase MLPClassifier() estableciendo los siguientes parametros:

- solver = “Ibfgs”
Este parametro se refiere al método de optimizacién empleado en el entrenamiento, el
cual es el algoritmo encargado de ajustar los pesos de las neuronas de la red durante dicho
proceso. Entre todos lo métodos de optimizacion implementados y ofrecidos por la clase
del clasificador, se ha seleccionado L-BFGS ya que se obtienen mejores resultados con
este. Este tltimo rinde mejor y més rapido que otros en conjuntos de datos relativamente

pequenos como el que se utiliza en este caso.

- alpha = 0.5
Para evitar el sobreajuste u overfitting se utiliza la técnica de regularizacion L2 o re-
gularizacion sobre regresion de Ridge, cuya fuerza o intensidad estd controlada por el

pardmetro a(alpha). En este caso se utiliza una regularizacién moderada.

- activation = “relu”
La funcién de activaciéon por defecto en la clase MLPClassifier() es ReLu (Rectified Li-
near Unit), la cual se trata de una funcion simple pero eficiente cuya férmula matematica

es f(z) = méx(0,z). Esta anula los valores negativos y los positivos los mantiene.

- random_state = 1
Se establece un valor arbitrario en la semilla aleatoria generadora de los pesos iniciales

del clasificador, controlando asi la aleatoriedad del modelo.

- early_stopping = True
Al activar este pardmetro, se reserva un 10 % de los datos de entrenamiento como con-
junto de validacion al finalizar cada época o iteracion. Si la puntuacion obtenida por el
clasificador en estos datos de validacién no mejora en las dltimas 10 épocas, la ejecucion

se detiene, lo que evita un entrenamiento innecesario.

- mazx_iter = 100000

Ya que se activa la parada anticipada, se pone un niimero elevado de épocas.

- hidden_layer_sizes
Con este parametro se puede especificar el niimero de capas ocultas de la red asi como

las neuronas que conforman cada una de estas. Se han probado 4 distintas combinaciones
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de capas ocultas:
« [10, 10]: 2 capas con 10 neuronas cada una.
« [50, 20]: 2 capas con 50 neuronas la primera y 10 la segunda.
« [50, 20, 10]: 3 capas con 50 neuronas la primera, 20 la segunda y 10 la tercera.

« [100, 50, 20, 10]: 4 capas con 100 neuronas la primera, 50 la segunda, 20 la tercera

y 10 la dltima.

MLPClassifier(
solver="1bf
alpha=0.5,
random_state=1,

max_iter=106000,
early_stoppi
hidden_layer

Tlustracion 3.23: Creacion de clasificador MLP

3.4.4. Entrenamiento de los clasificadores

Antes de proceder al entrenamiento de los modelos, es necesario definir tanto el conjunto
de datos de entrenamiento como el conjunto de datos de validacion para evaluar el rendimien-
to de los modelos entrenados. Scikit-learn ofrece la utilidad de segmentar el conjunto de datos
completo en los dos grupos, entrenamiento y validacion. Para ello, para cada uno de los 3 da-
tasets explicados en el inicio del apartado anterior, se utiliza la funcién train_test_split(), con

la que se destinan el 80 % de las instancias al entrenamiento y el 20 % restante a la validacién.

features_lanzador = [° lanzador Amage Altura brazo lar ', P i3 Jote', ‘Resultado’]
dataset_lanzador = dataset[features_lanzado

s _lanzador[:-1]]

0']

X_train, X_test,
X, ¥,

)

Tlustracion 3.24: Segmentacion en los grupos de entrenamiento y test en Scikit-learn del conjunto de datos
caracteristicas del lanzador

donde la “X” corresponde a los valores de las caracteristicas de entrada de los clasificadores
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mientras que la “y” representa las etiquetas de salida correspondiente a cada dato de entrada.
Se especifica con test_size=0.2 que el 20% de los datos de entrada serdn del conjunto de

evaluacion.

Las clases de Python con las que se han creado todos los clasificadores expuestos ante-
riormente cuentan con un método denominado fit(). Este tltimo es utilizado para entrenar el
modelo con los datos de entrenamiento creados, que en este caso se encuentran almacenados
en las variables X_train e y_train que son creadas en la ilustracion (3.24] En la figura [3.25| se
puede ver que ambas variables son pasadas como parametros, donde X _train es el conjunto

de variables de entrada e y_train los valores de salida de cada dato de X_train.

clf.fit(X_train, y_train)

Tlustracién 3.25: Entrenamiento de los clasificadores mediante la funcién fit()

Una vez terminado el entrenamiento del clasificador, el objeto que contiene a este ltimo
contard con los parametros del modelo ajustados a los datos de entrenamiento segin el
algoritmo empleado en este proceso. En otras palabras, el clasificador habra “aprendido” y
estard listo para hacer predicciones sobre los datos de validacion, los cuales no han sido vistos

por el modelo.

3.4.5. Seleccion de caracteristicas

Ademas de la implementacion de los clasificadores mencionados anteriormente, se ha rea-
lizado un proceso de seleccion de caracteristicas para determinar cuales de las caracteristicas
mas importantes de cada uno de los tres conjuntos de datos, entendiendo como importancia el
grado de influencia en los resultados de clasificacién. Para ello, Scikit-learn tiene herramien-
tas para hacer una selecciéon entre las distintas caracteristicas en aras de mejorar la precision

de los modelos o aumentar su rendimiento en datasets con muchas variables.

Se utiliza una técnica de seleccion de caracteristicas que se basa en el analisis estadistico
univariante de cada caracteristica con respecto a la variable objetivo, en este caso el resultado
de la accion. Con esta ultima se calcula una puntuaciéon de la relevancia de cada variable en
la predicciéon. En la figura se puede ver la implementaciéon de dicha técnica, donde “k”

es el nimero de caracteristicas seleccionadas.

Al aplicar esta técnica con los datos de entrenamiento, se pueden obtener las puntuaciones

de cada una de las caracteristicas. Teniendo esto en cuenta, el criterio tomado para la seleccion
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del nimero “k” ha sido escoger todas aquellas caracteristicas que superasen un puntuaje
superior a 1. Estas puntuaciones se veran en el apartado [{.3. Resultados andlisis predictivo.

Entonces, los valores de “k”:
v Caracteristicas relacionadas con el lanzador + balén: k = 3
v Caracteristicas relacionadas con el portero + caracteristicas balén: k = 6

v Todas las caracteristicas: k = 7

SelectKBest(score func=f classif, k=k_features)

Tlustracién 3.26: Seleccion de caracteristicas con SelectKBest()

Se puede ver en la anterior imagen anterior que la funcién que determina la importancia
de las caracteristicas (score_func) es “f_classif”. Esta tltima funciona en base a una prueba de
analisis de varianza (ANOVA), la cual se utiliza para comparar las medias de varios atributos

y determinar si hay diferencias significativas entre ellos.
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3.5. Implementacion clasificadores de video

De la misma manera que con la implementacién de los modelos de andlisis predictivo,
se describiran los detalles mas relevantes del como se han creado y entrenado los modelos
de clasificacion de videos. Se usa de nuevo Google Colab, pero en este caso, conectado a
un entorno de ejecucion local. Para llevar a cabo este desarrollo, se ha tomado como punto
de partida el tutorial de TensorFlow titulado “Video classification with a 3D convolutional

neural network” [33].

Se han necesitado aplicar algunos cambios necesarios a las funciones definidas en el an-
terior tutorial para utilizar los videos recopilados en esta propuesta como datos de entrada.
Este tdltimo implementa el modelo de red neuronal convolucional (24+1)D, y en el trabajo
desarrollado, se ha incluido el modelo Inflated 3D CNN. A continuacién, se mostraran los

pasos seguidos en el entrenamiento de estos dos modelos.

3.5.1. Configuracién del entorno de trabajo

Antes de comenzar con la creacion de los clasificadores, se deberan descargar e importar
todas aquellas dependencias necesarias, entre las que se encuentran la libreria TensorFlow,
remotezip (usada para descargar contenidos de un archivo ZIP desde un servidor web) y

OpenCv (biblioteca de visién artificial)

3.5.2. Carga de los datos

Al igual que en el tutorial de TensorFlow, los videos seran descargados desde un archivo
Z1IP alojado, en este caso, en un servidor alojado personal. En la figura se puede ver la
funcién encargada de esta tarea, con la cual se crean tres subconjuntos (uno de entrenamiento,
uno de validacién y otro de prueba) con las rutas de los videos descargados. Hay que destacar
que el método de segmentacion en estos tres subconjuntos ha sido modificado respecto al

método original de TensorFlow, de manera que dicha divisién resulta en:
- 80 % de los videos se usaran en el entrenamiento.
- 10 % se usardn en la validacion.

- 10% de los videos destinados a la evaluacién.
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download dir = pathlib.Path(

subset_paths = download subset{URL,

splits = {"train": 8.8,
download dir = download dir)

Tlustracion 3.27: Descarga del conjunto de datos con las rutas de los videos

Los tres subconjuntos creados contienen las rutas de los videos, pero lo que necesitan los
clasificadores basados en CNNs son imagenes, por lo que es necesario extraer los fotogramas
de cada video. Para ello, se hace uso de una clase generadora implementada en el tutorial
seguido llamada FrameGenerator(). Esta ultima recibe como parametros el subconjunto con

las rutas de los videos y el niimero de frames a extraer de cada video.

En la ilustracion se puede apreciar la funcién encargada de sacar “n” fotogramas
del video almacenado en la ruta proporcionado como parametro. Esta ha sido ajustada para
seleccionar y extraer los fotogramas a lo largo de toda la duracion del video. El parametro

n_frames se establecerd en 20 para cada video, las dimensiones de cada fotograma sera 224
X 224.

frames_from video_file(video_path, n_frames, output_size

result = []
v2.VideoCapture(str(video_path))

video_length = src.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT)

frame_step = int(video_length / n_frames)

et (cv2.CAP_PROP_POS_FRAMES, 8)

ret, frame c.read()
result.append(format_frames(frame, output_size))

in range(n_frames - 1):
e(frame_step):
ead ()

at_frames(frame, output_s
ult.append(frame)

ult.append(np.zeros_like(result[@]))
elease()
ult = np.array(result)[..., [2, 1, @]]

n result

Iustracion 3.28: Funcién para crear los frames de cada video
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Entonces, para crear los conjuntos de datos se emplean las utilidades de TensorFlow con

el generador de frames introducido anteriormente, lo cual se puede ver en la ilustracion [3.29|

output_signature = (tf.Tens - » 3), dtype = tf.flpat32),

i E
tf.Tensors hape = (), dtype = tf.int16))

train_ds = tf.data.Dataset.from_generator(FrameGenerator||subset_paths[ 't 1'1, n_frames, training=
output_signature = output_signature)

train_ds = train_ds.batch(batch_:
val_ds = tf.data.Dataset.from_generator(FrameG (subset_paths "1, n_frames),
output_signature = output_sign e)

val_ds = val_ds.batch(batch_size)

test_ds = tf.data.Dataset.from_generator(FrameGenerator(subset paths[’ "1, n_frames),
output_signature = output_signature)

test ds = test ds.batch(batch size)

Tlustracion 3.29: Creacién de los conjuntos de datos de entrada de los clasificadores

En la ilustraciéon se puede ver que se especifica el tamano de lote o batch size tendra
un valor de 8 en los tres datasets, lo que significa que en cada época de los procesos de
entrenamiento, validacion y test se utilizan 8 secuencias de 20 fotogramas. El parametro

output_signature indica la estructura y tipo de los tensores generadas en cada iteracion.

3.5.3. Creacién de los clasificadores

Una vez se han definido los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y prueba, se
procede a la implementacion de los clasificadores (241)D e I3D. La biblioteca TensorFlow
proporciona herramientas y utilidades para la creaciéon de redes neuronales convolucionales,
pudiendo crear modelos anadiendo las distintas capas (convolucionales, agrupamiento, etc.)

de manera secuencial.

A continuacién se exponen los clasificadores empleados:

v (24+1)D CNN
Se utiliza en este caso el modelo implementado en el tutorial [33] de TensorFlow, el cual
se trata de una (2+1)D ResNet18, lo que significa que esta CNN utiliza bloques resi-
duales para facilitar el entrenamiento. En la figura se puede ver la implementacién
de un bloque residual, el cual fue introducido con la arquitectura ResNet [17] y tiene
como objetivo resolver el problema del posible estancamiento de la red neuronal durante

el entrenamiento debido al desvanecimiento del gradiente de la funcién de perdida. Los
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bloques residuales introducen un “salto”con el cual el gradiente se puede propague entre

dos capas sin pasar por capas intermedias.

init_ ()
= keras.Sequential([
Conv2PlusiD(filters=filters,
kernel_: kernel_size,

paddin 2",
layers.LayerNormalization(),
layers.RelLU(),
Conv2PluslD(filters=filters,

kernel size=kernel size,

paddin
layers.LayerNormalization

1))

call(self, x):
urn self.seq(x)

Tlustracion 3.30: Implementacién de un bloque residual

La convolucién (2+1), presentada en la seccion [2.3.3](2+1)D CNN, es implementada
en la clase Conv2Plus1D() la cual se puede ver en la ilustracién [3.31] Al iniciar esta

clase, se necesita un kernel tridimensional donde las dimensiones son (tiempo x ancho

x alto). Teniendo esto en cuenta, la convolucién implementada emplea una primera

convolucién 3D espacial donde se toman las dimensiones espaciales con un kernel (1 x

ancho x alto); y otra convolucion 3D temporal donde se toma el tiempo (tiempo x 1 x 1).

super()._ init
self.seq = keras.Sequential([

layers.Conv3D(filters=filters,

kernel _ =(1, kernel_size[1],

padding=padding),

layers.Conv3D(filters=filters,

kernel =(kernel_size[@], 1,

padding=padding
1

call(self, :
return self.seq(x)

Tustracién 3.31: Implementacién de la convolucién (2+1)D

kernel_size[2]},
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En la ilustracién [3.32] se puede apreciar el diagrama con las capas que conforman el
modelo de inferencia en la (24+-1)D CNN asi como los tensores de entrada y de salida de
estas. Para extraer caracteristicas a diferentes escalas, se hace un redimensionamiento

de los videos con ResizeVideo().

[ imput 1 [ inpur | [(None, 20, 224,224, 3] |
[ InputLeyer | output: | [(None, 20, 224, 224, 3] |

[ comw2_pis1d [ impur | (Nome, 20,224,224,3) |
| Conv2Plus1D | output: [ (INome, 20, 224, 224, 16) |

[ batch normalization | imput: [ (None, 20,224, 24, 16) |
| BatchNormalization | autput. | (Nome, 20, 224, 24, 16) |

| e In | input |{Nnne, 20, 224, 224, 16}|
| ReLU | output: | (one, 20, 224,224, 16) |

[ resize_video [ imput [ (Nome, 20,224 24 1§) |
[ ResizeVideo | cutpu: [ (Nene, 20, 113, 112 16} |

[ residual main | input: [ (Nowe, 20, 112, 112, 16) |
‘Residua].an | output |{Nnne, 0, 112,112, 16}]

[(add | mput: | [(Neme, 20, 112, 112, 16), (Nore, 20, 112, 112, 16)] |
| Add \ output: \ (Noe, 20, 112, 112, 16) |

[ resize video 1 [ input: | (Nome, 20, 112,112, 16) |
| ResizeVideo | output: | (Nome, 20, 56, 6. 16) |

| project | input: J (Nane, 20, 56, 56, 16) | | tesidual_main_1 | imput: | (Nane, 20, 56, 56, 16) |
| Project | output: | (Nane, 20, 56,56 2) | | ResidalMain | output: | (Nome, 20, 5, 56 20) |

[2dd 1 | irput | [(Nore, 20, 56, 56, 32), (None, 20, 56, 56, 32]] |
[ Add [ ouput | (None, 20, 56, 56, 32) |

[ resize video 2 | imput: [ (None, 20, 56, 56, 32) |
| ResizeVideo |c|.lrput |{Nnne, 20,28, 8, 32}|

\

[ project 1 | input: [ (Nene, 20,35,28, %) | [ residual main 2 | input: [ (Nom, 20, 28, 28,32) |
| Project | ouput | (Mome, 20,28,28, &) | | ResidwlMain | output | (Nore, 20, 28, 28, 64) |

/

[add 2 | imput | [(Nore, 20, 28, 28, 64), (None, 20, 28, 28, 64]] |
[ e | g | (None, 20, 28, 28, 64) |

|resiz,e_\idm_3[ imput- [{Nnne, 20,28, 28, 64}|
| ResizeVideo | cutput: | (None, 20, 14, 14, 64) |

[ project 2 | imput: | (None, 20, 14, 14,64) | | msidual_main_3 | imput | (Nome, 20, 14, 14,64) |
| Project |c|1tput' |{None, 20,14, 14, lZB}| \ ResiduslMain | output |{Nnnq 20,14, 14 125}|

[2d3 [ imput: [ [(Nene, 20, 14, 14, 128} (Nome, 20, 14, 14, 128)] |
[ Add [output | (Mone, 20, 14, 14, 128) \

\ global_average pooling3d | input | (Name, 20, 14, 14, 128) \
| GlobalAveragePooling3D | output | (None, 128) |

e [ owp | (e 3 |

Nustracién 3.32: Diagrama del modelo de inferencia basdndose en (2+1)D CNN
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v 13D CNN
Este modelo ha sido implementacién propia usando como guia el cddigo fuente de este
modelo [I] disponible ptblicamente en GitHub. En la figura se ensena la imple-

mentacién de la arquitectura I3D, arquitectura que se muestra en la imagen [2.25]

— 1f)
super{).__imit_ ()

al = layers.Conv3 1 "« stride: 2, : 1 valid', activation=

self.maxpool2d_a = layers.

d bl = layers.Co
3 = layers.Co

f.inceptionmodule_di
f.inceptionmodule d2 eptionModule
f.inceptionmodule eptionModule
f.inceptionmodule_d4
f.inceptionmodule ds eptionModule
F.maxpool3d_d = layers.Max pool_

f.inceptionmodule el
f.inceptionmodule e2

.avgpool3d_f = layers.AveragePoolin,

-maxpool3d_b(x

. inceptionmodule
ptionmodul
-maxpool3id_c

inceptionmodule_di(
ptionmodule_d

.inceptionmodule d
ptionmodule_d

.inceptionmodule
.inceptionmodule
.avegpoolad f(

e

Tlustracion 3.33: Implementacién de la arquitectura Inflated 3D CNN


https://github.com/deepmind/kinetics-i3d
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Concatenation

Previous Layer /

Tlustracion 3.34: Estructura Inception Module

Este modelo emplea una estructura disenada para la extraccién de caracteristicas a
multiples niveles llamada Inception Module. Este fue originalmente introducido en redes
convolucionales 2D y ha sido adaptada para trabajar en el procesamiento de videos. En
este modulo se concatenan las salidas de varias capas con diferentes tamanos de kernel
en un solo tensor de salida. La estructura de capas de dicho médulo se muestra en la figu-
ra[3.34] En la ilustracion se puede apreciar la implementacion del Inception Module

super()._
self.branchl ers. (f1, kernel_size=(1, 1, 1),

self.branch2 i Sequential([
layers.Conv3D L. (1, 1), paddin activation=
layers.Conv3D(f3, k L = 3), padding="same ctivation=

1

self.branch tf.keras.Sequential([
layers.Conv3D(f4, kernel s (1, ) i activation=
layers.Conv3D(f5, kernel_s (3, 3, i ivation=

1)

self.branch4 = tf.keras.Sequential([
layers.M ) i 3), strides=( ), padding=
layers.Conv3D(f6, kernel_size 1, 1), paddin; 2', activatio

n

F, inputs):
elf.branchl(inputs)
self.branch2(input
X self.branch3(inputs)
brancha_output = self.branch4(inputs)

output = tf layers.concatenate([branchl_output, branch2 output, branch3_output, brancha output], axi
return output

Tlustracién 3.35: Clase InceptionModule()
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3.5.4. Entrenamiento de los modelos

Ya construido el modelo, el siguiente paso es la compilacién de este tdltimo. En dicho
proceso se asigna la funcion de pérdida, el algoritmo de optimizacion y las métricas con las

que evaluar el modelo.

En este caso, se ha usado como funcién de pérdida la entropia cruzada categérica dispersa
o Sparse Categorical Crossentropy, la cual es ampliamente utilizada en problemas multiclase.
Como optimizador, se ha seleccionado Adaptive Moment Estimation o Adam con una tasa
de aprendizaje de 0.01. Este tltimo es muy utilizado por su eficiencia y eficacia en el ajuste
de pesos durante el proceso de entrenamiento. Por dltimo, como métrica de evaluacion se ha
escogido la precision, definida en la seccion En la figura se puede ver la funcion

que lleva a cabo la compilacién del modelo.

model.compile(/loss = keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=
optimizer = keras.optimiz Adam(learning_rate = @.01),

metrics = :'accaﬁa:y':ﬂ

Tlustracién 3.36: Compilacién de modelo clasificador de videos

Solo resta entrenar el modelo, para lo cual se ejecuta el método fit(). A este ultimo se
le pasan como parametros el conjunto de entrenamiento, el niimero de épocas o iteraciones

de entrenamiento y una funcién encargada de parar el entrenamiento llegada cierta condicién.

es = EarlyStopping(monitor=" urs @ ', verbose=1, patience=8, restore_best_weights=

history = model.fit(x = tr

validation_data = val_ds,
callbacks = [es])

Tlustracion 3.37: Entrenamiento de modelo clasificador de videos

Como se puede ver en la ilustracién [3.37] el nimero de épocas se establece en 50, pu-
diendo terminar el entrenamiento si la precisién sobre los datos de entrenamiento no mejora
en las ultimas 8 iteraciones. Este condicion es anadida a al entrenamiento con la funcién

FEarlyStopping() de la libreria Keras.



Capitulo 4

Evaluacion de resultados

En este capitulo se mostraran y valoraran los resultados obtenidos en las distintas tareas
trabajadas en este trabajo. Para ello, en primer lugar se introduciran las métricas empleadas

en la evaluacién de los modelos.

4.1. Meétricas de evaluacion de resultados

Existen muchas métricas que permiten cuantificar y comparar el rendimiento de los mo-
delos de inferencia desarrollados. Las utilizadas en la evaluacion de los resultados de esta
propuesta son métricas asociadas a la clasificacion de los datos de entrada, que se definiran

en el caso de un problema multiclase:

v’ Verdadero positivo o True Positive (TP): nimero de muestras clasificadas correctamente

en la clase ¢ por el modelo.

v Verdadero negativo o True Negative (TN): nimero de muestras que no pertenecen a la

clase 7 y que fueron clasificadas o predichas en otra clase distinta a 7.

v Falso positivo o False Positive (FP): niimero de muestras clasificadas o predichas inco-

rrectamente en la clase 1.

v Falso negativo o False Negative (FN): ntimero de muestras que pertenecen a la clase i y

que fueron clasificadas o predichas en la clase 7.

Teniendo en cuenta los conceptos anteriores, se define la métrica precision o precision.

La precisién para una clase i proporciona la medida de cudntas de las clasificaciones/predic-

o8
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ciones positivas son correctas. Su férmula para una clase :

Precisic la clase i TP

recision para la clase 1 = —————
P TP+ FP

Se define también el recall o textbfexhaustividad, que, para una clase 7, mide el nimero de

verdaderos positivos sobre el total de entre verdaderos positivos y falsos negativos. Entonces,

la formula del recall:

TP

I la cl =
Recall para la clase 7 TP+ FN

La métrica de F1-Score es una medida que combina los valores de la precision y el recall.
Esta métrica es 1til para representar el balance entre la precision y el recall. Su féormula es

la siguiente:
Precision - Recall

FI-S la. clase i = 2-
core para la clase v Precision + Recall

Como tultima medida, se encuentra la exactitud o accuracy total del modelo. Representa
la proporcion de muestras clasificadas correctamente sobre el total de muestras del conjunto
de datos. La exactitud en problemas en los que el niimero de instancias de cada clase estan
desbalanceados puede resultar enganosa, ya que en puede darse el caso de que el modelo
obtenga una exactitud alta pues clasifica todas las muestras con la clase que mas instancias

tenga.

Real

™ A B C
Al 23 5 9 —FEN

28 1

Predicted
o
)

C 7 6 11

e \

FP TN

Tlustracion 4.1: Ejemplo de matriz de confusion
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Por 1ltimo, se introduce la matriz de confusién, la cual se emplea con frecuencia en la
evaluacion de modelos de inferencia. Se trata de una matriz cuadrada en la que las filas
representan las clases reales y las columnas las clases predichas por el clasificador. En esta,
los valores de la diagonal representan las clasificaciones correctas o verdaderos positivos. En
la ilustraciéon se puede ver un ejemplo de una matriz de confusién, donde se puede ver
coloreadas en verde las celdas de verdaderos positivos. Se pueden apreciar también en dicha

imagen distinguidos los valores TP, TN, FN y FP en el caso de la clase A.

4.2. Resultados analisis predictivo

A continuacién se mostraran los resultados de todos los clasificadores empleados en la tarea
de predicciéon del resultado de un lanzamiento. Se procedera dividiendo esta seccion entre los
tres subconjuntos de datos alternando las caracteristicas usadas en el entrenamiento; y en
cada subconjunto se separaran los clasificadores segiin de qué tipo sean (lineal, no lineal y
basados en redes neuronales), realizando una comparativa entre los que mejores resultados

ofrecen de cada tipo.

En las sucesivas tablas con las métricas de evaluacién de los clasificadores, se destacaran
con color verde los mejores resultados dentro de cada comparativa. Como regla general, se
consideraran como mejores o con mejor rendimiento aquellos clasificadores tengan un mayor
numero de métricas destacadas. Ademads, se tomara la métrica “F1-Score” se tomara como

la mas relevante y la exactitud como la de menos importancia.

El conjunto de datos empleado para la evaluacion de los clasificadores utilizados en esta
tarea consta con 68 muestras cuyo resultado es “Gol”, 43 son etiquetadas como “Parada” y

solamente 3 acciones como “Fallo”.

Ademas, veran las puntuaciones en el proceso de seleccién de caracteristicas asi como los
resultados obtenidos por el mejor modelo de inferencia, utilizando las caracteristicas con una

importancia mayor a 1.
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4.2.1. Caracteristicas relacionadas con el lanzador + balén

4.2.1.1. Clasificadores lineales

Cuadro 4.1: Métricas de los clasificadores lineales (caracteristicas lanzador + balén)

| | Regresioén Logistica | Naive Bayes | SVM lineal |

| Accuracy [ 59.65 % | 5965% [160:53% |
Precision (Gol) 60.36 % 59.64 %
Recall (Gol) 98.53 %
F1-Score (Gol) 74.86 % 74.72%
Precision (Parada) 33.33% 0.0%
Recall (Parada) 2.32% 0.0%
F1-Score (Parada) 4.34% 0.0%
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%

Con las métricas que se pueden ver en la tabla se puede inferir que las instancias del

problema de clasificacién abordado no son separables de manera lineal. La clase de “Fallo”

no es clasificada correctamente por ninguno de los clasificadores.

Entre los clasificadores lineales entrenados y evaluados con las caracteristicas del lanzador

y del baldén, el mejor es el que emplea el algoritmo SVM con funciéon kernel lineal.

4.2.1.2. Clasificadores no lineales

Cuadro 4.2: Métricas de los clasificadores no lineales (caracteristicas lanzador + bal6n)

| | RBF SVM | K-Nearest Neighbours | Decission Tree |

| Accuracy | 71.93% | 67.54% | 62.28% |
Precision (Gol) 70.45 % 63.0 %
el (Gol] | 9187
F1-Score (Gol) 79.49 % 75.0%
Precision (Parada) 68.0 % 57.14%
Recall (Parada) 39.53% 18.60 %
F1-Score (Parada) 50.0 % 28.07 %
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%

Los clasificadores no lineales, mostrados en el cuadro ofrecen mejores resultados que

los lineales. No obstante, no son capaces de clasificar correctamente ninguno de los lanza-
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mientos fallidos.

Se ha seleccionado como mejor clasificador no lineal al que utiliza SVM con funcién kernel
de base radial ya que es el que, fijaindonos en el F1-Score para la clase “Parada”, mejor
clasifica esta ultima con gran diferencia. Se considera la diferencia entre las puntuaciones

para la clase “Gol” entre RBF SVM y K-vecinos mas cercanos como despreciable.

4.2.1.3. Clasificadores basados en redes neuronales

Cuadro 4.3: Métricas de los clasificadores MLPs (caracteristicas lanzador + balén)

| | MLP (10, 10) | MLP (50, 20) | MLP (50, 20, 10) | MLP (100, 50, 20, 10)

 Aomo | ©nv U 6i0i%

Precision (Gol) 63.0 % 64.58 % 64,58 %
Recall (Gol) 91.18 % 91.18%
F1-Score (Gol) 75.0 % 75.61 % 75.61 %
Precision (Parada) 57.14 % 64.70 % 61.11%
Recall (Parada) 18.60 % 25.58 % 25.58 %
F1-Score (Parada) 28.07% 29.34% 36.07%
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

Al igual que el resto de clasificadores, los basados en redes neuronales obtienen resultados

nulos para el resultado “Fallo”.

Valorando F'1-Score como la métrica con mayor relevancia, se toma como mejor clasificador
basado en red neuronal multicapa aquel que tiene dos capas ocultas, la primera con 50

neuronas y la segunda con 20.
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4.2.1.4. Comparativa entre los mejores clasificadores

Cuadro 4.4: Comparativa entre los mejores clasificadores (caracteristicas lanzador + balén)

| [ SVM lineal | RBF SVM | MLP (50, 20) |

‘ Accuracy | 60.53% - 64.91% ‘

Precision (Gol) 60.71 % 64.95 %
Recall (Gol) | 91.18% | 92.64 %
F1-Score (Gol) 75.56 % 76.36 %
Precision (Parada) 50.0 % 64.70 %
Recall (Parada) 23.3% 25.58 %
F1-Score (Parada) 4.44% 36.67%
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%

En la tabla se muestra una comparativa entre los mejores clasificadores de cada tipo.
Todos ellos coinciden en no clasificar ninguna muestra como “Fallo”; lo cual se explica en

parte por la falta de acciones pertenecientes a dicho resultado.

El mejor clasificador entre los tres mostrados en el cuadro es el no lineal que imple-
menta el algoritmo SVM con funcién kernel de base radial. En la figura se puede ver la
matriz de confusion de dicho clasificador para el conjunto de datos de evaluacion. En esta ma-

triz se puede ver como el clasificador inicamente predice las muestras entre “Gol” y “Parada”.

RBF SVM (71.93%)

60
G 0

50

40
W
=

5 Perada - 23 20 0 30
I~
=

20

Fallo 4 3 Y Y I 10

T T T —0

Gol Parada Fallo

Predicted label

Tlustracién 4.2: Matriz de confusién clasificador RBF SVM (caracteristicas lanzador + bal6n)
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4.2.1.5. Seleccion de caracteristicas

Tras utilizar la funcién SelectKBest() de la libreria Scikit-learn, las puntuaciones del grado
de relevancia de las caracteristicas relacionadas con el lanzador y el baléon se muestran en la

siguiente tabla:

Cuadro 4.5: Importancia de las caracteristicas (caracteristicas lanzador + balén)

Posicién Caracteristica \ Importancia
1 Bote 33.7058
2 Balén en la porteria 2.7281
3 Brazo lanzador 1.3119
4 Amagos 0.6679
5 Altura brazo lanzador 0.1343

Se puede ver como las caracteristicas que mas influyen en el resultado de una accién,
segin el andlisis univariante llevado a cabo por SelectKBest(), son el bote del balén, por
donde entra o va dirigido el balén a la porteria y el brazo del lanzador. Destaca la diferencia
de importancia entre la caracteristica del bote respecto a las demas. Esto se debe a que, en
los casos de parada del portero, el balén no suele botar antes de que este tltimo efectiie la

parada.

A continuacion se veran los resultados de aplicar el clasificador RBF SVM con las 3 carac-
teristicas mas importantes, donde se puede apreciar una pérdida sustancial del rendimiento

del clasificador.

Cuadro 4.6: Métricas del clasificador RBF SVM con 3 caracteristicas (caracteristicas lanzador + balén)

’ \ RBF SVM con 3 caracteristicas ‘

’ Accuracy \ 62.28 % ‘
Precision (Gol) 61.68 %
Recall (Gol) 97.06 %
F1-Score (Gol) 75.43 %
Precision (Parada) 71.43%
Recall (Parada) 11.63%
F1-Score (Parada) 20.0 %
Precision (Fallo) 0.0%
Recall (Fallo) 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0%
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RBF SVM selecting 3 features (62.28%)

60
Gol 2 0
50
40
W
s
© Parada & 0
> - 30
=
20
Fallo 3 0 0 L 10
T T T —0
Gol Parada Fallo

Predicted label

Tlustracién 4.3: Matriz de confusion clasificador RBF SVM con 3 caracteristicas(caracteristicas lanzador +
balén)
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4.2.2. Caracteristicas relacionadas con el portero + balén

4.2.2.1. Clasificadores lineales

Cuadro 4.7: Métricas de los clasificadores lineales (caracteristicas portero + balén)

| | Regresion Logistica | Naive Bayes | SVM lineal |
| Accuracy _ 60.53 % | 6053% |
Precision (Gol) 60.18 % 60.95 %
Recall (Gol) 92.65 %
F1-Score (Gol) 74.45%
Precision (Parada) 66.67 % 55.56 %

Recall (Parada) 11.63%
F1-Score (Parada) 4.55 % 19.23%
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%

Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%

En la tabla se puede apreciar el bajo rendimiento de los clasificadores lineales en el
caso del subconjunto de datos con las caracteristicas del portero y las del balén. Entre estos,
el que mejores resultados proporciona es el que implementa el algoritmo de regresion logistica

multinomial.

4.2.2.2. Clasificadores no lineales

Cuadro 4.8: Métricas de los clasificadores no lineales (caracteristicas portero + balén)

| | RBF SVM | K-Nearest Neighbours | Decission Tree |

| Accuracy _ 62.28% | 63.16 % |

Precision (Gol) 67.71% 63.64 %

Recall (Gol) 92.65 % 70.59 %
F1-Score (Gol) 75.45 % 73.28%
Precision (Parada) 53.33 % 62.16 %

Recall (Parada) 30.23 % 18.60 %
F1-Score (Parada) 42.62 % 27.59 %
Precision (Fallo) 0.0% 0.0%

Recall (Fallo) 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0%

Se puede ver que los clasificadores no lineales resultan ser mejores que los lineales en este
problema. Vemos que el modelo que utiliza el algoritmo de arbol de decisién es el primero
en clasificar al menos una muestra de la clase “Fallo” correctamente, y este modelo es el

seleccionado como el mejor entre los no lineales.
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4.2.2.3. Clasificadores basados en redes neuronales
Cuadro 4.9: Métricas de los clasificadores MLPs (caracteristicas portero + balén)
| | MLP (10, 10) | MLP (50, 20) | MLP (50, 20, 10) | MLP (100, 50, 20, 10) |
| Accuracy | 7281% | 7281% 71.05% |
Precision (Gol) 75.32 % 77.03 % 74.03 %
Recall (Gol) 85.29 % 83.82% 83.82%
F1-Score (Gol) 80.0 % 80.28 % 78.62 %
Precision (Parada) 69.44 % 70.27% 68.57 %
Recall (Parada) 58.14 % 60.47 % 55.81 %
F1-Score (Parada) 63.29 % 65.0 % 61.53 %
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

Por tltimo en cuanto a los clasificadores implementados para este subconjunto de datos, se

encuentran los basados en perceptrones multicapa. Los resultados de estos pueden ser vistos

en la tabla [4.9] donde el MLP con tres capas ocultas destaca sobre el resto.

4.2.2.4.

Comparativa entre los mejores clasificadores

Cuadro 4.10: Comparativa entre los mejores clasificadores (caracteristicas portero + balén)

| Regresién Logistica | Decission Tree | MLP (50, 20, 10) |

89.71%

| Accuracy | 64.04 % 63.16 %
Precision (Gol) 63.36 % 76.19 %
Recall (Gol) 70.59 %
F1-Score (Gol) 74.45 % 73.28%
Precision (Parada) 66.67 % 62.16 %
Recall (Parada) 23.26 % 53.49 %
F1-Score (Parada) 34.48 % 57.50 %
Precision (Fallo) 0.0%
Recall (Fallo) 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0%

A pesar de que el clasificador no lineal de arbol de decisién es capaz de clasificar al

menos una ocurrencia de la clase “Fallo”, se opta por el modelo basado en una red neuronal

multicapa al superar con diferencia en el resto de métricas al no lineal.

Se muestra en la ilustracién la matriz de confusién del clasificador MLP con tres capas

en el caso del subconjunto de datos de caracteristicas relacionadas con el portero y el balén.

En este caso, el modelo clasifica incorrectamente dos muestras como “Fallo”.
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MLP Classifier [50, 20, 10] (77.19%)
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Tlustracién 4.4: Matriz de confusién clasificador (MLP 50, 20, 10) (caracteristicas portero + baldn)

Predicted label

4.2.2.5. Seleccion de caracteristicas

Cuadro 4.11: Importancia de las caracteristicas (caracteristicas portero + balén)

Posicién \ Caracteristica \ Importancia
1 Bote 33.7058
2 Pierna derecha portero 4.0990
3 Balén en la porteria 2.7281
4 Pierna izquierda portero 2.4895
5 Brazo derecho portero 2.4724
6 Accién portero 1.8964
7 Brazo izquierdo portero 0.9204
8 Lado portero 0.6259
9 Portero adelantado 0.1948

68

En la tabla se muestran las importancia de las caracteristicas tras aplicar la funcién

SelectKBest() a este subconjunto. Son 6 caracteristicas las que sobrepasan una puntuacién

de 1, y estas seran las seleccionadas para entrenar y evaluar el modelo MLP con tres capas

cuyos resultados se pueden ver a continuacion:
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Cuadro 4.12: Métricas del clasificador MLP (50, 20, 10) con 6 caracteristicas (caracteristicas portero 4+ balén)

\ | MLP (50, 20, 10) con 6 caracteristicas |

‘ Accuracy ‘ 61.40 % ‘
Precision (Gol) 64.77 %
Recall (Gol) 83.82%
F1-Score (Gol) 73.07 %
Precision (Parada) 52.0%
Recall (Parada) 30.23 %
F1-Score (Parada) 38.24 %
Precision (Fallo) 0.0%
Recall (Fallo) 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0%

MLP Classifier [50, 20, 10] selecting 6 features (61.40%)
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Predicted label

Tlustracién 4.5: Matriz de confusién clasificador MLP (50, 20, 10) con 6 caracteristicas(caracteristicas portero
+ balén)

Se aprecia como este ultimo clasificador, empleando las 6 caracteristicas mas importantes
segun la funcién SelectKBest(), se pierde casi un 16 % de exactitud, lo que indica que el

método escogido para la seleccién de caracteristicas puede no llegar a ser el mejor.
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4.2.3. Todas las caracteristicas

4.2.3.1. Clasificadores lineales

Cuadro 4.13: Métricas de los clasificadores lineales (todas las caracteristicas)

| | Regresion Logistica | Naive Bayes | SVM lineal |

| Accuracy _ 59.65 % | 61.40% |

Precision (Gol) 59.65 % 62.63 %
Recall (Gol) 91.18%
F1-Score (Gol) 74.25%
Precision (Parada) 53.33 %
Recall (Parada) 18.60 %
F1-Score (Parada) 27.59 %
Precision (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0% 0.0%

Utilizando el conjunto de datos con todas las caracteristicas, los clasificadores lineales
obtienen resultados similares a los obtenidos con los otros dos conjuntos de datos, indicando
que las muestras no son separables linealmente. Al igual que con el anterior subconjuntos

(caracteristicas portero y balén), el mejor modelo es el de regresién logistica multinomial.

4.2.3.2. Clasificadores no lineales

Cuadro 4.14: Métricas de los clasificadores no lineales (todas las caracteristicas)

| | RBF SVM | K-Nearest Neighbours | Decission Tree |

| Accuracy 62.28% | 64.04 % |

Precision (Gol) 68.0 % 62.75 %

Recall Gol 94.12% 73.53 %

F1- Score Gol 75.29 % 76.34 %

Precision (Parada) _ 58.33% 61.11%
Recall (Parada) 30.23 % 16.28 %
F1-Score (Parada) 46.43 % 25.45 %

Precision (Fallo) 0.0% 6.67 %

Recall (Fallo) 0.0% 33.33%

F1-Score (Fallo) 0.0% 11.11%

En el cuadro se puede apreciar que, en cuanto a la prediccién de resultados en el
conjunto de datos original, el clasificador no lineal que mejor resultados ofrece es el que utiliza
el algoritmo SVM con funcion kernel de base radial. Este ultimo es el que mejores métricas

ha obtenido en cuanto a la clase “Fallo” hasta ahora.
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4.2.3.3. Clasificadores basados en redes neuronales

Cuadro 4.15: Métricas de los clasificadores MLPs (todas las caracteristicas)

| | MLP (10, 10) | MLP (50, 20) | MLP (50, 20, 10) | MLP (100, 50, 20, 10) |

| Accuracy |  7018% |  81.58% | 78.95%
Precision (Gol) 72.73% 80.25% 77.78 %
Recall (Gol) 82.35% 92.65 %
F1-Score (Gol) 77.24% 87.25% 84.56 %
Precision (Parada) 65.71 % 84.38% 83.87%
Recall (Parada) 53.49 % 62.79 % 60.47 %
F1-Score (Parada) 58.97 % 72.0% 70.27%
Precision (Fallo) 50.0 % 50.0 %
Recall (Fallo)
F1-Score (Fallo)

En el caso de los clasificadores basados en redes neuronales para el conjunto total de
datos, se puede ver en la tabla como dos de estos superan el 80 % de exactitud. Se ha
seleccionado el modelo MLP de mayor complejidad (4 capas ocultas) como el mejor de las
cuatro configuraciones debido a que es la que mejores métricas proporciona en el computo

global.

No obstante, hay que destacar lo cerca que se queda el clasificador MLP con dos capas
ocultas de 50 y 20 neuronas de los resultados del modelo MLP de 4 capas. Esta red neuronal
multicapa, al contar con menor niimero de capas y de neuronas, su entrenamiento e inferencia

tiene una duracién menor.

4.2.3.4. Comparativa entre los mejores clasificadores

Cuadro 4.16: Comparativa entre los mejores clasificadores (todas las caracteristicas)

| | Regresién Logistica | RBF SVM | MLP (100, 50, 20, 10) |

oy [ i [ 707 R

Precision (Gol) 64.29 % 68.0 %
Recall (Gol) 92.65 %
F1-Score (Gol) 75.90 %
Precision (Parada) 62.50 % 84.85 %
Recall (Parada) 23.26 % 30.23 %
F1-Score (Parada) 33.90 % 46.43 %
Precision (Fallo) 0.0%
Recall (Fallo) 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 40.0 %
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Se puede apreciar en el cuadro [4.16] entre los mejores clasificadores de cada tipo, destaca
el que se basa en perceptréon multicapa con 4 capas ocultas. A continuacién se muestra la

matriz de confusion obtenida en el conjunto de evaluacién por este ultimo modelo.

MLP Classifier [100, 50, 20, 10] (82.46%)
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Predicted label

Tustracién 4.6: Matriz de confusion clasificador (MLP 100, 50, 20, 10) (todas las caracteristicas)

Observando la figura[4.6], se puede ver que es la matriz de confusién que mejores resultados
ofrece entre las presentadas hasta ahora. En la diagonal de esta matriz se concentra el mayor
niumero de muestras, lo que es un buen indicador de que el modelo de inferencia empleado

presenta un buen desempeno en el conjunto de evaluacion.

4.2.3.5. Seleccion de caracteristicas

Cuadro 4.17: Importancia de las caracteristicas (todas las caracteristicas)

| Posicién | Caracteristica | Importancia |
1 Bote 33.7058
2 Pierna derecha portero 4.0990
3 Balén en la porteria 2.7281
4 Pierna izquierda portero 2.4895
5 Brazo derecho portero 2.4724
6 Accién portero 1.8964
7 Brazo lanzador 1.3119
8 Brazo izquierdo portero 0.9204
9 Amagos 0.6679
10 Lado portero 0.6259
11 Portero adelantado 0.1948
12 Altura brazo lanzador 0.1343
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Del cuadro se puede extraer que, segun las métricas estadisticas univariantes de la

funcién SelectKBest(), las caracteristicas del lanzador quedan en un segundo plano en cuanto

al grado de relevancia en la prediccion del resultado. Son 7 las caracteristicas que superan

una puntuaciéon de 1, entre las cuales solo se encuentra una relacionada con el lanzador. Se

utilizan dichas caracteristicas para el entrenamiento y evaluaciéon de un modelo basado en

un MLP de 4 capas ocultas.

Cuadro 4.18: Métricas del clasificador MLP (100, 50, 20, 10) con 7 caracteristicas (todas las caracteristicas)

|

\ MLP (100, 50, 20, 10) con 7 caracteristicas ‘

’ Accuracy \ 74.56 % ‘
Precision (Gol) 74.70 %
Recall (Gol) 91.18%
F1-Score (Gol) 82.12%
Precision (Parada) 79.31%
Recall (Parada) 53.49 %
F1-Score (Parada) 63.89 %
Precision (Fallo) 0.0%
Recall (Fallo) 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0%

Se puede ver en los resultados de la tabla un pérdida sustancial del rendimiento del

clasificador al utilizar inicamente la 7 caracteristicas mas importantes, lo que denota nueva-

mente que método de seleccién de caracteristicas a lo mejor no es el mas éptimo.

MLP Classifier [100, 50, 20, 10] selecting 7 features (74.56%)
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Tlustracién 4.7: Matriz de confusién clasificador MLP (100, 50, 20, 10) con 7 caracteristicas (todas las carac-

teristicas)
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4.3. Resultados clasificacion de video

A continuacién se mostraran los resultados obtenidos con los dos modelos de inferencia
basados en CNNs entrenados en esta propuesta. Al igual que con los resultados del anélisis
predictivo, se utilizaran las métricas precision, recall y F1-Score para medir el rendimiento

de ambos clasificadores.

Cuadro 4.19: Métricas del clasificadores de video

| [ (2+1)D CNN | 13D CNN |

] Accuracy \ 67.24 % | 6724% |

Precision (Gol) 67.24% 67.24%

Recall (Gol) 100.0% 100.0%

F1-Score (Gol) 80.41 % 80.41 %
Precision (Parada) 0.0% 0.0%
Recall (Parada) 0.0% 0.0%
F1-Score (Parada) 0.0% 0.0%
Precision (Fallo) 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0%

En la tabla se pueden ver los resultados tanto del modelo basado en la red neuronal
convolucional (2+1)D como el que implementa la red Inflated 3D. Como se puede ver, los
modelos no han sido capaces de clasificar correctamente las acciones, ya que todas estas son
clasificadas por ambos modelos en la clase “Gol”, que resulta ser la clase con mayor niimero
de muestras. Esto tultimo se puede ver en la matriz de confusién de la ilustracion [4.8] en la

cual todas los videos se predicen como goles. Esta matriz es la misma para ambos modelos.
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Tlustracion 4.8: Matriz de confusién clasificadores de video

Los resultados negativos obtenidos por estos modelos sugieren que las caracteristicas del
problema requieren otra manera de manejar los videos, otro tipo de modelos de clasificacion

de videos o que se ha llevado a cabo una incorrecta implementacion de los clasificadores

presentados.
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Conclusiones y trabajo futuro

En el presente trabajo de fin de titulo se han trabajado en las dos tareas propuestas:
analisis predictivo y clasificacién de videos en el contexto de un lanzamiento de penalti en el

balonmano. Para ello, se han cumplimentado los objetivos planteados inicialmente:

v La recopilacién de un conjunto de datos de videos de tiros de 7 metros, llegando a
reunir un total de 569 videos de los cuales 387 son goles, 156 son paradas y 26 son fallos.
Estos fueron obtenidos tras la extraccién de las acciones de penalti de videos de partidos

completos o sus resimenes con momentos destacados.

v Se ha llevado a cabo un proceso de anotacién manual de la caracteristicas relevantes
de cada accion de lanzamiento de 7 metros recopilada, diferenciando 12 caracteristicas
distintas sin contar el resultado. Ademas, se han dividido dichas caracteristicas en 3

tipos, la relacionadas con el lanzador, con el balén y con el portero.

v Tanto para la tarea de andlisis predictivo como la de clasificacién de videos, se han
investigado distintos modelos y algoritmos, decidiendo los clasificadores ofrecidos por la
biblioteca Scikit-learn en el primer de los casos; y los modelos clasificacién de videos y
reconocimiento de acciones (2+1)D CNN e I3D CNN.

v’ Se han creado dos documentos de Google Colab en los que se ha trabajado en la imple-

mentacion y entrenamiento de los modelos propuestos.

v Por tultimo, se ha realizado un anélisis de los resultados obtenidos haciendo uso de
métricas frecuentemente utilizadas en la evaluacién de modelos de inferencia como los

desarrollados en la propuesta.

76
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A continuacion se adjuntan los enlaces a los Jupyter Notebooks de Google Colab en los

que se ha trabajado:
v Google Colab del analisis predictivo
v Google Colab de la clasificacion de video

En relacién al andlisis predictivo desarrollado, ,la hipétesis planteada en el apartado [3.4.3]
se ha confirmado, tal y como se puede ver en el cuadro En esta ultima se planteaba que
utilizando tinicamente las caracteristicas relacionadas con el lanzador del penalti y el balén,
un clasificador obtendria un peor rendimiento que otro que emplease las caracteristicas rela-

cionadas con el portero y el balén.

Cuadro 5.1: Comparativa de los resultados entre los datos

| | Lanzador+balén | Portero+balén | Todas las caracteristicas |

| Accuracy | 71.93% | 77.19%
Precision (Gol) 70.45 % 79.22%
Recall (Gol) 91.18% 89.71%
F1-Score (Gol) 79.49 % 84.14%
Precision (Parada) 76.92 % 77.14%
Recall (Parada) 46.51 % 62.79 %
F1-Score (Parada) 57.97% 69.23 %
Precision (Fallo) 0.0% 0.0%
Recall (Fallo) 0.0% 0.0%
F1-Score (Fallo) 0.0% 0.0%

En el proceso de evaluacion de los modelos utilizados para predecir el resultado de un
lanzamiento, se ha evidenciado que los clasificadores lineales han obtenido pésimos resul-
tados para los tres subconjuntos empleados, lo que indica que el problema de clasificacion
presentado es no lineal. Exceptuando el subconjunto con las caracteristicas del lanzador y el
baldn, los clasificadores basados en redes neuronales multicapa ofrecen un mejor rendimiento

que el resto, aunque estos requieren mas tiempo computacional.

Ademaés, en esta primera parte de la propuesta, se ha realizado un proceso de selecciéon de
caracteristicas para determinar cuales de las anotadas tienen mayor relevancia en la prediccion
del resultado de la accion. Se ha observado que las caracteristicas relacionadas con el portero
tienen mayor importancia en comparacion a las relacionadas con el lanzador. Esto ultimo
sugiere que las acciones realizadas por el guardameta influyen de manera mas significativa

que las realizadas por el lanzador.

Por otra lado, en la parte de este trabajo que busca la clasificacion de videos de penalti


https://colab.research.google.com/drive/1hmE4o0T1avzcUaSSPJ1gnDOar5mClpvV?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/10BuzwZiib9lRzKwU5FSWAbwHR7s2AW9L?usp=sharing
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en sus correspondientes resultados, los resultados obtenidos no fueron para nada lo esperado.
Ambos modelos de redes convolucionales desarrollados clasificaron todos los videos como
goles. Como se menciond anteriormente, esto puede deberse a varios factores, entre los que
se encuentran la posible incorrecta implementaciéon de los modelos, a necesidad de utilizar
otro tipo de modelos para las caracteristicas del problema o posibles errores en el manejo de

los datos de entrada, como una mala resoluciéon utilizada o extraccion de fotogramas.

Se propone que la principal razén del pésimo rendimiento de los modelos de inferencia
sea la naturaleza de las caracteristicas de la accién del lanzamiento. Todo lanzamiento, sea
gol, parada o fallo, comienza de la misma manera. Los que determinan el resultado de la
accion son los fotogramas finales del video donde se puede ver el balén dentro de la porteria
(gol), el balén rebotado por el portero (parada) o el balén fuera de los limites de la porteria.
Esto ultimo puede dificultar que los clasificadores determinen correctamente el resultado del

penalti.

Como trabajo futuro se propone probar nuevas configuraciones en cuanto a los modelos
ya implementados, como el uso de dimensiones distintas a las empleadas, utilizar un mayor
numero de fotogramas por video, etc. Ademas, se podrian probar otros modelos de clasifi-
cacion de videos con el objetivo de conseguir mejores resultados que los obtenidos con 13D
CNN y (241)D CNN. En el caso que con nuevas configuraciones y modelo no mejorara el
rendimiento, seria interesante la implementacién de clasificadores de imagenes capaces de
detectar que un lanzamiento resulte en gol mediante determinar que el balén se encuentre

dentro de la porteria.

A pesar de los resultados obtenidos, se espera que el trabajo realizado pueda sentar las
bases de futuros trabajos e investigaciones relacionadas con el deporte del balonmano. Asi-
mismo, el conjunto de videos recopilados en esta propuesta asi como sus anotaciones pueden

ser utilidad en futuros estudios y analisis en esta area.
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