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Resumen

Con el presente proyecto se pretende abrir una puerta para Costa Rica en
el andlisis por computador de datos de un partido de futbol, a partir de la
captura de movimiento de los jugadores en un partido a tiempo real usando una
tecnologia llamada WIMU de RealTrack Systems y analizando las variables
que éste genera.

Usando algoritmos de Machine Learning, se crea una plataforma la cual
permite el anélisis de las diferentes variables obtenidas por el dispositivo WI-
MU. Actualmente, este sistema obtiene 174 diferentes variables, las cuales van
desde la aceleracién del usuario, asi como las distancias entre jugadores o las
areas de juego de cada uno. Sin embargo, aunque las mismas, por si solas,
representan cierta informaciéon de gran uso para los equipos, se quieren bus-
car resultados mas profundos a través de la interrelacién entre ellas y cémo
pueden afectar el desempeno de un juego colectivo.

En la plataforma se implementan 12 algoritmos de Machine Learning, los
cuales permiten dar una correlacién entre subgrupos de variables y el resultado
del partido, con el fin de identificar patrones en las variables que determinen
un resultado de partido esperado (Ganar, Perder o Empatar) y asi, mejorar
el planeamiento de entrenamientos, estrategias de juego y resultados de los
partidos.
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Abstract

The purpose of the following project is to open the door for Costa Rica on
the computer data analysis for soccer matches, by capturing the player’s mo-
vement on a real time match using the device called WIMU by RealTrack
Systems and analyzing the data and variable generated by it.

With the use of Machine Learning algorithms, a platform was created to
analize all the different variables obtaind by the WIMU device. Currently, this
systems collects 174 different variables, which have different areas like: player’s
acceleration, distance between players or their playing areas. Eventhough these
variables by themselves represent a very usefull information for the teams,
deeper results can be descovered by their interrelation which can affect the
team’s performance.

In this platform implements 12 Machine Learning Algorithms which allow
to correlate the different variable subgroups with the match results, with the
purpose of identifying patterns on these variables that could determine the
expected match result (Win, Draw or Lose) and then, enhance the training
plans, game strategies and game results.
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1 Introduccion

1.1. Antecedentes

Alrededor del mundo, se han ido desarrollando poco a poco técnicas y formas
nuevas de obtencién de datos deportivos, ya sea para futbol, atletismo, na-
tacién o rugby, los cuales, en su mayoria, se utilizan sistemas de adquisicion
de datos como GPS, acelerometros, giroscopios y, més actuales, los WIMU,
los cuales son un conjunto de los tres anteriores(Gaffney et al. (2009)). Sin
embargo, a nivel nacional, el desarrollo de investigaciones alrededor de estas
tecnologias para obtencién y andlisis de datos es muy escaso, siendo la UCR
en el laboratorio PRISLAB los tnicos desarrollindolas. A pesar de esto, es
de gran utilidad hacer uso de las investigaciones anteriores para determinar y
centralizar el tema que se quiere tratar a continuacién.

Inicialmente se tenia la idea de desarrollar estrategias de entrenamiento y
jugadas, aprovechando el uso de los datos que se tienen a partir de los WIMU.
Sin embargo, diversos articulos han ayudado a entender que la propuesta ori-
ginal abarcaba muchos detalles que quizé eleve la complejidad del proyecto a
un punto que no se pueda dar solucién a alguna particularidad.

Varias de los esfuerzos y propuestas planteadas en otros proyectos se han
centrado en el rugby, especialmente el de Australia(Gabbett et al. (2012),
Brian et al. (2009), Wisbey et al. (2018)), donde se enfocan en el desgaste de
los jugadores y la movilidad que tienen ellos. A partir de WIMUs y sensores
de palpitaciones, se pudo analizar y determinar que los jugadores se desgastan
mas rapido de lo que se habia estimado en un principio. También, se han hecho
estudios donde se intenta caracterizar los movimientos de corredores y nadado-
res de una manera fisiolégica y biométrica, capturando lugares especificos del
cuerpo y haciendo uso de WIMUs y medidores cardiacos (Silva et al. (2011)).
Se notd a partir de estos, que los andlisis se hacian alrededor de un limita-
do ntumero de jugadores, para poder tener datos tangibles y poder trabajar
con ellos con mayor facilidad. Ademés que el WIMU permite la obtencién de
una gran cantidad de variables y que no se sabe aiin cémo interrelacionarlas.
Muchos se han encargado de armar los sistemas y capturar valores relevantes
pero faciles de obtener, como distancia del ejercicio, pero andlisis profundos
para determinar la interrelacion entre estas variables no se ha encontrado, solo
llegan a mencionar los posibles alcances (Wang et al. (2018)).



2 1 Introduccion

La influencia del tamano del sistema (sensores) que se utilice para la ob-
tencién de datos, juega un papel sumamente importante en el desarrollo de
los mismos, ya que, evidentemente, estos equipos deben procurar ser lo menos
invasivos posibles para que quienes estén practicando el deporte, no vean una
imposibilidad de movimiento al llevarlos encima. Dado esto, existen desarro-
llos para la creacion de equipos de obtencion de datos que cada vez sean mas
pequenios, con mas autonomia y que tengan mas posibilidades de conexién
para diferentes servicios, como internet (Kos y Kramberger (2017), Nieminen
et al. (2005)). Se han encontrado casos donde un proyecto no se puede escalar
ya que el equipo que se utiliza requiere mucho cableado y un ambiente contro-
lado(Hughes et al. (2019), Schuldhaus et al. (2015)), pero muchos andlisis se
requieren en un campo de juego. Por esto, es de suma importancia identificar
cual va a ser nuestro enfoque para poder identificar bien cual equipo es el que
se va a utilizar para la obtencién de los datos.

Como parte de el desarrollo de investigaciones, también se han encontrado
propuestas que determinaban las facilidades y dificultades entre las diferen-
tes formas de obtencién de datos de un deporte, especificamente en el futbol
(Rein y Memmert (2016)). Se determina que, a pesar de que los WIMU y
GPS facilitan mucho la determinacion de los datos, la cantidad de datos que
se obtienen es tanta que se vuelve casi que inmanejable. A su vez, describe
que el andlisis de imagen a través de una computadora es bastante complicado
porque siempre existe la superposicion de jugadores que imposibilita un segui-
miento efectivo de los jugadores(McMillan (2015)). Se concluye que la forma
manual por medio de la vista sigue siendo la mejor manera de obtener datos,
a pesar de que no es 100 % certera, ya que siempre existe el error humano. A
partir de estos articulos se logré entender que, el hacer uso de los datos de
los WIMU puede volverse sumamente complicado cuando se analizan los 22
jugadores que hay en el campo, por lo que se debe limitar mucho la cantidad
de jugadores que se van a utilizar para el anélisis.

Dado que el tema a investigar es algoritmos de machine learning, también
se encontraron datos muy relevantes alrededor de planteamiento y anélisis de
estrategias en un encuentro de futbol, especificamente en el mundial 2006, un
grupo de personas buscaban hacer un andlisis de un encuentro en su totalidad,
haciendo uso de anélisis por imagenes automatizadas, donde una computado-
ra determinaba, a partir de machine learning, las jugadas que se iban a dar
(Grunz et al. (2012)). Durante la elaboracién del mismo, se dieron cuenta
de que, como ya se dijo con los otros articulos, la cantidad de datos era tan
amplia que se volvié inmanejable, por lo que decidieron analizar tinicamente
8 jugadores, 4 en ataque y 4 en defensa, cuando alguno de los dos equipos
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atacaba el area del contrincante. Finalmente, lo que lograron fue hacer que la
computadora entendiese los datos y que realizase con éxito ciertas estrategias,
que eran corroboradas con el anélisis visual de las imagenes originales. Se en-
tiende que la cantidad de datos que se obtienen con los WIMU es enorme y
que tratar de analizarlo todo, es algo que va a llevar demasiado tiempo. Esto,
para un unico proyecto, se sale de los parametros reales del mismo.

Varias investigaciones leidas se centralizaban en el andlisis de las posibles
lesiones que podrian tener los atletas al correr, saltar, hacer un pase y tirar.
Se hizo uso de los WIMU y de medidores cardiacos para ello(Lee et al. (2015),
Bonomi et al. (2009)). Se hizo correr en una cinta a varios jugadores de fitbol
de élite y hacer varios ejercicios de pases y tiros, asi como ejercicios con saltos
para forzar los musculos al desgaste. Al final se logré determinar que si se
puede valorar con este equipo si el jugador puede lesionarse con hacer movi-
mientos muy fuertes. Sin embargo, una limitante grande de este método es el
hecho que muchos de los equipos usados se tenian que colocar en las piernas
y zapatos de los jugadores, por lo que su uso a nivel de campo era imposible,
concluyendo tipo de andlisis se puede hacer, por ahora, en un ambiente con-
trolado de un laboratorio.

Un ultimo tema que se vio al leer los articulos fue que, todo este tipo de
equipo de andlisis es de muy alto costo. Hacer uso de unas instalaciones de
laboratorio para hacer las toma de medidas, todo el software computacional
eleva el precio cuando los interesados en los resultados son equipos no popu-
lares o de divisiones inferiores o inclusive jugadores o deportistas que quieren
entender su cuerpo a través de los datos(Ahmadi et al. (2014)). Un grupo de
personas logré hacer uso de un pulsémetro de muneca para poder hacer un
analisis de las rutinas deportivas de un jugador de futbol junto con un pro-
grama que iba ser de acceso libre(Hossain et al. (2017)). Estos son inicios de
una de las cosas que se quieren hacer con el proyecto que se va a realizar.

Queda en evidencia varias cosas con la bibliografia analizada. Tomar una
muestra de jugadores grande va a comprometer el buen analisis de los datos,
por lo que encontrar una buena muestra es indispensable para el desarrollo del
proyecto. Luego para poder hacer analisis mas especificos de posibles lesiones,
puede que sea necesario el uso de mas equipo, como pulsémetros que ayuden a
determinar el cansancio de los jugadores. Luego, el costo para muchos equipos
o jugadores de estos andlisis es muy alto, por lo que nuestra investigacién va
bien encaminada en hacer algo de bajo costo.

Finalmente, en Costa Rica no existe este tipo de andlisis ni desarrollos
y sélo el laboratorio para el que se estd trabajando es el que se conoce con
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proyectos de esta indole, es por eso que se quiere, a partir de esta investigacién,
sentar bases para los futuros andlisis y trabajos alrededor de este tema, ya que
se planea hacer una base de algoritmos en un cluster, que a partir del machine
learning, pueda aprender las estrategias planteadas en los datos y desarrollar
listas con datos relevantes para en andlisis.

1.2. Justificacion

Con la presente investigacién se pretende entrar en un tema el cual, en Costa
Rica, no se tiene mucho conocimiento. A nivel comercial, el andlisis de parti-
dos de caracter colectivo como fatbol o basquetbol se esta convirtiendo en algo
de interés para los clubes, ya que permite hacer un andlisis estratégico més
exacto y con mayor velocidad, lo que favorece con el desempeno de jugadores
y su efectividad de juego.

El desarrollo de la plataforma de implementacién de algoritmos que se
plantea hacer, serd de gran importancia para los equipos interesados en mejo-
rar los resultados positivos de sus equipos, asi como la salud de los jugadores
debido a la mejora en el desempeno de los entrenamientos y estrategias que
éste andlisis puede llegar.

Actualmente, muchos de los anélisis de deportes colectivos se hacen por
medio de andlisis de imagenes haciendo uso de algoritmos de deteccién de pa-
trones a partir de videos, asi como el analisis directo hecho por un humano.
Sin embargo, el andlisis de videos tiene limitantes, como la sobre posiciéon de
jugadores en el mismo cuadro en andlisis, las repeticiones en caso de que se
analice directamente desde una transmision de televisién o la cobertura de
area de las cadmaras, ya que se pierde exactitud al no tener el drea completa
de juego y ademads, se va a depender de la resolucién de las mismas para que
la imagen sea mas facil de analizar. Igualmente, el analisis hecho directamente
a través de la observacion por un ser humano, implica un resultado lento de
datos y se requieren muchas personas al mismo tiempo para poder hacer una
localizacion de cada jugador en tiempo real. Es por esto que se han desarrolla-
do sistemas de adquisicion de datos mas automatizados cuyo anélisis a través
de una computadora, van a facilitar, agilizar y, con esto, mejorar el resultado
final obtenido.

El desarrollo de estas tecnologias ha hecho que la cantidad de datos ob-
tenidos sea muy grande, inmanejable para un ser humano, por lo que la au-
tomatizacién del andlisis es de gran relevancia. Actualmente, empresas como
Real Track Systems, haciendo uso de su dispositivo WIMU, han logrado la
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obtencién de datos en tiempo real para deportes colectivos, como fitbol, fit-
bol sala, balonmano y basquetbol. Han logrado depurar su sistema a tal punto
que se pueden obtener 174 variables en tiempo real de cada uno de los juga-
dores. Estas variables dan resultados inmediatos relevantes como la velocidad
del jugador, distancias recorridas, aceleraciones o altura, pero no existe una
forma de determinar una correlacion entre ellas para identificar algin patrén
relevante, como por ejemplo, si existe una relacién entre la distancia recorrida
con el hecho de que el partido se haya ganado y poder predecirlo. Aqui es don-
de esta investigacién tiene relevancia. Se pretende implementar una serie de
algoritmos existentes para poder identificar correlaciones entre las 174 varia-
bles, con el fin de identificar cuales son relevantes para realizar una prediccion
del resultado y evaluar la efectividad del mismo, asi como crear reglas que
nos permitan determinar las variables mas relevantes para su entrenamiento,
a partir de un resultado querido.

1.3. Planteamiento del problema

Existe un sistema de captacién de datos llamado WIMU, creado por la em-
presa RealTrack Systems, el cual tiene la facilidad de registrar 174 variables
diferentes para cada jugador. Las variables van desde las velocidades, distan-
cias, impactos, hasta la relacion entre ellas. Esto implica que su andlisis es
sumamente complicado, siendo imposible determinar las posibles relaciones
que hayan entre ellas sin herramientas de extracciéon de datos. Por tanto, ha-
ciendo uso de Machine Learning, se pretende realizar una implementacién de
al menos 9 algoritmos de analisis de datos capaces de identificar las posibles
interrelaciones entre las 174 variables que este sistema permite extraer de cada
uno de los jugadores que lleven el dispositivo puesto. El objetivo primordial es
predecir un resultado a partir de datos de juegos anteriores e identificar cuales
son las variables mas importantes para enfocar los entrenamientos alrededor
de dichas variables. También se intentara explorar mejoras a los algoritmos
en inclusive determinar si es posible agregar mas con el fin de tener mejores
comparaciones. Ademads, se pretende crear reglas que indiquen cuales de las
variables son determinantes para identificar el resultado final del equipo, esto
con el fin de hacer recomendaciones de entrenamiento de dichas variables. Es
de gran relevancia el resultado obtenido al final para darle aiin mas peso al
desarrollo de estas tecnologias de captaciéon de datos, ya que se estan volvien-
do cada vez mdés populares y se puede inclusive comercializar para obtener
beneficios econémicos para futuras investigaciones.
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1.4. Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Implementar algoritmos de andlisis de datos que permita extraer resultados
relevantes para el equipo de fitbol en estudio, a partir de la combinacion de
las 174 variables extraidas con sistema WIMU de Real Track Systems.

1.4.2 Objetivos especificos

e Determinar cuales algoritmos predicen mejor los resultados entre ganar,
perder o empatar, a partir de la exactitud de cada uno.

e Determinar cuales variables permiten que el equipo gane, pierda o em-
pate, haciendo uso de las reglas de asociacion.

e Identificar cuales variables son maés relevantes segiun cada uno de los
algoritmos.

e Generar reglas que permitan al equipo reforzar entrenamientos alrededor
de las variables determinadas como importantes.

e Identificar si la combinacion de varios algoritmos generan un mejor re-
sultado de prediccién.

e Identificar cuales partidos se relacionan naturalmente entre si, dadas sus
caracteristicas parecidas, a través del uso de clustering.

1.5. Alcance

Con este proyecto se pretende implementar algoritmos de andlisis de datos que
permita crear varios subconjuntos de variables que van a ser relevantes para
determinar un resultado esperado. No se pretende crear una interfaz grafica
para seleccionar cual algoritmo se va a utilizar. Se pretende usar como base 9
algoritmos, pero en un futuro, se pueden utilizar més. Los datos utilizados se-
ran, en su mayoria, con partidos del campeonato nacional de fiitbol de Primera
Divisién. El resultado de la investigacién serd hacer una primera aproxima-
cién para identificar cuales variables son las mas relevantes y cuales permiten
que el equipo gane, pierda o empate, asi como buscar predecir eficazmente es-
tos resultados y dar recomendaciones de qué particular variable entrenar para
mejorar la posibilidad de ganar o el resultado que se quiera obtener.
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1.6. Metodologia

1.6.1 Descripcion de los datos originales

Al comenzar con este proyecto, gracias a la colaboraciéon con el Centro de
Investigacion del Movimiento Humano CIMOHU un equipo de fiatbol de Pri-
mera Divisién facilité los datos de dos temporadas completas (torneo corto
de 6 meses cada uno) de sus partidos, especificamente del torneo de invierno
de 2018 y el de verano de 2019, incluyendo los partidos internacionales que el
equipo enfrent6 en este periodo de tiempo para un total de 53 partidos. Cada
partido correspondia a una fila y las 174 variables determinadas por el WIMU
en cada uno de ellos correspondian a las columnas. Estas ultimas eran el pro-
medio del desempenio de todos los jugadores que participaron en el partido,
tanto en el primer tiempo, como en el segundo tiempo, los cuales se sumaban
para dar el total de cada variable por jugador a lo largo del partido, y luego
se promediaban para dar el resultado de todo el equipo por variable.

Cabe destacar que estas 174 variables son las variables predeterminadas
por el sistema WIMU, no hubo ninguna modificacién en la eleccién original de
estas variables de parte del preparador fisico encargado del uso y recoleccion
de datos del sistema. Estas variables se subdividian en 6 grandes grupos de
variables:

e Relacionadas con Distancia: por ejemplo:

— Vel Rel[A-BJ: Velocidad Relativa en la zona de A-B.

— HSR Abs Dist: Abreviatura de “High Speed Running”, es el HSR
absoludo por minuto a velocidades superiores a HIA (por defecto
75.5 % de la maxima del jugador).

Relacionadas con Aceleraciéon: por ejemplo:

— Dec/min: Media de desaceleraciones por minuto.

— Maz Dec (m/s2): Desaceleracién maxima alcanzada en la sesion.

Relacionadas con Sprints: por ejemplo:

— MAX Speed(km/h): Velocidad maxima alcanzada.

Relacionadas con Impactos Horizontales: por ejemplo:
— Impacts [A-BJ: Numero de impactos en la zona de A-B.

Relacionadas con Cantidad de Pasos: por ejemplo:
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— Takeoff[A-B]: Numero de despegues en la zona de A-B.
e Relacionadas con Cargas: por ejemplo:

— DSL: Abreviatura de “Dynamic Stress Load”, es el total de los
impactos ponderados, los cuales se basan en los valores del aceleré-
metro por encima de 2G.

1.6.2 Preanalisis de los datos y algoritmos

A partir de los datos brindados por el CIMOHU, se hizo un andlisis previo
para entender los mismos y asi identificar qué de toda la informacién que se
tenga a disposicién, es la relevante para usar en el proyecto. Como se mencio-
né anteriormente, se tenia un resumen de cada partido, con 174 variables de
cada jugador, subdivididos en primer tiempo, segundo tiempo y totalidad del
encuentro.

Una vez sabiendo la cantidad de datos, se procedié a hacer una bisqueda
en la web, donde se escogieron, inicialmente, 9 algoritmos (3 de Clasificacion,
3 de Clustering y 3 de Reglas de Asociacién) los cuales se adaptaban mejor
a los datos que se tenian, esto segin la teorfa. Se utilizaron algoritmos que
son conocidos para la mineria de datos y Machine Learning y, junto con la
recomendacién del profesor Francisco Siles, se tomaron, preliminarmente, los
siguientes algoritmos: K-Nearest Neighbors, Linear Discriminant Analysis y
Suport Vector Machine en la seccion de algoritmos Clasificadores, X-Means,
Gaussian Mixture Model y DBSCAN para los algoritmos de Clustering, Aprio-
riTID, AprioriHybrid y FP-Growth para los algoritmos de reglas de asociacion.
Se tenia entendido que la escogencia podria variar segun a como se fuese de-
sarrollando el proyecto.

Una vez hecho esto, se procedié a buscar librerias las cuales contuviesen
ya los algoritmos listos para su uso, pues el enfoque del proyecto no era crear
algoritmos desde cero, sino hacer uso de ellos. Se encontré un curso donde se
explica el uso de la libreria SKLearn la cual contenia la mayor parte de los
algoritmos base de Machine Learning por lo que se escogio esta como base, la
cual hacia uso del lenguaje de programacién Python para su ejecucién.

1.6.3 Preprocesamiento, implementacion, y analisis de los algoritmos

Seguidamente, se comenzé a implementar los algoritmos usando la base de
datos descrita y se identificé que a los datos originales se le debian hacer
modificaciones para poder ser consumidos por la libreria. Los datos estaban
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distribuidos originalmente en tablas resumen en Excel, con los datos de cada
jugador separados en primer tiempo, segundo tiempo y totalidad del encuen-
tro. Eran varios archivos, por lo que se determiné que es mejor utilizar una
Unica hoja de datos para trabajar.

Para esto fue necesario separar cada uno de los partidos en hojas de calcu-
lo separadas para hacerles un andlisis general y luego resumirlas en un solo
documento. En cada una de las hojas, se procedio a identificar las columnas
y filas més relevantes de la siguiente forma: el anélisis original se debia hacer
por partido y no por cada jugador, por lo que se tomé tinicamente las filas que
contenian los promedios de las columnas, quedando 3 especificamente, prome-
dio del primer tiempo, promedio del segundo tiempo y promedio del total del
partido; a nivel de columnas, existian varias cuyos valores eran siempre 0, por
lo cual se eliminaron para el analisis de los datos.

Para la extraccién de estas filas y columnas, se elaboré un script el cual
toma las hojas de cada partido anteriormente descritas, les extrae inicamente
las 3 filas necesarias y elimina las columnas cuyos valores sean 0 o0 no con-
tengan datos. A su vez les extrae el equipo contra el que se jugd, la locacién
del encuentro (casa o visita) y marcador. Estos datos, se separaron en 3 docu-
mentos, uno con los datos de todos los promedios del primer tiempo de cada
partido, otro con todos los promedios del segundo tiempo de cada partido y
un tercero con todos los promedios del partido completo de cada partido, por
lo que cada archivo final consta de 52 filas, que son los 52 partidos disputados
y 142 columnas correspondientes a las variables promediadas.

1.6.3.1 Modificacion de Variables Cualitativas

En Machine Learning es indispensable hacer uso de datos numéricos, por lo
que los datos cualitativos son algo que hay que modificar. Todos los datos
cualitativos fueron codificados para que funcionaran como datos cuantitativos
haciendo uso del método One Hot.

Los datos cualitativos que existen en la tabla son: el equipo contrario y la
localidad del partido (casa o visita), esto gener6 14 nuevas columnas agregando
mas variables a los datos originales, sin embargo, estas 2 columnas originales
fueron agregadas para poder tener control de los datos, no son parte de las
174 determinadas por los WIMU.
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1.6.3.2 Ajuste de Variables Cuantitativas

Fue necesario hacer un procesamiento de variables cuantitativas para ajustar
la escala en la que éstas se encuentran. Este cambio se suele hacer debido a que
algunos modelos de Machine Learning, por el tamano de escala en la cada una
de las clases se encuentra, hacen que algunas sean mas dominantes que las de-
mas, haciendo que estas variables no sean consideradas del todo por el modelo.

El modelo de escalacién que se utilizé es el de Estandarizacion. Se elige
éste método sobre el método llamado Normalizacion ya que el método Nor-
malizacién es funcional cuando los datos de cada clase se muestran como una
distribucién normal, mientras que el de Estandarizacién se utiliza para cual-
quier grupo de datos. Otra detalle importante es que este método no se debe
aplicar al las variables cualitativas convertidas a cuantitativas (Eremenko et
al. (2019)).

1.6.3.3 Preprocesamiento en los Algoritmos Clasificadores

Una vez completada la primera fase, se comenzd la ejecucion de los algoritmos,
empezando con los Clasificadores. Cada uno de los algoritmos ejecuta varios
preprocesamientos de los datos, primero se transforma las variables cualita-
tivas en cuantitativas con el método One Hot previamente mencionado, ya
que se necesita que la tabla de datos contenga tnicamente nimeros, luego se
separaron los datos para que parte de ellos sean de uso exclusivo para el en-
trenamiento de los algoritmos y otro para las pruebas de su funcionamiento, y
finalmente se normalizaron los valores de cada columna para que todos tengan
un mismo rango, haciendo uso de la Estandarizacién.

Ya con los datos preprocesados, se entrené cada algoritmo con el grupo de
datos preparado para ello y se procedié a probar la efectividad del algoritmo
haciendo uso de la otra seccién de datos, tratando de predecir si el partido
que se encuentra en estudio se Gana, se Pierde o se Empata. Como resultado,
la cantidad de veces que la prediccion fue la correcta, es la que determinaba
la precisién de cada algoritmo.

Al llegar a este punto, se noté la facilidad con que se podian manejar los
algoritmos de clasificacion y se decidié agregar 3 algoritmos mas al set, con el
fin de tener mas comparaciones y asi determinar cual algoritmo se desempeinia
mejor. De igual forma, se procedié a ejecutar la parte de preprocesamiento
de datos, entrenamiento y pruebas, dando como resultado el porcentaje de
efectividad de los mismos. Al final, se utilizaron los siguientes algoritmos de
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Clasificacion:

e K-Nearest Neighbors

Linear Discriminant Analysis

Suport Vector Machine

Naive Bayes

Decision Trees

e Random Forests

1.6.3.4 Preprocesamiento en los Algoritmos de Clustering

Seguidamente implementaron los algoritmos de Clustering, donde se identifico
la dificultad de ponerlos en marcha. Como se habia mencionado, el objetivo
del proyecto era elaborar una bateria de algoritmos que pudiesen servir como
base para la comparacién de los mismos y crear un primer paso en el andli-
sis de los datos, y no crear un algoritmo desde cero. Por tanto, el algoritmo
de X-means fue reemplazado por el K-means ya que la libreria SKLearn sélo
contaba con este tipo de Cluster, a su vez que el algoritmo DBSCAN mostra-
ba resultados muy erraticos, por lo que cambid por el algoritmo Hierarchical
Clustering. Estos nuevos algoritmos de Clustering tenfan una gran cantidad
de documentacion de implementacién lo cual facilitaba mas el ponerlos en fun-
cionamiento, todo esto con el fin de reducir el tiempo total de programacion
para enfocarse més en la ejecucién y el andlisis de los resultados. Al final, a
manera de resumen, se utilizaron los siguientes algoritmos:

o K-Means
e Gaussian Mixture Model

e Hierarchical Clustering

A nivel de ejecucién, en los algoritmos de Clustering se hizo un preproce-
samiento para eliminar las variables cualitativas, ya que, si se convierten en
cuantitativas, al ser valores de 1 y 0, van a tener mucho peso entre si a la hora
de toma de decisién de cémo agrupar los valores, por lo que se eliminaron.
Ademss, se partié la base de datos, de igual manera que con los Clasificado-
res, para poder tener una parte para entrenar el algoritmo y otra para probarlo.
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Para saber cuantos Clusters eran necesarios para cada algoritmo, se hizo
uso del "Método del Codo”, el cual nos indica cual es la cantidad de ciclos mas
Optima que le toma al algoritmo en crear los Clusters, y esto va a depender
de qué tan agrupados estén los Clusters al final de la ejecucién. Una vez he-
cho esto, el algoritmo toma cada partido y lo agrupa en un Cluster segin las
caracteristicas propias de cada uno. El resultado de la ejecucion es una lista
donde indica a cual cluster pertenece cada uno de los partidos que se estan
analizando.

1.6.3.5 Preprocesamiento en las Reglas de Asociacién

Al igual que con los Clusters, obtener librerfas con los algoritmos previamente
escogidos fue tarea dificil, por lo que se cambidé la escogencia de los mismos
debido a la facilidad de implementacién con una libreria llamada MLXtend.
Los algoritmos de AprioriTID y AprioriHybrid se eliminaron y se escogié el
Apriori y el FPMax. El algoritmo FPGrowth no se modificd ya que también
viene en esta libreria mencionada. Resumiendo, se probaron los siguientes
algoritmos:

e Apriori
o FP-Growth

o FP-Max

Para la implementacién de estos algoritmos se credé un script el cual hizo
un preprocesamiento de los datos muy diferente a los anteriores, ya que las
reglas de asociacién suelen hacerse con datos cualitativos y no cuantitativos,
por lo tanto se tiene que modificar todos los valores numeéricos a literales. Para
esto, se deben discretizar los valores para tenerlos en rangos. Se encontré que
una buena manera de discretizar valores para transferir variables cuantitati-
vas a cualitativas es haciendo uso del Clustering. Cada una de las columnas
se le aplicé el método K-Means, el cual indicaba una cantidad de Clusters
optima para el agrupamiento de los nimeros, que en este caso, se convirtie-
ron en los rangos. Cada columna se analizé por aparte para determinar la
cantidad 6ptima de rangos para dicha columna, y luego se creé una sola tabla
con todos los valores discretizados, que luego fueron usados por los algoritmos.

Una vez hecho esta modificacién de los datos, se procedié a ejecutar los 3
algoritmos por aparte. Luego, haciendo uso de la misma libreria, se crearon
las reglas de asociacion segiin cada uno de los algoritmos, la cual genera una
cantidad amplia de reglas. Se filtraron las mismas para obtener los resultados
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que mas se quieran.

1.6.4 Optimizacion y extraccion de datos

A nivel tedrico, muchos de estos algoritmos, con el fin de ser aprendidos, utili-
zaban grados de libertad predeterminados que facilitan su entendimiento, sin
embargo, a nivel practico, se debieron buscar los valores éptimos para que el
algoritmo se desempenase de la mejor manera.

Las librerias a utilizar para los Clasificadores, tenfan bastantes grados de
libertad que podian ser modificados y asi obtener el mejor resultado de los
algoritmos, por lo que, una vez implementados los mismos, se buscé optimizar
la mayoria de ellos. Para ello, se cre6 un script por cada uno, que identificé la
mejor combinacién de grados de libertad que haga que el porcentaje de éxito
del algoritmo fuese el mejor posible.

Para el proyecto era muy importante identificar cuales columnas son las
mas influyentes, por lo que se agregd a cada algoritmo de clasificacién, una
funcionalidad llamada FeatureImportance, que permitia extraer la importan-
cia de cada columna para la determinacién de los resultados de las pruebas,
pudiéndose ver, en un grafico de barras y ademés en una tabla con el porcen-
taje de importancia.

A nivel de Clustering, también se hicieron mejoras con el fin de optimi-
zar los resultados iniciales, ya que, de igual forma, existian varios grados de
libertad en ellos que al ser modificados, se obtendria el mejor resultado posi-
ble. Por ello se cre6 un script que determinaba cual era la mejor combinacién
de grados de libertad a partir de la desviacién estandar que generaba cada
una de las posibles combinaciones, ya que entre menos desviacién, mejor es la
agrupacién de los elementos del cluster.

Ademads, es muy importante entender cuales columnas influyeron en la de-
cision de como agrupar los diferentes partidos, pero la libreria no da estos
datos. Sin embargo, se aprovecharon las caracteristicas del algoritmo LDA,
que puedo usar tanto de Clasificador como de reductor de dimensiones, ha-
ciéndolo parecido a un algoritmo de Clustering. Por lo que una vez ejecutado
cada algoritmo de Cluster, se creé una nueva tabla con las mismas filas y co-
lumnas pero agregando una nueva columna de Cluster asociado determinada
por el algoritmo de clustering en cuestion. Luego, en vez de identificar si el
equipo pierde, gana o empata como en los clasificadores originales, se ejecutd
el algoritmo LDA para que determine en cual Cluster deberia estar el partido
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que se estd analizando y se identificé el porcentaje de precisién con que este
analisis se hace, obteniendo asi un porcentaje de efectividad del Cluster y a la
vez, al haber implementado la obtencién de columnas importantes para LDA,
se obtienen las columnas importantes para el Cluster.

Para la extraccién de datos de las reglas de asociacién, debido a que la
combinacién de reglas y datos es tan amplia, se determind que se iba a obte-
ner todas las combinaciones de 3 a 5 columnas que determinaran una aparicion
de al menos 30 % de las veces en las columnas, para poder limitar la cantidad
de reglas, ya que son en el rango de los miles.

Finalmente, se hizo una tltima optimizacién de los algoritmos de clasifica-
cién reduciendo la cantidad de columnas por medio de PCA. El PCA proyecta
la dimensién real de una base de datos en una de menor valor, facilitando su
analisis, por lo que se buscé reducir la cantidad de columnas a dnicamente 3
para poder visualizarla en 3D. Sin embargo, igual que con el resto de algorit-
mos, el PCA tenfa una cantidad de grados de libertad que se podian modificar,
por lo que se hizo ademads un script que optimizase la mejor cantidad de co-
lumnas a las cuales la tabla original se debia reducir para obtener el mejor
porcentaje de acierto al aplicar los algoritmos.

1.6.5 Caracterizacion de los algoritmos de Clasificacion

Una vez implementados todos los algoritmos anteriores, se determiné que, a
pesar de que un clasificador en especifico dio como resultado un 100 % de pre-
cision, ésto iba a ocurrir sélo para un grupo especifico de datos y no para todos
los posibles casos. Esto se da porque se escogié que la variable RandomSta-
te, la cual hace la separacion pseudo aleatoria de los datos para la base de
entrenamiento y la base de prueba fuese la mejor para el set de datos, esto
no garantiza que cuando se tengan mas datos nuevo, se pueda garantizar ese
100 %.

Para solucionar lo anterior, se puso a prueba cada algoritmo, creando un
nuevo script que caracteriza todos los posibles valores de esta variable Ran-
domState, lo cual genera un valor de precisiéon para cada uno de ellos, usando
4 métricas distintas (Accuracy, Precision, Recall y F1-Score). Luego, se deter-
mind la mediana y la desviacion estandar del conjunto de precisiones de cada
métrica para decidir cual es el mejor algoritmo de clasificador a nivel general.

Sin embargo, para facilitar la caracterizacién y debido a que la cantidad de
partidos que se gana, pierde y empata no es la misma (50 % Gana, 25 % Pierde
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y 25% Empata), se decidié partir la base de datos en dos tablas diferentes,
una con todos los partidos separadas entre Ganar y No Ganar, y otra con los
partidos que no se gana, separados en Empatar y Perder, asi se podia tener
siempre una cantidad igual entre cada una de las categorias.

Ya con las tablas separadas, se procedié a hacer la caracterizacién de cada
uno de los algoritmos, tomando en cuenta el valor de mediana més alto como
el algoritmo que mejor se acopla a todas las situaciones. Se desarrollé una
tabla comparativa con el fin de visualizar mejor los valores determinados.

1.6.6 Nuevas Reglas de Asociacion

Como base del trabajo, se tenia la pregunta: "Cudl de todas las variables del
WIMU son determinantes para que el equipo Gane, Pierda o Empate?”. Una
vez implementados todos los algoritmos de Reglas de Asociacion, se descu-
brié que como éstos buscan analizar todas las posibles relaciones que haya
entre las variables del WIMU, computacionalmente se vuelve muy pesado el
trabajo para obtener las relaciones en donde se muestra la variable de ” Resul-
tado”(indicativa de si el equipo Gana, Pierde o Empata) como relevante para
las reglas, por lo que no se le podia dar respuesta a la pregunta original del
trabajo.

Para poder entonces contestar la pregunta, se decidié reducir la cantidad
de columnas variable de la tabla original, a inicamente aquellas que los algo-
ritmos de clasificacion determinaran como relevantes. Para facilitar atin mas
el trabajo, se utilizé el mejor algoritmo de Clasificacién obtenido a partir de la
caracterizacién hecha anteriormente. Los algoritmos de clasificacién, haciendo
uso de la funcion Featurelmportance, entregaban una lista con cada una de
las columnas variables ordenadas de mayor importancia a menor importancia,
por lo que solamente se le colocé un umbral minimo para escoger una cierta
cantidad.

A partir de lo anterior, se cre6 una nueva base de datos con solamente una
parte de las columnas variables y se vuelven a correr los algoritmos de Reglas
de Asociacién, obteniendo asi un mejor set de reglas en donde la variable ” Re-
sultado”(Columna que indica el resultado final del partido) pudiese aparecer
entre las reglas y poder filtrar cuando se Ganase, Perdiese o Empatase.
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1.7. Procedimiento de evaluacion

Primero, se hizo una buisqueda de algoritmos cuya implementacion fuese ra-
pida, con el fin de agilizar el proceso de programacién de las mismas para
enfocarse en la ejecucién y el andlisis de los resultados. Se le pidieron reco-
mendaciones al profesor guia con el fin de que la escogencia fuese acorde con
los datos que se estaban usando, dada la experiencia de él en el ambito de
Machine Learning.

Seguidamente, cada uno de los algoritmos de Clasificacién tuvo una corri-
da con los grados de libertad predeterminados por la libreria como comunes,
con el fin de tener un primer resultado, luego se hicieron las optimizaciones
respectivas a cada uno con el fin de obtener el mejor porcentaje de aciertos
en la prediccién. Luego se comparé entre todos esos mejores resultados para
determinar un primer algoritmo. Luego se caracterizarian cada uno de los al-
goritmos de Clasificacién, con el fin de determinar cual de ellos se comporta
mas estable a lo largo de diferentes datos de entrada.

Con el fin de determinar que los resultados sean robustos, se separd una
parte de los datos para poder hacer una 1ltima validacién, haciendo que los
algoritmos no hayan usado nunca estos datos como parte de su entrenamiento,
solo para determinar que efectivamente, el mejor algoritmo fuese el escogido.

Para los algoritmos de Clustering, harfa una corrida que determinara el
funcionamiento de cada uno, determinando el cluster al cual cada partido per-
tenece. Con este resultado, se cred una nueva base de datos que, haciendo uso
del algoritmo LDA, determiné la efectividad de cada uno de los algoritmos
y se supor cuales son las columnas més relevantes de ellos. De igual forma,
para tener una mejor eleccién de los algoritmos, se separd la base de datos
para tener datos de validacién, que luego se harian pasar por el proceso de
clasificaciéon LDA de los clusters para comparar los resultados de validacién
con los obtenidos en las pruebas.

Para los algoritmos de Reglas de Asociacion, se ajustarian poco a poco
los grados de libertad de ellos, lo cual identificaria un umbral minimo que
nos brinde una buena cantidad de reglas en un tiempo corto. Si el algoritmo
tardase muchas horas ejecutando, se subirian los limites para que se obtengan
resultados a una mayor brevedad. Seguidamente, se intentaria encontrar entre
las reglas, todas aquellas que den como resultado si el equipo Gana, Pierde
o Empata, todas las demds se debian obviar. Si el algoritmo no generaba al-
guna de las reglas, se procederia a ejecutar la reducciéon de columnas con el
fin de eliminar posibilidades que no son relevantes y asi poder obtener cuales
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columnas implicarian que el equipo entre en alguna de las categorias indicadas.

No se pretendia que los algoritmos den resultados exactos o que siempre
sean correctos, simplemente se planeaba implementar los algoritmos y que
éstos den un resultado esperado.
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2.1. Wireless Inertial Measurement Unit (WIMU)

Una Unidad de Medicién Inercial (Inertial Measurement Unit IMU, en inglés),
es un sistema cerrado que se utiliza para detectar los cambios en el movimiento
angular y la velocidad. Es utilizado ampliamente para diferentes actividades,
como para la deteccién de altitud y cambios en el movimiento en aeronaves,
también en la geolocalizacién en sensores para soldados a campo traviesa, o
como estabilizadores en cdmaras (Tanenhaus (2012)). En el caso del WIMU,
es pues una unidad de medicién inercial pero de caracter inalambrico.

Para el cédlculo de cualquier movimiento inercial, es necesario es necesario
hacer uso de una instrumentacién muy precisa el cual debe detectar el mo-
vimiento rotacional (momento angular) y el movimiento linear relativo a una
referencia estable. Estos instrumentos son los que se conocen como giroscopios
y acelerémetros (Morrison (1985)). Un WIMU, para entonces detectar los mo-
vimientos, requiere pues giroscopios y acelerémetros para estas mediciones.

2.1.1 Giroscopios

Los giroscopios son equipos que normalmente se usan para detectar el movi-
miento angular. En su forma maés simple, un giroscopio se muestra como un
rotor que gira muy rapido o un aro montado en un eje que le permite inclinarse
sobre su eje de rotacion relativa a la base. La velocidad de rotacién del aro
da una resistencia al cambio de movimiento angular del mismo, por tanto, el
giroscopio tiende a mantener su orientaciéon original el cual, con un un buen
alineamiento inicial se convierte en el marco de referencia de estabilidad del
objeto en movimiento que lo contiene (Morrison (1985)).

Normalmente los giroscopios son implementados en con un sistema servo
controlado para estabilizar el marco de referencia en el cual los acelerémetros
van a estar montados para medir el movimiento linear. Este marco se va co-
locar en algtin lugar como parte del objeto donde se va a tomar la medicién
(Morrison (1985)).

19
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Un giroscopio de un grado de libertad es aquel en el cual su eje de rotacion
puede moverse en una unica direccién (sobre eje X, Y o Z) pero restringida en
las otras. Uno de dos grados de libertad es aquel que se le permite al eje de
rotacién moverse en dos direcciones y restringida una y, similarmente, un gi-
roscopio de tres grados de libertad es cuando el giroscopio es capaz de moverse
en los tres ejes de rotacién. A estos dos tltimos se les denominan giroscopios
libres (Morrison (1985)). Un ejemplo de un giroscopio de dos grados de liber-
tad se puede observar en la Figura 2.1.

Pivote externoe

. Ejedel rotor
Rotor /_ i

Aro exterior

Bk Pivote interno

Figura 2.1: Partes de un giroscopio de dos grados de libertad. Nota: tomado
de Reif-Acherman (2014), p.194.

Debido a que tres ejes de estabilizacién son requeridos para montar un
marco de referencia, van a ser necesarios tres giroscopios de un grado de li-
bertad, dos de dos grados de libertad o uno de tres grados de libertad. En los
inicios del uso de estos artefactos, se preferia la opcion de tres giroscopios de
un grado de libertad hasta que se desarrollaron técnicas y modelos para poder
eliminar el acoplamiento cruzado entre los ejes en los giroscopios de multiples
grados de libertad (Morrison (1985)).

2.1.2 Aceleréometros

Un acelerémetro es un dispositivo capaz de medir la aceleracién de un vehicu-
lo en una direccién especifica relativa a un marco de referencia estabilizado.
Los acelerémetros mecéanicos, siendo estos los mas bédsicos, se componen de
un resorte o bisagra unidos a una masa, que al aplicar una fuerza en ellos,
se desplaza, este desplazamiento va a indicar la aceleracion del vehiculo. El
desplazamiento de esta masa es detectada por un sensor mecénico, éptico, in-
ductivo o capacitivo (Morrison (1985)).

Los acelerémetros mecanicos tienen el defecto de que, debido a su construc-
cién y los requerimientos del cliente, factores como la vibracién, los golpes, la
variacién de la temperatura y el paso del tiempo hacen que los acelerémetros
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tengan errores en el cdlculo final de la aceleracién, es por esto que requieren
mucho méas mantenimiento y constante calibracion a diferencia de los girosco-
pios. Agregando a esto, la manufactura de estos acelerémetros es muy dificil
debido a que cada cliente tiene un requerimiento distinto para su uso. Es por
todo lo anteriormente dicho que los acelerémetros tienen costos de produccién
altos (Morrison (1985)).

Haciendo uso de los acelerémetros y giroscopios que los IMU tienen, uno
de éstos detecta entonces la aceleracién y la posicion angular de los tres ejes
y mide, a través del tiempo, estos parametros para medir el cambio respecto
a la posicién inicial. Sin embargo, esto no quiere decir que estos sirven como
un sistema de navegacion inercial, ya que éstos no conocen su propia posicién,
pero, un IMU con capacidades extendidas puede proveer de datos como ve-
locidad, posicién, posicién angular, aceleraciéon con deteccién de error y todo
esto con una gran precisién (Tanenhaus (2012)).

Los IMUs convencionales no detectan la velocidad lineal ni la posiciéon
directamente, si no que utilizan la integracién y la doble integracién de la
aceleracién para determinarlos, lo que implica que un error pequeno en la
aceleracidn, al ser integrados, van a generar grandes errores en la velocidad y
mads aun en la posicion. Es por esto, que a su vez, los IMUs se les implementa
sistemas de posicionamiento global GPS para complementar las mediciones de
los mismos (Tanenhaus (2012)).

En el caso de los WIMU de RealTrack Systems(2.2), los IMUs implemen-
tados son de caracter inalambricos, el cual consta de muchos equipos internos
que le permiten la obtencion de miltiples variables. Dentro de los dispositivos
que tienen estos artefactos se encuentran un Procesador Intel Atom de 2 Cores
a 1 GHz., un sistema hibrido de GPS, GNSS y UWB (sistema capaz de pro-
veer capacidades de posicionamiento preciso de un objeto utilizando una red
de rango corto (Sahinoglu et al. (2005))), acelerémetro de 3 dimensiones 16G
a 1000 Hz usado para recoger datos de inclinacién, caida libre y tiempo en
el aire, acelerémetro de 3 dimensiones de 400G a 1000 Hz para recoger datos
de aceleracion, impacto, tiempo de reaccion, saltos y golpes, un giroscopio de
tres grados de libertad a 1000 Hz y 8000°/seg para medir velocidad angular,
rodamientos, inclinacién y posicionamiento sobre el plano, un magnetémetro
de tres dimensiones 100 Hz usado como compds y evaluacién de direccién de
movimientos, un barémetro a 120 kPa para determinar datos como presion
atmosférica o altura barométrica, todo esto siendo monitorizado en tiempo
real a través de 4 modos de seguimiento: WIFI 802.11 B/G/N para la emisién
de datos, Bluetooth 4.1 para intercambio de datos, ANT+ para interactuar
con ostros dispositivos (pulsémetros, podémetros, medidores de oxigeno en
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musculo, presién sanguinea, sensor de actividad eléctrica EMG y temperatura
timpanica) y BLE (RealTrack Systems (2017)).

Figura 2.2: Dispositivo WIMU Pro. Nota: tomado de la pagina oficial de Real-
Track Systems (2017).

2.2. Métodos de normalizacion y métricas

2.2.1 One Hot

One Hot es una método que transforma columnas con caracteristicas cualita-
tivas a cuantitativas. Segin Eremenko et al. (2019), por cada valor cualitativo
que exista, se crea una columna nueva con el nombre de ese valor y agrega un
1 o un 0 segin pertenece a la nueva clase.

Color Blue Yellow
Red 1 0 0
Blue - 0 1 0

Yellow 0 0 1

Yellow 0 0 1
Red 1 0 0

Figura 2.3: Método One Hot para transformacién de variables cualitativas.

Como se puede nota en la Figura 2.3, por cada variable cualitativa, se va
a crear una columna nueva, creando una matriz con tantas columnas como
variables, seguidamente el método coloca un 1 en la columna correspondiente
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a la variable original y agrega un 0 en las demds columnas. De esta manera,
algoritmos como los Clasificadores pueden analizar las relaciones entre estas
variables cualitativas con las cuantitativas.

2.2.2 Estandarizacion

En Machine Learning es indispensable normalizar los datos, ya que éstos pue-
den venir muy segregados por cada variable, ademaés que esa segregacién pro-
duce que los algoritmos consideren variables més importantes por la dimensién
de los datos, cuando en la realidad, sus valores normalizados pueden ser tan
representativos como otras variables.

X — Mean(X)
StdDeviation(X)

El modelo de escalacion llamado Estandarizacion, se puede describir en la
Ecuacién 2.1. Como se puede notar, se toma cada valor X de la columna o
variable y se le resta el valor de la Mediana del conjunto de datos de dicha
columna, luego se divide entre la Desviacion Estdndard de la misma. Una vez
implementada, los datos de una columna o variable se transforman a un rango
de -3 a 3. Esto se repite para todas las posibles columnas o variables que hayan
haciendo que todos los datos sean igualmente representativos a nivel numérico
(Eremenko et al. (2019)).

Xstand = (21)

Es importante destacar que éste método se puede utilizar para cualquier
tipo de datos, no hace falta que se acoplen a algin tipo de distribucién, como
es el caso del método de Normalizacién, donde es necesario que los datos se
muestren como una distribucién normal, por lo que su uso es muy versatil
(Eremenko et al. (2019)).

2.2.3 Accuracy, Precision, Recall y F1-Score

e Accuracy: El accuracy es la divisién del numero de Verdaderos Positivos
(T,) entre el total de muestras (V). Se puede observar descrita en la
Ecuacion 2.2.

T,
A==2 2.2
¢ (22)
e Precision: La precisién se define como al nimero de Verdaderos Positivos
(T}) entre la suma del nimero de Verdaderos Positivos y el numero de
Falsos positivos (F}). Se puede observar descrita en la Ecuacién 2.3.
Se puede decir que Precision es la habilidad de un clasificador de no

identificar como positivo una muestra que es negativa en realidad.
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1y
- T,+F, 23)
e Recall: El recall se define como al niimero de Verdaderos Positivos (7},)
entre la suma del nimero de Verdaderos Positivos y el numero de Falsos
negativos (F},). Se puede observar descrita en la Ecuacién 2.4. Se puede
decir que Recall es la habilidad de un clasificador de encontrar todas las
muestras que sean positivas.

1y

p=—2_
T, + Fy

(2.4)

e F1-Score: El F1-Score se define como la media arménica entre la Preci-
sion y el Recall. Se puede observar descrita en la Ecuacién 2.5.

PR
P =2 2.5
P+R (2:5)

A partir de la informacién anterior, se puede decir que un sistema con un
Recall alto pero una Precision baja va a retornar muchos resultados, pero la
mayoria de ellos habran sido clasificados incorrectamente al compararlos con
los datos de entrenamiento. Caso contrario, si en un sistema con una Precision
alta pero un Recall bajo, va a devolver muy pocos resultado, pero la mayoria
de los datos predichos fueron los correctos. Se puede decir que en un sistema
ideal, se espera que haya un alto Recall y un alto Precision, para que se puedan
tener muchos datos y la mayoria sean los correctos (SciKit-Learn-Lib (2020)).

2.3. Librerias y métodos

2.3.1 Libreria Scikit-Learn

La libreria Scikit-Learn es un médulo de Python el cual integra una gran
variedad de algoritmos de Machine Learning considerados basicos, para la so-
lucién de problemas supervisados y no supervisados de mediana escala. Este
paquete de funcionalidades permite llevar el Machine Learning a personas no
especializadas en el campo, haciendo uso de un nivel de lenguaje de alto nivel
y sencillo para todos.

Se enfatiza en la facilidad de su uso, desempeno, documentacién y consis-
tencia. Las dependencias que ella muestra son minimas y es de libre acceso,
bajo una licencia BSD simplificada, alentando su uso para actividades tanto
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académicas como comerciales.

Todos los cédigos fuente, archivos binarios y documentacion pueden ser
descargados desde http://scikit-learn.sourceforge.net y también a tra-
vés de supdgina web https://scikit-learn.org/stable/index.html (Pe-
dregosa et al. (2011)).

2.3.2 Grado de Libertad: Random State

Para todos los algoritmos implementados de la libreria Scikit-Learn, existe
una variable interna llamada Random State. Esta controla la aleatoriedad de
del estimador usado. Las columnas o variables de los datos, llamadas Features,
son siempre permutadas de manera aleatoria en cada separaciéon de la data.
El algoritmo tiene una opcién para definir el total de columnas a usar, con
el fin de obtener la mejor separacién de la data. Por tanto, siempre que se
elijan menos columnas que el total de columnas disponibles, el algoritmo va a
seleccionar de manera aleatoria cuales de esas columnas son las importantes
hasta encontrar la mejor forma de separar los datos. Sin embargo, la mejor
eleccion va a variar entre cada corrida. Por tanto, para obtener un resultado
deterministico durante la separacién de los datos y tener resultados reproduci-
bles, se debe utilizar un dato numérico fijo (SciKit-Learn-DecisionTree (2020),
SciKit-Learn-Glosary (2020)).

2.3.3 Meétodo: FeatureImportance

El método FeatureImportance es una funcionalidad que permite identificar, a
través de porcentajes, la importancia de las columnas de un set de datos. La
libreria que la contiene es Yellowbrick la cual es una extension de Scikit-Learn
y se enfoca en el andlisis visual y herramientas de diagnostico, lo cual ayuda
a evaluar de mejor manera el rendimiento, estabilidad y predictivilidad de los
modelos de machine learning y ayuda al diagndstico de los problemas a través
del flujo de trabajo (Bengfort et al. (2018)).

A pesar de que no todos los algoritmos pueden utilizar éste método, la
escogencia de las columnas o Features mas importantes implica seleccionar un
minimo de columnas requeridas para producir un modelo valido porque, entre
més columnas contenga un modelo, mas complejo se vuelve (y més dispersién
de datos contiene), y por ende, el modelo se vuelve més sensible a errores
debido a la varianza. Una manera comtn de eliminacién de columnas es me-
diante la descripcién de su importancia relativa al modelo, luego eliminar las
columnas mas débiles o combinaciones de columnas y reevaluar para verificar
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si el modelo se comporta de mejor manera a través de una validacion cruzada
(Bengfort et al. (2018)).

2.4. Machine Learning por Clasificaciéon

Es una técnica utilizada para identificar a qué clase o grupo de variables in-
dependientes, una variable dependiente pertenece. Los algoritmos que se usan
para la Clasificacién son de aprendizaje supervisado (Supervised Learning),
en el cual, los algoritmos aprenden a partir de datos con grupos bien identi-
ficados. El dato nuevo, una vez que los algoritmos determinan a qué grupo
pertenece, es asignado a éste de acuerdo con los patrones que lo asemejan con
dicho grupo (Shetty, B. (2019)).

2.4.1 Algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo k-Nearest Neighbour kNN se basa en que las diferentes instancias
de una hoja de datos suelen estar bastante cerca a otras instancias que man-
tienen propiedades similares (Maglogiannis (2007)). Este algoritmo utiliza un
método no pardmetrico, lo cual significa que no hace ninguna suposicién acer-
ca de los datos, lo que lo hace muy efectivo ya que le permite manejar datos
mas realistas. También se considera un algoritmo vago, o sea, que memoriza
la hoja de datos de entrenamiento en lugar de aprender de la hoja de datos
alguna funcién que le ayude a discriminar. A su vez, este algoritmo puede ser
usado para resolver tanto problemas de clasificacién como regresiones (Lateef
(2020)).

Dado un dato llamado ¢; sin clasificar, y dados k valores vecinos previa-
mente clasificados, podemos determinar que la clasificacién de ¢; segun la &
cantidad de vecinos con la misma caracteristica que éste tenga. El método
kNN localiza entonces a las k instancias méas cercanas a nuestro valor sin cla-
sificar y determina su clase al identificar la caracteristica méas comin dentro
de los vecinos (Maglogiannis (2007)). Como se puede observar en el ejemplo de
la figura 2.4, habiendo 2 clases, el nuevo elemento que tiene forma de estrella,
buscan en un radio determinado a las k instancias més cercanas, dado que los
datos de la clase B son mayoria, este dato nuevo también se considera clase
B.
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CLASS A

v

Figura 2.4: Ejemplo del Algoritmo KNN para un k=3. Nota: tomado de Wa-
seem (2020)

Podemos decir que, en general, cada instancia es considerada como puntos
en un espacio d-dimensional donde cada una de las d-dimensiones correspon-
de a una de las d-caracteristicas que describen a dicha instancia. La posicion
absoluta de dichas instancias dentro de este espacio no es tan significativo
como la distancia relativa entre las instancias. Esta distancia relativa se mide
utilizando una valor medible, el cual debe ser el valor minimo de distancia
entre dos instancias cuya clasificacién es similar(Maglogiannis (2007)).

Cada valor en ese espacio d-dimensional se puede expresar como un d-
vector de coordenadas p = (p1, p2,...,pn) y la distancia entre dos puntos suele
minimizarse haciendo uso de la distancia Euclideana (Ec. 2.6)(Kuang y Zhao
(2009)):

(2.6)

El poder determinar el valor de k& es de suma importancia ya que éste
decide cuantos vecinos van a ser utilizados para determinar la clasificacién de
nuestros datos en el algoritmo kNN. La escogencia del mismo tiene un im-
pacto muy significativo en el desempeiio del algoritmo. Un valor de k grande,
reduce el impacto de la varianza causada por algin valor de error, pero corre
con el riesgo de ignorar patrones pequenos pero de suma importancia. Debe
haber siempre un balance entre sobre-compensacién y sub-compensacion. Se
puede sugerir que el valor de k sea igual a la raiz cuadrada del total de ob-
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servaciones de la hoja de datos con que se va a entrenar el sistema (Zhang
(2007)) y ademas, ser impar para evitar un empate entre clases (Mora (2018)).

A pesar de ser un algoritmo simple de usar, existen varias desventajas
en el desempeno que se muestran a continuacién (Kuang y Zhao (2009) y
Maglogiannis (2007)):

e Segin la dimensién de la data, esto va a extender la complejidad del
algoritmo proporcionalmente, por lo que la complejidad computacional
y el tiempo de operacién van a crecer demasiado.

e El punto anterior también implica que guardar los resultados del algo-
ritmo van a implicar mucho uso de memoria.

e La escogencia del valor de k no es algo fijo y estudiado, sino que se debe
probar a partir de la data que se tiene.
2.4.2 Linear Discriminant Analysis (LDA)

A grandes rasgos, es un algoritmo en el cual, busca la reduccién de las dimen-
siones de la data que se estan utilizando (figura 2.5) pero se concentra también
en que la separacién de las categorias que se crean sea la maxima posible, con
el fin de obtener la mejor informacién de las mismas (StatQuest (2016)).

More Y transcripts

Gene Y

» More X transcripts

Gene X

Figura 2.5: Cambio de dimensién de 2D a 1D usando LDA. Nota: tomado de
StatQuest (2016).

Para esto, toma los datos de dos categorias, por ejemplo, distribuidos en
los ejes o dimensiones que tenga (2D, 3D ... nD) y los proyecta en nuevos
ejes de menor dimensién, por ejemplo de 2D a 1D, tomando en cuenta que
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la separacién entre la mediana de las categorias sea la maxima posible y a su
vez, que la dispersién entre los datos (“scatter”) de una misma categoria sea
la menor posible (StatQuest (2016)) (Figura 2.6).

1) Maximize the distance between
means

——
T wewp
H—HU Ideally large
—_—— I —_—r —4-.——-&-— S—— _>
L ) S< + §¢ Ideally small
s ‘ﬁ—‘) y,
52 y

2) Minimize the variation (which LDA calls
“scatter” and is represented by s? ) within
each category

Figura 2.6: Criterios a tomar en cuenta al hacer un LDA. Nota: tomado de
StatQuest (2016).

Al hacerse una correcta separacion entre las clases, se logra una reduc-
cién alta en el costo computacional y a su vez evitar la llamada "maldicién
de dimensionalidad”(representacién de dimensiones que en el mundo 3D no se
pueden visualizar)(Raschka (2014)).

Matematicamente hablando, el LDA busa reducir la dimensién de una serie
de datos de d-dimensiones a través de una transformacion lineal a un subes-
pacio de dimensién k, donde k<d y a su vez k<c-1, donde c¢ corresponde a la
cantidad de clases o datos que hay (Mora (2018)). En el ejemplo de la figura
2.5, k seria 1, d corresponderia a 2, por la cantidad de ejes, y ¢ seria 2 porque
hay 2 categorias de datos.

Para saber cual valor de k es el mas éptimo para usar, se calculan los
vectores propios de la data original. Cada uno de estos vectores propios va a
estar directamente asociado a un valor propio, el cual indica la magnitud del
vector. Si todos los valores propios calculados tienen un valor similar, esto es
un muy buen indicador de que la data ya se encuentra en un estado espacial
6ptimo, caso contrario, una diferencia entre valores propios alta nos sugiere
que los valores propios de menor valor podrian ser eliminados y utilizar so-
lamente los valores propios de magnitud alta para crear un nuevo subespacio
(Mora (2018)).
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2.4.3 Support Vector Machine (SVM)

Este algoritmo busca la categorizar un grupo de datos sin clasificar, constru-
yendo, a partir de datos ya conocidos o de entrenamiento, un o varios hiper-
planos que mejor separen dichos datos. Estos hiperplanos se van a convertir en
los limites de decision y la interseccion entre ellos indican a cual categoria va
a pertenecer un nuevo dato que se quiera categorizar. Para hacerlo, aumenta
la dimensién de los datos a partir de una funcién, facilitando la visualizacién
del limite que separa los datos (Mora (2018)).

Primero se va a explicar varios conceptos que nos van a ayudar a entender
la forma de buscar los hiperplanos (Figura 2.7):

e Margen: es la distancia mas corta que hay entre un dato y un limite.
e Vector Soporte: es el dato mas proximo al limite que existe.

Esto quiere decir que el mejor hiperplano que se puede escoger es aquel que
maximiza los mérgenes entre las categorias(Mora (2018)). Entiéndase por hi-
perplano a todo aquél limite que separe varias categorias presentes en un
espacio n-dimensional.

Margin
o0 © oS _=" Hyperplane
OO (o] % Q.
o & ° §e :
Support Vectors
) %8 :. o o
%0 0%

Figura 2.7: Conceptos bésicos para SVM. Nota: tomado de Waseem (2020)

Es importante entender que cuando el limite entre dos categorias se coloca
exactamente a la mitad de la distancia total entre dos vectores soporte, se va a
crear un margen el cual es el mas grande que puede haber, y a este se le llama
Margen Clasificador Méaximo (MCM)(Figura 2.8a). Este tipo de clasificador
es muy sensitivo ya que si en los datos de entrenamiento, un elemento de una
clase estd muy cerca de otro, el margen entre las clases serd muy pequeno,
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haciendo que la clasificacién sea muy pobre ya que la varianza va a aumen-
tar (Figura 2.8b) y los datos nuevos podrian quedar mal clasificados, a pesar
de que las caracteristicas de este dato sean ma&s similares a la clase que se
encuentre més cerca de ella (Figura 2.8¢c). Es posible que este vector soporte
tan cercano a la otra clase sea inclusive un dato mal clasificado dentro de los
datos de entrenamiento, por lo que usar este tipo de clasificadores no es lo
més 6ptimo, ya que no permite datos mal clasificados(StatQuest (2019)).

Mass () RRE Mass o) |-©-0DED O—— €D CTOCDO—

w

(b) MCM con datos muy juntos (c) Mala clasificacién de un dato debido al
uso del MCM

Figura 2.8: Uso del MCM como clasificador. Nota: tomado de StatQuest (2019)

Para dar solucién a malas clasificaciones de los datos de entrenamiento,
es preferible utilizar el llamado Margen Suave (MS). Este clasificador es un
clasificador que permite malas clasificaciones en los datos de entrenamiento y
se calcula utilizando una validacion cruzada, o sea, se copara uno a uno los
posibles MS que haya hasta que exista uno donde las clasificaciones malas sea
la menor. Al usar un clasificador MS, podemos decir que estamos usando un
Clasificador de Vector de Soporte (CVS) (StatQuest (2019)). En el ejemplo
de la figura 2.9, podemos apreciar que a partir la validacién cruzada, se de-
terminé un MS el cual permitié 2 nuevos datos bien clasificados y permitio 1
dato mal clasificado.

Figura 2.9: Margen Suave determinado a partir de la validacién cruzada. Nota:
tomado de StatQuest (2019)

Ahora bien, SVM se destaca cuando los datos de varias categorias se en-
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cuentran mezclados y no es posible separarlos con una simple linea (hiper-
plano), ya que sea donde sea que se coloque el CVS, muchos datos van a
quedar mal clasificados (Figura 2.10).

Dosage (mg): @-@HO—@—COED—0O-0—1+0—1

Figura 2.10: Datos mezclados dificultando determinar un MS adecuado. Nota:
tomado de StatQuest (2019)

SVM busca aumentar la dimension de los datos de entrenamiento, intro-
duciendo un nuevo eje. Para hacer esto, proyecta los datos a este nuevo eje
a partir de una funcién Kernel. Con ella, busca la relaciéon de cada par de
observaciones y determina cual es el mejor CVS para ese set de datos(Mora
(2018) y Maglogiannis (2007)). Por ejemplo, haciendo uso de la funcién Kernel
Polinomial, podemos determinar que la mejor forma de separar los datos de
la figura 2.10 es a partir de 22, como se muestra en la figura 2.11a. A partir
de esta funcién, se proyectan los datos a un nuevo eje, facilitando asi la deter-
minacién del hiperplano que mejor separa los datos, tal y como se muestra en
la figura 2.11b (StatQuest (2019) y Maglogiannis (2007)).

_ _ ©)
---Support Vector Machines ...and finding a relatively high
work by moving the data into a dimensional Support Vector
relatively high dimensional Classifier that can effectively \.
space... classify the observations.
y-axis y-axis

o

0009~

Dosage (mg): Dosage (mg):

(a) Datos proyectados usando la funcién =2 (b) Hiperplano nuevo que separa los datos

Figura 2.11: Uso de la funcién Kernel. Nota: tomado de StatQuest (2019)

Dentro de las ventajas que tiene este algoritmo, podemos destaca:

e La cantidad de vectores soporte es poca en relaciéon con la cantidad
de datos que hay y por esta razén podemos decir que las SVM son
excelentes para manejar rutinas de aprendizaje cuando la cantidad de
categorias es grande con respecto a los datos de entrenamiento que se
usaron (Maglogiannis (2007)).
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e Es efectivo cuando se trabaja con datos con dimensiones altas (Mora
(2018)).

e El uso de funciones Kernel permite creacién de limites complejos (Mora
(2018)).

Asi mismo, existen desventajas como:

e Debido a que no existe una forma de determinar cual funcién Kernel
es la mejor para cuales tipos de datos, el entrenamiento del algoritmo
tiende a ser lento, ya que se deben probar varias funciones hasta dar con
la que mejor se adectie a nuestro problema (Maglogiannis (2007)).

e No brinda estimaciones de probabilidad, por lo que simplemente sirve
para clasificar, no estimar (Waseem (2020) y Mora (2018)).

2.4.4 Naive Bayes

Este algoritmo se basa en el Teorema de Bayes. Para explicar este teorema,
podemos imaginar dos maquinas dos maquinas que producen llaves inglesas,
este teorema nos puede ayudar a determinar la posibilidad de, dadas ciertas
llaves defectuosas, éstas provengan de una maquina en comun. Dependiendo
de la pregunta que busquemos, probabilidad de que las llaves buenas sean de
la maquina 1, o probabilidad de que las llaves malas sean de la maquina dos,
el Teorema de Bayes nos ayuda a resolver este tipo de preguntas(Eremenko et
al. (2019)).

Para determinar esta probabilidad se usa la siguiente ecuacién:

P(B|A) % A(Y)

P(AIB) = =15

(2.7)
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Figura 2.12: Algoritmo Naive Bayes en un grupo de datos . Nota: tomado de
Eremenko et al. (2019)

Dado un nuevo punto en un grupo de datos (Figura 2.12), el algoritmo
hace uso del Teorema de Bayes y calcula cual es la probabilidad de que dado
ese punto, este vaya a estar en el grupo donde los datos son rojos, luego va
a calcular cual es la probabilidad de que dado ese punto, vaya a estar en el
grupo donde los datos son verdes y luego se comparan ambas probabilidades
para identificar cual es la mayor, para asi asignarle a este nuevo dato, el grupo
al que pertenece (Eremenko et al. (2019)).

2.4.5 Decision Tree

Este algoritmo nos va a ayudar a predecir datos categoricos, por ejemplo, si
un partido se gana o se pierde, no nos va a brindar valores reales numéricos
(como lo hacen los Regression Trees). Para lograr esta prediccién, dado un
grupo de datos, el algoritmo comienza por separar las diferentes categorias de
tal forma que cada una de ellas, tenga la mayor cantidad de datos de cierta
categoria en alguna de las separaciones, minimizando la entropia entre ellas
(Eremenko et al. (2019)). Podemos observar esto en la Figura 2.13.
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Figura 2.13: Separacion hecha por el algoritmo Decision Tree . Nota: tomado
de Eremenko et al. (2019)

Luego, el algoritmo crea un érbol (2.15) el cual nos caracteriza cada uno
de las separaciones que hizo, para que, al llegar un nuevo dato, podamos ir
categorizandolo segtn los valores o caracteristicas por las cuales se hicieron las
separaciones. De tal manera que, en el ejemplo,si un nuevo dato se encuentra
a menor valor que X» y menor valor que X, podemos categorizarlo como rojo

(Eremenko et al. (2019)).

Figura 2.14: Arbol creado por el algoritmo Decision Tree . Nota: tomado de
Eremenko et al. (2019)
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2.4.6 Random Forest

Este algoritmo se basa en los Decision Trees, donde, en lugar de usar un solo
arbol de decision para determinar la clasificacion, se construyen varios arboles
por el cual los datos van a pasar para determinar estas nuevas predicciones. A
esto se le llama aprendizaje de ensamble, cuando se crea un nuevo algoritmo
a partir de varios otros (Eremenko et al. (2019)).

Para crear los arboles, se toma cierta parte de los datos que tengo y se
crea un arbol de decisién. Luego, determino cuantos arboles quiero construir
en total y repito lo que hice anteriormente para con el resto de las partes de
los datos. Finalmente, para ejecutar la prediccién de un dato nuevo, hago que
el dato pase por todos los arboles de decisién y la prediccion final serd la cual
la mayorfa de los arboles me predijo como posible (Eremenko et al. (2019)).

Este algoritmo es el utilizado en el hardware Kinnect, desarrollado por
Microsoft para la consola XBox 360, el cual, por medio del algoritmo Random
Forest, permite determinar en tiempo real, la posicién y la profundidad de un
cuerpo frente a las cAmaras de profundidad presentes en el aparato(Eremenko
et al. (2019) y Shotton et al. (2011)).
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Figura 2.15: Captacion de profunidad y posicién del Kinnect. Nota: tomado
de Shotton et al. (2011)

2.5. Machine Learning por Clustering

Segun Fung (2001) y Abu Abbas (2008), la técnica de clustering se basa en
agrupar todos aquellos datos cuyas caracteristicas sean similares y dividirlos
en grupos o clusters, por ente, estos datos entre si van a ser similares en un
cluster y a su vez diferentes de los pertenecientes a otros clusters. Podriamos
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por ende decir, que los elementos de un cluster son aquellos que naturalmente
se relacionan entre si.

2.5.1 K-Means Clustering

Como se menciond, el clustering ayuda a identificar diferentes grupos de datos
segun sus caracteristicas, a partir de las particularidades entre ellos (Eremen-
ko et al. (2019)). En la Figura 2.16, podemos observar un set de datos antes
y después de procesar los datos a través de K-Means clustering.

Before K-Means After K-Means
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Figura 2.16: Antes y después de ejecutar K-Means Clustering. Nota: tomado
de Eremenko et al. (2019)

Para determinar los clusters, se toma un numero K de clusters, donde
K se calcula utilizando el método llamado Suma de Cuadrados de Cluster
(Within Cluster Sum of Squares en inglés), junto con el Método del Codo,
de la siguiente manera: para hacer la Suma de Cuadrados de cada Cluster, se
toman los puntos dentro de cada cluster y suma la distancia al centro de cada
uno al cuadrado y luego se suman todos los clusters (Eremenko et al. (2019)).
El resultado es la robustez de todos los cluster, que entre méas pequeno, menos
distancia del centro a los puntos de cada cluster y con ésto méas robusto. Su
representaciéon matematica se puede ver en la Ecuacion 2.8.

WCSS = Z (distance(P;, C1)*)+ Z (distance(P;, C2)*)+...+ Z (distance(P;, Cn)?)
P,C1 PiC2 PiCn
(2.8)
Este valor WCSS va a variar segiin la cantidad de clusters que haya. Por
tanto, se hace un barrido en la cantidad de clusters y se grafican. La gréfica
se llama Método del Codo, ya que la variacién entre las distancias de los
puntos a los clusters, cada vez es mas pequena y la grafica va a mostrar el
cambio abrupto de estos valores entre mayor cantidad de clusters se tengan.
Un ejemplo se puede observar en la Figura 2.17:
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Figura 2.17: Método del Codo. Nota: tomado de Eremenko et al. (2019)

Seguidamente, se declaran una cantidad K de centroides, que representan
un primer centroide para cada grupo de datos. La posicién inicial de estos K
centroides es al azar (Figura 2.18a y 2.18b). Se procede a medir la distancia
Euclideana (linea recta) entre el centroide y cada uno de los puntos de nues-
tro set de datos para asi asignar dichos puntos al cluster que esté mas cerca
(2.18¢) (StatQuest (2018) y Eremenko et al. (2019)).
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Figura 2.18: Algoritmo detallado K-Means Clustering. Nota: tomado de Ere-
menko et al. (2019)

Una vez determinado esto, se procede a crear un centroide nuevo determi-
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nado a partir de la media de todos los puntos de cada cluster. Nuevamente se
procede a medir la distancia entre cada punto y los nuevos centroides calcu-
lados (2.18d). Se repite el proceso hasta que el centroide no se mueva (2.18e)
(StatQuest (2018) y Eremenko et al. (2019)).

Dado que el centroide se elije al azar, los clusters pueden variar si elijo
una posicién de centroide inicial diferente cada vez que hago el cluster. Para
evitar esto, se calcula la suma de la variacion entre los centroides creados, se
guardan y se ejecuta un nuevo calculo de clusters desde cero. Esto se repite
por varios ciclos. Finalmente se comparan los resultados de variabilidad entre
cada ciclo hasta que haya uno donde la variabilidad de cada cluster sea equi-
tativa (Figura 2.19)(StatQuest (2018) y Eremenko et al. (2019)). Este método
se ve limitado debido a que solo calcula clusters circulares, ya que la distancia
se calcula como la distancia Euclideana (StatQuest (2018)).

1% cluster attempt:

2" cluster attempt: The winner!!

3 cluster attempt:

Figura 2.19: Calculo de la variabilidad entre cada ciclo de K-Means Clustering.
Nota: tomado de StatQuest (2018)

2.5.2 Gaussian Mixture Model (GMM)

Dado que el clustering a través del K-Means tiene como limitante el hecho de
que sO6lamente encuentra clusters redondos, el clustering a partir de Gaussian
Mixture Model se hacea travéz de una distribucién Gausseana, esto quiere
decir que el cluster, aparte de tener una media (Means), se le va a asignar
una una varianza. Esto permite obtener méas informacién de la distribucion
que solamente con la media y me va a facilitar la creaciéon de clusters con
diferentes formas. La varianza que se le da al cluster puede ser en varias
dimensiones, ademads permite determinar la probabilidad de la data que esté
en un cluster y esto facilita la escogencia de la variable K. Ahora, en vez de
calcular la distancia entre el centroide (media) y el punto, ahora calculamos
la probabilidad de ese punto dado ese centroide(Boyd-Graber (2018)).
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Figura 2.20: Algoritmo detallado GMM Clustering. Nota: tomado de Seif
(2020)

Para la ejecucion del algoritmo, primero se toma una cantidad de clusters
K (de igual manera que se elige en K-Means) y se inicializa las distribuciones
gausseanas de manera aleatoria para cada cluster (Figura 2.20a). Seguida-
mente se calcula la probabilidad de que cada punto pertenezca a ese especifico
cluster. Entre mas cerca esté el punto al centro del cluster, mas probable va a
ser que pertenezca a éste (esto es evidente ya que asi se comporta una distri-
bucién gausseana). A partir de estas probabilidades, se crean un nuevo set de
parametros para la distribucién gauseana, de tal forma que las probabilidades
se maximicen para todos los puntos dentro de un cluster (Figura 2.20b). Estos
parametros se calculan usando la suma de los pesos de la posicién de cada
punto, donde este peso es la probabilidad de que ese punto pertenezca a ese
cluster. Esto se repite hasta que la distribucién casi no cambie (Figura 2.20c)
(Seif (2020)).

2.5.3 Hierarchical Clustering

Al igual que con los métodos anteriores, el Hierarchical Clustering pretende
buscar la mejor manera de agrupar un set de datos de mamera que los grupos
que se obtienen presentan similitudes entre ellos en sus caracteristicas. Cabe
destacar tambien, que el tipo de Hierarchical Cluster que se va a utilizar el
el tipo aglomerativo, el cual va tomando cada punto como un cluster y va
agregando poco a poco més puntos al cluster (Eremenko et al. (2019)).

Algo muy importante a destacar en este tipo de clustering es la distan-
cia entre clusters. Parte del algoritmo necesita una medida de distancia para
determinar si un punto o no pertenece a un cluster, es por eso que se debe
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definir bien qué medida se quiere. Por ejemplo, la distancia entre dos clus-
ters puede ser la distancia entre los dos puntos méas cercanos de esos clusters,
tambien pude ser la distancia entre los puntos mas alejados de esos clusters,
otra forma puede ser el promedio de las distancias de todos los puntos de un
cluster a otro, o finalmente la distancia entre centroides. Sea cual sea la que
se utilice, se tiene que tener claro cual se estd usando, ya que dependiendo del
tipo de datos que se esté usando, algunas medidas van a mejorar el resultado
del clustering (Eremenko et al. (2019)).

T i T
(a) Todos los datos como clusters(b) Dos puntos mds cercanos he-(c) Dos clusters mds cercanos he-
chos cluster chos cluster

(d) Repeticién del algoritmo varia (e) Cluster final
veces

Figura 2.21: Algoritmo detallado Hierarchical Clustering. Nota: tomado de
Eremenko et al. (2019)

Para usar Hierarchical Clustering, se comienza por hacer que cada uno
de los puntos en la gréfica, sea un cluster (Figura 2.21a). Seguidamente, se
mide la distancia entre cada uno de los clusters y aquellos cuya medida sea la
menor, se unen para formar un nuevo cluster (Figura 2.21b). Seguidamente,
se toman las medidas entre todos los clusters de nuevo, y aquellos dos cuya
distancia sea la menor, se unen para formar un nuevo cluster (Figura 2.21c.
Este proceso se repite hasta que se tiene un tinico cluster con todos los puntos
(Figuras 2.21d y 2.21e).
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Figura 2.22: Algoritmo detallado Hierarchical Clustering. Nota: tomado de
Eremenko et al. (2019)

Este algoritmo tiene la cualidad de que guarda cada una de las iteraciones
hechas por el algoritmo en un grafico llamado Dendograma, el cual nos va a
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ayudar a determinar cudnta es la cantidad éptima de clusters para el set de
datos. Trabaja como la memoria del algoritmo ya que cada combinacién nueva
que haga el algoritmo, se va a representar en forma de esquema de la manera
mostrada en la Figura 2.22c. La linea horizontal que conecta los dos puntos
representa la unién de esos puntos (o clusters) para formar un nuevo cluster y
la linea vertical que los toca representa la distancia entre los puntos (o clusters
segun sea el caso), la cual significa qué tan similares estan entre si, entre mas
baja, més cerca estdn, por tanto, mas relacionados (Figuras 2.22a y 2.22b).
Una vez obtenido el dendograma, se mide la distancia mas larga posible entre
todas las lineas verticales, y a partir de ahi, se traza un umbral, donde la
cantidad de veces que la linea creada corte a las lineas verticales, esa sera la
cantidad éptima de clusters para ese set de datos (Figura 2.22d)(Eremenko et
al. (2019)).

2.6. Machine Learning por Reglas de Asociacion

Segun Mata et al. (2002) y Khurana y Sharma (2013), la bisqueda de Re-
glas de Asociacion es una de las técnicas méas importantes para la Mineria
de Datos y Machine Learning, la cual se basa en descubrir relaciones entre
los atributos, extraer correlaciones interesantes y patrones que tengan cierta
frecuencia en una grupo o base de datos. Estas reglas no van a extraer una
preferencia individual especifica, sino, como ya se menciond, se van a obtener
las diferentes relaciones que haya entre los elementos conjuntos de cada una
de las transacciones hechas (Garg (2020)). En nuestro caso, estas reglas nos
van a indicar la posible relacion entre los Clasificadores y los Clusters.

Para la obtencién de dichas reglas, es necesario que los datos sean dis-
cretos (Mata et al. (2002), Born y Schmidt-Thieme (2004) y Ludl y Widmer
(2000)), o sea, solo trabajan con datos categdricos, por lo que es necesario de
técnicas de discretizacion para todas aquellas categorias numéricas dentro de
nuestra base de datos. Dos de las técnicas méas conocidas y comunes de usar,
segin Moreno et al. (2007) son la discretizacién en grupos de igual tamano
y discetizacién en grupos de igual frecuencia. El primero se basa en tomar
todo el posible rango de valores y dividirlos en rangos de igual tamafio cada
uno, mientras que el otro se basa en dividir los rangos de tal manera que la
frecuencia de los datos, en esos rangos, sea aproximadamente la misma. Sin
embargo, Moreno et al. (2007) describe y utiliza una forma la cual permite que
los datos se muevan en un rango mas acorde con su naturaleza y es por medio
del Clustering, tomando cada categoria y aplicando el algoritmo de K-Means
para la generacién de la cantidad de rangos mas éptima posible.
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Cabe destacar que estas reglas son muy utilizadas en los analisis de com-
pras de mercados, en los cuales se busca obtener que ciertos productos estén
localizados en lugares estratégicos con el fin de, no solo reducir el tiempo de
compra de los consumidores sino también recordarle al consumidor cuales pro-
ductos podrian ser relevantes para él en su compra, lo cual ayuda a mejorar
las ganancias del local (Garg (2020)).

Para todas las reglas de asociacién, se puede pensar como una relacion
del tipo SI-ENTONCES, donde los antecedentes (SI) corresponden a los items
que se encuentran frecuentemente comprados o presentes en los datos y los
consecuentes (ENTONCES) son los itemes que se adquieren o vienen como
consecuencia de los antecedentes (Keshari (2020)). En la regla de ejemplo que
se observa en la Figura 2.23, podemos ver que el pan y la leche son dos items
comtunmente comprados y que SI estos se encuentran juntos, ENTONCES
como consecuencia, voy a comprar leche.

{Bread, Egg) ‘ {Milk}

Antecedent Consequent

ltemset = {Bread, Egg, Milk}

Figura 2.23: Ejemplo de una Regla de Asociacion, con sus Antecedentes y
Consecuentes. Nota: tomado de Garg (2020)

Sin embargo, los algoritmos que generan estas reglas van a determinar un
numero enorme de ellas ya que encuentran todas las posibles relaciones entre
cada uno de los items que tengamos en nuestra base de datos, por lo cual es
necesario determinar una forma de medir cuales de todas las reglas son las
mé&s importantes o llamativas (Keshari (2020)). Para esto, se tiene 3 formas
de medir las reglas de asociacién ((Keshari (2020)) y Garg (2020)):

e Support (Soporte): Esta medida nos indica la relacién entre las transac-
ciones que contienen uno o varios elementos y el total de transacciones
hechas. Por ejemplo: si tengo dos transacciones, una con Pan y Mante-
quilla, la otra con Pan y Shampoo, podriamos asegurar es mas frecuente
comprar la primera opcién que la segunda, por lo que la primera tiene
mas soporte que la otra. AGREGAR LA FUNCION MATEMATICA

e Confidence (Confianza): Esto nos indica que tan frecuente ocurre algin
consecuente, dado que existe un antecedente en nuestro carrito de com-
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pras. Por ejemplo, esto ayuda a responder, de todas las transacciones
que contienen Pan, cuantas también contienen Mantequilla? podriamos
decir que muchas, pero, de todas las transacciones que contienen Pan,
cuantas también contienen Shampoo? posiblemente menos, por lo que el
consecuente Mantequilla tiene una mayor confianza de ocurrencia frente
al Shampoo.

e Lift (Levantamiento): El Lift es el incremento en la probabilidad de te-
ner un consecuente en nuestro carrito con el conocimiento de que existe
un antecedente sobre la probabilidad de tener un consecuente sin ningiin
antecedente. Se puede describir también como la fuerza de una regla so-
bre la ocurrencia aleatoria de un antecedente y un consecuente. Es qué
tan fuerte es una regla. Por ejemplo, sabiendo que la probabilidad de
tener Pan en nuestro carrito es de un 0.8, sin necesidad de que haya otro
producto, pero la probabilidad de que compremos leche teniendo Sham-
poo en nuestro carrito es de un 0.7 nos indica que a nivel de relacion, el
hecho de que haya Shampoo en nuestro carrito reduce la probabilidad
de tener Pan, por lo que el Lift es de 0.7/0.8=0.87. El hecho de que el
Lift sea menor a 1 nos indica que tener un Shampoo en nuestro carrito,
no incrementa las probabilidades de tener Pan en nuestro carrito, por lo
que los valores de Lift mayores a 1 son los que se buscan, ya que implica
una mayor asociaciéon entre los productos analizados.

2.6.1 Algoritmo Apriori

Segun Keshari (2020), Garg (2020) y Eremenko et al. (2019), este algoritmo
utiliza los sets de items frecuentes para genera las reglas de asociacién, el cual
se basa en el concepto que si un grupo de items son frecuentes, los subgrupos
de ese mismo set de items tiene que también ser frecuente. La obtencién de es-
tas reglas se basa en los parametros de Support y Confidence, de acuerdo con
Khurana y Sharma (2013), donde las reglas aceptadas son inicamente aquellas
cuyo valor de Support y Confidence sean mayor a un limite dado por el usuario.

Este algoritmo estd compuesto por dos grandes pasos. El primero es la
generaciéon de todos los sets de items que son més frecuentes en el cual simple-
mente cuenta la ocurrencia de cada item por separado, luego va determinando
todas las combinaciones de 2 items y refleja su frecuencia, luego 3 y asi suce-
sivamente hasta lograr todas las posibles combinaciones de los items siempre
y cuando aparezcan un minimo de veces dado por el usuario (Figura 2.24). El
segundo paso es la generacion de las reglas a partir del Confidence y Support
del paso anterior (Khurana y Sharma (2013), Kumbhare y Chobe (2014) y
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Garg (2020)).

TID | Items Itemset | Suppornt
100 [ 134 1} -

200 235 23 3

300 1325 {3} 3

400 |25 {5} 3
Database C1

Itemset | Support Itemset | Support
{1.2} 1
{13} 2
{15} 1
{23} 2

]

-
[
¥

—
(=]

Figura 2.24: Obtencion de las frecuencias de todas las posibles combinaciones
de los items y sub grupos. Nota: tomado de Khurana y Sharma (2013)

Se puede resumir los pasos de este algoritmo de la siguiente manera (Ere-
menko et al. (2019)):
e Se determina un minimo Support y Confidence.

e Se crean todos las posibles combinaciones de los items las cuales tengan
un mayor Support (frecuencia) que el minimo Support dado.

o Tomar todas las reglas creadas de estos sub grupos hechos los cuales
tengan un mayor nivel de Confidence al escogido.

e Ordenar todas las reglas con el lift de mayor a menor.

2.6.2 Algoritmo Frequent Pattern Growth (FP-Growth)

Para entender este algoritmo, hay que entender de manera correcta el algorit-
mo Apriori, ya que muchas de las técnicas se utilizan en ella. Estos métodos
vienen a solventar los dos problemas que tiene el algoritmo Apriori: la primera
es que en cada ciclo que se ejecuta el algoritmo, las posibles reglas se tienen
que volver a generar desde cero, lo que implica que en tiempo, dura mucho, y
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la segunda es que se requiere constantemente estar revisando la base de datos
original para su ejecucién (Kumbhare y Chobe (2014) y Gupta (2020)).

Para dar solucién, este algoritmo crea lo que se llama un FP-Tree (Arbol
de Patrones Frecuentes), el cual revisa la base de datos tinicamente dos veces.
Primero, a partir de la base de datos original (2.25a) toma todos los items por
separado y genera una lista de frecuencias de cada uno (2.25b), segun las ve-
ces que aparezca en las diferentes transacciones, ordenadas de mayor a menor,
descartando los items que no cumplan con la condicién minima de Support
(2.25¢). Luego vuelve a pasar por la base donde, a partir de las transacciones
hechas, haciendo uso del orden previamente creado y eliminando los items
que no cumplan con el Support (2.25d), crea el Arbol de Patrones Frecuentes
(2.25e) (Kumbhare y Chobe (2014)).

Item Frequency

1

Transaction ID Items
T {E,K,M,N,0,Y}
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(g) Patrones Frecuentes Generados

Figura 2.25: Algoritmo detallado FP-Growth. Nota: tomado de Gupta (2020)
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Una vez creado el Arbol, se crea una Base de Patrones Condicionales la
cual muestra los diferentes caminos por los que el Arbol se debe mover para
llegar al item final. Estos items estdn ordenados de menor a mayor (2.25f).
Luego, a partir de esta Base, se calculan un Arbol de Patrones Frecuentes
Condicionales, el cual simplemente es la suma de los elementos comunes de
todos los subgrupos de la Base de Patrones Condicionales y la cantidad de
veces que aparece(2.25f). Finalmente, se generan los Patrones Frecuentes a
partir de la combinancion del item en revisién junto con los grupos creados a
partir del Arbol de Patrones Frecuentes Condicionales (2.25g).

2.6.3 Algoritmo Maximum Frequent Patterns (FP-Max)

Este algoritmo es una variacion del FP-Growth, en el cual, para crear el Arbol
de Patrones Frecuentes, se basa en el concepto de Maximal Frequent Itemsets
(Grupos de Items con Frecuencia Maxima). Se dice que un grupo de items es
maximo si éste no pertenece a un grupo mas grande que sea frecuente (Rasch-
ka (2020) y Grahne y Zhu (2014)). En otras palabras, si tenemos un grupo
de items X el cual es frecuente, para que sea maximo, éste no debe ser un
sub grupo de uno més grande y frecuente (Raschka (2020)). Esto quiere decir,
que al construir el Arbol, el FP-Max tinicamente creard una nueva rama del
arbol si se determina que este patrén frecuente no estd contenido en un patrén
mucho mas grande.

De igual forma que con el FP-Growth, FP-Max toma todas las transaccio-
nes (Figura 2.26a), y crea una lista de frecuencias de cada item, ordenadas de
mayor a menor y omitiendo todas aquellas que no cumplan con el Support,
luego crea un Arbol de Patrones Frecuente tal y como lo hace el FP-Growth
(Figura 2.25b). Como se puede ver en la 2.26¢, se muestra la forma de crear
este arbol para el item d (Grahne y Zhu (2014)).
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Figura 2.26: Algoritmo detallado FP-Max. Nota: tomado de Grahne y Zhu
(2014)

Una vez creado este primer arbol, a partir de éste se crea el Arbol de Patro-
nes de Frecuencias Maximas. Observando la Figura 2.26b, podemos observar
que hay multiples ramificaciones para llegar a varios items iguales, por lo que
se comienza por leer el arbol de abajo hacia arriba. Por ejemplo, para el item
d, existe una unica rama para llegar a él ({c¢, a, d}), por tanto es méximo,
por lo que se crea la primera rama del arbol (Figura 2.26d). Seguidamente
se hace lo mismo para el item f, que al también ser tnico, es méaximo y se
agrega al nuevo drbol (Figura 2.26e). Si quisiéramos revisar para el item b,
la tnica forma de llegar a él es por medio de los items {e, ¢, a, b}, y como
notamos, ya esta rama existe como un subgrupo de una rama mas grande,
por lo que no se agrega ya que no es maximo. Finalmente se hace lo mismo
para el item ¢ (Figura 2.26f).Una vez determinado el Arbol de Patrones de
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Frecuencias Médximas, cada rama va a ser los Patrones Frecuentes Maximos
del algoritmo(Grahne y Zhu (2014)).



3 Resultados

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos de todos algoritmos, ha-
ciendo comparaciones entre ellos, gracias a los porcentajes de efectividad de
cada uno, tanto para los Clasificadores como para los Clusters. En el caso de
las Reglas de Asociacién, los resultados van a buscar una comparacién entre
las reglas obtenidas por cada uno de los algoritmos y la relevancia real de cada
una, ya que el algoritmo saca todas la relaciones entre las columnas y puede
que hayan relaciones que sean obvias que existan.

3.1. Clasificadores

Una vez hecho todas las optimizaciones de los algoritmos, se pueden dividir
los resultados de cada uno de ellos de la siguiente manera:

e Datos sin optimizar: Resultados con los grados de libertad predetermi-
nados.

e Datos optimizados: Resultados con los grados de libertad optimizados.

e Datos sin optimizar y con PCA sin optimizar: Resultados con los grados
de libertad predeterminados tanto para el algoritmo como para el PCA.

e Datos sin optimizar y con PCA optimizado: Resultados con los grados
de libertad predeterminados pero con el PCA optimizado.

e Datos optimizados y PCA sin optimizar: Resultados con los grados de
libertad optimizados pero el PCA sin optimizar.

e Datos y PCA optimizados: Resultados con los grados de libertad y el
PCA optimizados.

En primera instancia, cada uno de los algoritmos fue probado sin hacer
ninguna reduccién de columnas, ajustando los grados de libertad de cada uno
a los valores que recomienda la libreria. Seguidamente, se implementé el Op-
timizador y se buscé cuales valores para esos grados de libertad generaban el
mejor porcentaje de éxito.

o1
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En segundo lugar, se corrieron los algoritmos haciendo uso del PCA (Prin-
cipal Component Analysis), el cual, como se mencioné con anterioridad, reduce
la dimensionalidad de los datos, que en este caso, se traduce a una reduccion
de columnas. Esto facilita el andlisis de los datos al punto que puede mejorar
la precision de los algoritmos. Ademas, facilita la visualizacion de los datos ya
que se puede llegar a una dimensién de 3, la cual se puede graficar.

’ Accuracy of every algorithm

|

Feat.Reduction Algorithm | KNN | LDA | SVM | NaiveBayes | DesisionTree | Rand.Forest
No PCA Not Optim. | 36% | 45% | 55% 36 % 64 % 45 %
Optimized 82% | 3% | 82% 55 % 91 % 100 %
PCA Not Optim. | Not Optim. | 18% | 27% | 36 % 36 % 55 % 64 %
Optimized 63% | 55% | 36% 36 % 55 % 55 %
PCA Optimized | Not Optim. | 45% | 45% | 45% 36 % 45 % 36 %
Optimized | 82% | 82% | 73% 36 % 82 % 82 %

Cuadro 3.1: Tabla comparativa de todos los algoritmos de Clasificacién

Una vez hecho cada andlisis para los diferentes valores de variables en cada
uno de los algoritmos, se obtienen los resultados observados en la Tabla 3.1, en
donde se puede apreciar claramente que el algoritmo que mejor se comporta es
el Random Forest, con una precisiéon de un 100 %. Cabe destacar que lo que se
determiné para cada algoritmo fue el mejor caso posible para una combinacion
de todas las variables, ya que a partir de las optimizaciones, se determinan las
variables que dan éste resultado. Esto no quiere decir que, con un set nuevo
de datos, se va a obtener una precisién de 100 %, ya que, como se menciond
en la Seccién 1.6.5, este resultado es para este set con que se esta trabajando.
Sin embargo, esto fue lo que impulsé los experimentos que se mencionaron con
anterioridad en la Seccion 1.6.5 donde se obtiene una mejor forma de escoger
el algoritmo mas Optimo para esta tarea de clasificar.

Como parte de los resultados obtenidos para el algoritmo Random Forest,
se obtiene una tabla con las columnas mas importantes para la determinacion
de la precision del algoritmo, lo cual sugiere cuales son las posibles columnas
a las que hay que darles una mayor énfasis para los andlisis. En este caso,
podemos obtener de la Tabla 3.2 que variables como la Aceleracién Méxima
o la Aceleracién Absoluta son de mucha importancia para las conclusiones
del algoritmo. Cabe mencionar que todos los demas algoritmos, exceptuando
KNN y NaiveBayes, generan estas mismas tablas y se pueden observar, junto
con los resultados totales en el Apéndice A.
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’ Feature Importance RF Optimized ‘

| Column Name | Importance (%) |

Marcador Contr 100

MAX Acc(m/s?) 55.52006071
Acc Abs [3 10]m 54.46971513
Takeoff [8 - 100]G 52.12255712
Energy Expenditure 45.35642029
DSL 40.07258677
Vel Rel [75 - 85] % 38.34124415
Landing [8 - 100]G 35.21820303
[0,5-1] hz( %) 33.89600908
heredia 31.70347561
Vel Rel [75 - 85](m) 30.30608627
HIBD (m/min) 30.01920903
[1,5-100] hz( %) 29.77468961
MAX Speed (km,/h) 98.26004478
Vel Rel [85 - 95)(m) 9814046849
Impacts [0-3] G 27.84264266
Vel Abs 24 - 50] % 97.51718357
Dec/min 26.48976775
Acc Abs [-10 -3] % 26.03127353

Vel Rel [75 - 85](m/min) 25.1977825

Cuadro 3.2: Tabla de importancia de columnas para RF optimizado

3.2. Clusters

Al igual que con los Clasificadores, los Clusters se van a ver divididos segin la
forma en la que se aplicaron las optimizaciones, por lo que se pueden dividir
los resultados de la siguiente forma:

e Datos sin optimizar y con LDA sin optimizar: Resultados con los grados
de libertad predeterminados tanto para el algoritmo como para el LDA.

e Datos sin optimizar y con LDA optimizado: Resultados con los grados
de libertad predeterminados pero con el LDA optimizado.

e Datos optimizados y LDA sin optimizar: Resultados con los grados de
libertad optimizados pero el LDA sin optimizar.

e Datos y LDA optimizados: Resultados con los grados de libertad y el
LDA optimizados.
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Hay que recordar que para estos algoritmos, es necesario determinar un
nimero 6ptimo de clusters por medio del WCSS o "Método del Codo”, por
tanto ésto no se considera una optimizaciéon del algorimto. Sin embargo, el
resto de grados de libertad se ajustaron a los valores recomendados por la
libreria. Recordando que las salidas del Cluster son tinicamente el numero del
cluster al cual el partido pertenece, se usa el algoritmo LDA para generar un
porcentaje de precisién de cada cluster y la lista con las columnas més impor-
tantes. Por ende, las versiones sin optimizar van a ser los grados de libertad
del algoritmo en si y los del LDA predeterminados por la libreria.

Para la optimizacién del cluster, se ided un script el cual toma los grados
de libertad y el rango del numero de clusters, ejecuta el WCSS y determina
la desviacion estandar de cada una de las posibilidades, para luego elegir la
opcién cuya desviacion estdndar sea la menor, ya que esto implica una mayor
cohesion entre los datos, lo cual nos indica que el cluster estd més optimizado.
La optimizacién del LDA es la misma que se utiliza en la parte de Clasifica-
dores para el algoritmo. Cabe destacar que el mismo optimizador se usé para
los 3 métodos de clustering y no uno por cada uno.

Accuracy ‘
Feat.Reduction | Algorithm | KMeans | GMM | Hierarchical C.
LDA Not Optim | Not Optim. 81 % 81% 91 %
Optimized 81 % 100 % 72 %
LDA Optimized | Not Optim. 2% 100 % 91 %
Optimized 100 % 81% 91 %

Cuadro 3.3: Tabla comparativa de todos los algoritmos de Clustering

Completada la ejecucion para los tres algoritmos, se genera la Tabla 3.3
donde se puede observar que tanto el algoritmo de Kmeans como el GMM,
para diferentes configuraciones, pueden obtener una precisién de un 100 %
usando LDA al tratar de determinar a cual cluster pertenece cada uno de los
partidos. De igual manera, esto solo nos indica que para ciertos valores espe-
cificos de clustering, existe la posibilidad de tener un méaximo de precision,
no quiere decir que siempre se vaya a comportar de la misma manera para
diferentes sets de valores.

De igual manera, parte de los resultados obtenidos corresponde a las co-
lumnas mas relevantes, las cuales se generan para cada uno de los algoritmos.
Sin embargo, ya que el algoritmo Kmeans se usé para las Reglas de Asociacién,
entonces éste fue el que se eligié como representativo. Podemos apreciar en la
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Tabla 3.4 que muchos de los clusters dependen de los equipos contra los que
se hayan jugado, pero las variables de HSR Absoluta y Sprints son bastante
relevantes para la determinacién de los clusters. El resto de datos se puede
apreciar en el Apéndice B.

] Feature Importance KM/LDA Optimized ‘

| Column Name | Importance (%) |

lda 79.30762405
grecia 65.20539046
casa 56.22154174
HSR Abs Dist (m) 52.43552797
santos 42.33961243
Sprint Abs(m) 42.17739716
Vel Rel [95 - 100](m/min)  40.89293377
Acc Abs [-10 -3]% 40.84245855
Takeoff [8 - 100]G 40.54150187
Power met 40.03546309
MAX Acc(m/s?) 39.09847084
sc 37.39637376
HSR Rel Dist (m) 36.56580581
Energy Expenditure 36.19535355
Vel Rel [0 - 45](m/min)  35.81002968
Takeoff [5 - 8]G 34.8233967

Step Balance( %) 33.8326272

Sprints REL 31.78371614
Vel Abs [12 - 19](m/min)  31.56941736
Acc Abs [3 10]% 30.08245714

Cuadro 3.4: Tabla de importancia de columnas para KMeans y LDA optimi-
zado

3.3. Reglas de Asociacion

Luego de hacer el preprocesamiento de los datos para discretizar todos los
datos, se ejecutaron los diferentes algoritmos de Reglas de Asociacién para
obtener sets de reglas que dan a conocer diferentes relaciones entre los atribu-
tos (variables del WIMU). Es importante entender que todos estos algoritmos
desglosan todas las posibles combinaciones de reglas que cumplan con un limi-
te dado, en el caso de éstos algoritmos, se hizo un filtro a través del Support
y el Lift, por lo que al poner un limite muy alto, la cantidad de reglas se va
a reducir, mientras que al reducir los limites, se van a aumentar exponencial-
mente la cantidad de reglas.
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El total de reglas obtenidas esté en la cantidad de los cientos de miles, por
lo que tratar de ver todas las reglas es imposible. Ademads, la pregunta méas
importante que trata de responder este proyecto es si ”jexiste cierto grupo de
variables del WIMU que puedan indicar si el equipo gana, pierde o empata?”,
por lo que el objetivo es ver cuales reglas tienen como consecuente la variable
Resultado en ella, ya que podremos filtrar si el resultado es Ganar (Resultado
”17), Empatar (Resultado ”"0”) o Perder (Resultado "—1”). Para esto, simple-
mente se toma el archivo de salida del algoritmo, se abre en el programa Excel
y se hace un filtrado por la variable Resultado.

Al llegar acéd, nos dimos cuenta que, debido a que el equipo gana mucho,
los filtros que colocamos al inicio, no eran suficientes para extraer las reglas
que nos indicaran si el equipo estaba en alguna de estas 3 condiciones, por lo
que los limites se disminuyeron. Sin embargo, solo se logré obtener el resultado
de cuando el equipo Ganaba (Tabla 3.5), e intentar disminuir més los limites
hacia que el costo computacional fuese mucho més alto, haciendo que el algo-
ritmo tomase muchisimo més tiempo en ejecutar, por lo que en esta seccién
solo se observaron las reglas que implicaban que el equipo Ganase. Esto dio
idea a nuevos experimentos al usar los algoritmos de Clasificacion como apoyo
para reducir la cantidad de columnas, ya que como vimos con anterioridad,
éstos nos indicaban las columnas mas relevantes para el andalisis. Mas adelante
se describird este proceso.

Respecto a cual de los algoritmos es mejor, se tuvo varios problemas. Los
algoritmos Apriori y FP-Growth tardan aproximadamente lo mismo en eje-
cutar bajo las mismas condiciones. Ambos generan un set de reglas el cual,
tratar de hacer una comparacién una a una se hace imposible. Se escogié el
Algoritmo Apriori para mostrar los resultados en esta seccién pero el resto de
resultados se muestran en el Apendice C. Luego, el algoritmo FP-Max nun-
ca brindé ningun set de reglas, por lo que se determind que, al tener tantas
columnas relacionadas entre si, el algoritmo no logra obtener los Arboles de
Patrones Frecuentes Maximos, por ende, no crea ningtn tipo de relacién entre
las columnas.

Es importante indicar que, debido al preprocesamiento previamente des-
crito, los antecedentes que muestran las reglas son las columnas con los rangos
especificos de cada una, lo que indica una mayor precisiéon en la variable que
hay que hacer énfasis a la hora de hacer los andlisis, ya que no solo indica una
variable, sino un especifico rango de valores a los cuales esta variable se tiene
que dar para que por consecuencia se Gane, Pierda o Empate.

A partir de la Tabla 3.5, podemos determinar que la columna del Marcador
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Contrario, Takeoff, Landing o Velocidad Relativa son importantes indicadores
que el equipo va a Ganar, destacando que el Marcador Contrario, segin el
rango mostrado, debe ser de 0 o 1 gol, el Landing tiene que ser de 0.01 o la
Velocidad Relativa de entre un 75% a un 85% debe estar en un rango de
0.49 a un 0.62. Como se muestra, existe una combinacién entre una o varias
de las columnas y éstas van a ser mas o menos importantes segin el Support
que se muestra, asi como el Confidence y el Lift. La Tabla 3.5 viene ordenada
de mayor a menor por el Support que tenga la regla, lo que indica, como se
vio previamente, el total de veces que aparece esta relacién entre el total de
relaciones posibles que hay.

3.4. Caracterizaciones de los Clasificadores

Como se vio en la Seccion 3.1, los resultados obtenidos de cada uno de los
Clasificadores eran tinicamente para un grupo especifico de datos, o sea, es-
tabamos determinando el mejor de los casos, pero esto no nos da el mejor
resultado posible, ya que se espera poder tener resultado més llamativos con
sets de datos diferentes.

Como ya se discutio en la Seccién 1.6.5, se hizo una caracterizacién para
cada uno de los algoritmos para obtener un porcentaje de efectividad mas
constante, haciendo un barrido de los grados de libertad y, por medio de
la Mediana y la Desviaciéon Estandar, tomar una mejor decision de cudl era
el mejor algoritmo. También, en esta Seccidén se discutié que los datos se
subdividieron en dos categorias, una con datos divididos entre Ganar y No
Ganar, y otra con Empatar y Perder, con el fin de tener una mejor distribucién
de los datos a la hora de clasificarlos.



3.4. Caracterizaciones de los Clasificadores 59

’ Caract. for RandomState Variable on Win/NoWin Data ‘

Algorithm KNN LDA SVM
Metric Med SD | Med SD | Med SD
Accuracy | 54.5% | 16.1 | 63.6% | 13.2 | 72.7% | 12.7
Precision | 53.6% | 16.3 | 63.3% | 13.8 | 75.2% | 14
Recall 53.5% | 15 63.3% | 15.1 | 76 % 13.9
F1Score 53 % 16.2 | 60.7% | 13.9 | 71.8% | 14.4

Algorithm | NaiveBayes Decis. Tree Rand.Forest
Metric Med SD | Med SD | Med SD
Accuracy | 45.5% | 14.2 | 72.7% | 16.7 | 54.4% | 14.9
Precision | 45% 14 76 % 15 61.1% | 15
Recall 45 % 15.7 | 75% 16.3 | 60.7% | 14.9
F1Score 45 % 14.6 | 71.8% | 17 | 54.5% | 15.3

Cuadro 3.6: Tabla comparativa con la caracterizacién de cada algoritmo para
los datos de Ganar/NoGanar

Caract. for Random. State Variable on Draw/Lose Data ‘

Algorithm KNN LDA SVM
Metric Med SD | Med SD | Med SD
Accuracy | 33.3% | 20.3 | 33.3% | 18 | 41.7% | 22.7
Precision | 33.3% | 23.7 | 33.3% | 23.8 | 50% 25.9
Recall 37.5% | 22 43.8% | 20.3 | 50% 24.8
F1Score 33.3% | 20 33.3% | 17.1 | 33.3% | 23.1

Algorithm | NaiveBayes Decis. Tree Rand.Forest
Metric Med SD | Med SD | Med SD
Accuracy | 50% 17.5 | 33.3% | 20.6 | 33.3% | 16
Precision | 50 % 225 | 37.5% | 22.7 | 30% 20.4
Recall 50 % 19.6 | 38.8% | 22.9 | 37.5% | 184
F1Score 36.7% | 18.3 | 33.3% | 20.6 | 256% 15.7

Cuadro 3.7: Tabla comparativa con la caracterizacién de cada algoritmo para
los datos de Empatar/Perder

Los resultados se pueden observar en la Tabla 3.6, donde los algoritmos
Support Vector Machine y Decision Tree son los que tienen un mejor respuesta
dan a la hora de clasificar los partidos entre Ganar y No ganar, mientras que
en la Tabla 3.7, vemos que para la mayoria de medidas de exactitud, Naive
Bayes es el mejor para clasificar los partidos entre Empatar y Perder, aunque
Support Vector Machine también se podria considerar bueno para ésto. Sin
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embargo, debido a que en la Tabla 3.1, en la Seccién 3.1, el algoritmo Decision
Tree fue el segundo mejor de todos, se decidié que ése es el mejor algoritmo
de Clasificacién sobre todos los demas.

Ademads, como parte de los resultados, se muestran las caracterizaciones
a nivel grafico del Decision Tree (Figura 3.1), donde se observa que la mayo-
ria de los valores para el grado de libertad Random State dan un muy buen
resultado, inclusive dando varios un resultado de 100 % en la prediccién de
Ganar y No Ganar, caso contrario en la Figura 3.2 donde se muestra que este
algoritmo no es tan bueno para clasificar partidos entre Empates y Pérdidas.
Esto dltimo es debido a que, aunque se tiene un 50 % de partidos con Empate
y un 50 % de partidos con Pérdida, el total de partidos es muy poco, por lo que
el algoritmo no tiene suficientes datos para poder entrenarse de una manera
mucho mas apropiada y por ende, falla mas.

Accuracy given Split Random State DT WinNoWin

10 1

08 1

06 1

Accuracy

04 -

02

00 -
o 10 20 30 40 50

Random State

Figura 3.1: Caracterizacion del algoritmo Decision Tree para clasificar Ganar
o No Ganar
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Accuracy given Split Random State DT DrawlLose
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06 1
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02 1
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Figura 3.2: Caracterizacién del algoritmo Decision Tree para clasificar Empa-
tar o Perder

Finalmente, con los datos obtenidos de la Seccién 3.1, se volvié a correr
el algoritmo de Decision Tree para generar la Tabla 3.8 con las columnas maés
relevantes para dicho algoritmo, que, como se mencioné en la Seccion 1.6.5,
seran usados para generar las nuevas Reglas de Asociacién.

‘ Feature Importance ‘

‘ Column Name ‘
Marcador Contr
Marcador Casa
HSR Abs (m/min)
HSR Rel Count
Hz*G MAX
Impacts [0-3] G
MAX Dec(m/s?)

Vel Rel [45 - 65] %

Cuadro 3.8: Columnas més importantes determinadas por el Decision Tree
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3.5. Nuevas Reglas de Asociacion

Como se describié en la Seccién 1.6.6 y 3.3, dado a que hay demasiadas co-
lumnas para poder identificar con éxito si el equipo Empata o Pierde, solo se
puede determinar si Gana, se decidié hacer un nuevo script el cual, filtra todas
las columnas y deja inicamente aquellas que determiné el mejor algoritmo de
clasificacién, que como ya vimos en la Seccién 3.4, fue el Decision Tree en
la Tabla 3.8. Luego, se preprocesa los datos para que sean unicamente estas
columnas las cuales se discreticen y se usen como entrada para los algoritmos
de Reglas de Asociacion.

Como resultado, se obtuvo una cantidad de reglas muchisimo mas maneja-
ble que dan excelentes resultados y relaciones entre las columnas analizadas.
De igual forma, ya que no se puede determinar con exactitud cual algoritmo
es mejor, se trabajé con ambos, pero se presenta unicamente las reglas dadas
por el algoritmo Apriori. No se volvié a experimentar con el algoritmo FP-
Max por cuestiones de tiempo pero se podria, en un futuro, volver a tratar de
implementar.

Podemos observar en la Tabla 3.9 el total de reglas que se determinaron
para que el equipo Ganase. De esta tabla podemos notar que el Marcador
Contrario, Marcador Casa, Impactos, HSR Absoluto y HSR Relativo son las
columnas més importantes que determinan que el equipo Gana. Se pueden
hacer conclusiones como que el equipo gana, con un soporte de 0.45, cuando
el Marcador Contrario es 0 o 1, también, que el equipo suele ganar cuando
tiene un marcador a favor de 2. Algo que se discutié con profesionales en el
area de futbol es que, a pesar de que los Impactos son importantes, es dificil de
medir realmente a qué se refiere esta variable, ya que puede implicar muchas
acciones que no se pueden entrenar.

En la Tabla 3.10 podemos notar que para que el equipo Empate, las colum-
nas mas importantes vuelve a ser el HSR Absoluto, HSR Relativo, Marcador
Contrario y Marcador Casa, sin embargo, los rangos de estas variables ahora
son diferentes, por eso aparecen por aca. Por ejemplo, se tiene que el equipo
empata cuando el Marcador Contrario es 0 0 1, 6 2 o 3, lo que nos lleva a decir
que si el equipo contrario llevase la delantera por 2 o 3 goles, el equipo Casa
lo que puede llegar es a empatar.

Finalmente, la Tabla 3.11 nos indica las reglas en las que el equipo va
a Perder. HSR Absoluto, HSR Relativo, Marcador Contrario y Marcador
Casa vuelven a ser relevantes para esto, con rangos diferentes. Por ejemplo,
podemos decir que el equipo Casa suele perder cuando el equipo contrario



3.5. Nuevas Reglas de Asociacion 63

consigue anotar 2 o 3 goles, pero ellos logran 0 o 1. Esto es algo obvio, pero
nos ayuda a determinar las razénes por las cuales el equipo puede perder, con
el fin de evitar goles que, segun los datos, los pueden llevar a perder el partido.
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Reglas que determinan si el equipo GANA

7 Antecedents 7 Concequents | Support | Confidence | Lift
Marcador Contr[0. 1.J’ Ganar 0.45283 | 0.705882 1.438914
Tmpacts [0-3] G[10093.23 12253.58] Ganar 0.301887 | 0.5 1.019231
Tmpacts [0-3] G[10093.23 12253.58]", "Marcador Contr[0. 1.) Ganar 0.301887 | 0.727273 | 1.482517
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55] Ganar 0.283019 | 0.576923 | 1.176036
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’, "Marcador Contr[0. 1.’ Ganar 0.283019 | 0.882353 1.798643
HSR Rel Count|[3.77 4.54]’ Ganar 0.226415 | 0.545455 1.111888
Marcador Casa[2. 2.]’ Ganar 0.226415 | 0.666667 1.358974
Vel Rel [45 - 65] %[ 9.11 10.09] Ganar 0.226415 | 0.571420 | 1.164335
Marcador Casa[2. 2.]’, "Marcador Contr[0. 1.]’ Ganar 0.226415 | 1 2.038462
Vel Rel [45 - 65] %[ 9.11 10.09]’, "Marcador Contr[0. L.] Ganar 0.226415 | 0.923077 | 1.881657
Hz*G MAX[4.04 4.29] Ganar 0.207547 | 0.6875 1.401442
Marcador Contr[0. 1.]’, "THSR Rel Count[3.77 4.54)’ Ganar 0.207547 | 0.733333 1.494872
Tmpacts [0-3] G[12489.85 14153.08] Ganar 0.188679 | 0.526316 | 1.072874
Marcador Casa[3. 5.’ Ganar 0.188679 | 0.769231 1.568047
Vel Rel [45 - 65] %[8.05 8.81]" Ganar 0.188679 | 0.5 1.019231
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55)', "Vel Rel [45 - 65] %] 9.11 10.09] | Ganar 0.188679 | 0.625 1.274038
Hz*G MAXJ[4.04 4.29]’, "Marcador Contr[0. 1.]’ Ganar 0.188679 | 0.714286 1.456044
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’, 'Marcador Contr[0. 1.]’, "Vel Rel | Ganar 0.188679 | 0.909091 1.853147
[45 - 65] %[ 9.11 10.09]’

HSR Abs (m/min)[2.7 3.64] Ganar 0.160811 | 0.428571 | 0.873626
HSR Rel Count[4.77 5.54]’ Ganar 0.169811 | 0.75 1.528846

Cuadro 3.9: Tabla Reglas Apriori después de Caracterizacién que indican si el equipo Gana
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Reglas que determinan si el equipo Pierde

7 Antecedents Consequents | Support | Confidence | Lift
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’ Perder 0.132075 | 0.269231 1.189103
HSR Rel Count[2.08 3.69]’ Perder 0.113208 | 0.4 1.766667
Impacts [0-3] G[10093.23 12253.58] Perder 0.132075 | 0.21875 0.966146
Marcador Contr[2. 3.]’ Perder 0.150943 | 0.470588 2.078431
Marcador Casal0. 1.]’ Perder 0.188679 | 0.454545 2.007576
Vel Rel [45 - 65] %[3.05 8.81]" Perder 0.113208 | 0.3 1.325
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’, "Marcador Casal0. 1.’ Perder 0.132075 | 0.7 3.091667
Impacts [0-3] G[10093.23 12253.58)’, 'Marcador Casal0. 1.]’ Perder 0.113208 | 0.545455 2.409091
Marcador Casal0. 1.]’, 'Marcador Contr[2. 3.]’ Perder 0.132075 | 1 4.416667
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Cuadro 3.11: Tabla Reglas Apriori después de Caracterizaciéon que indican si el equipo Pierde




4 Discusion y Conclusiones

Luego de un amplio recuento de resultados, podemos comenzar a juntar todas
las conclusiones que se lograron obtener de toda la experimentacion hecha.
Como se mencioné al inicio, ésta es una primera aproximacién al analisis de
estos datos, los cuales dan unos resultados bastante prometedores, pero no
100 % concluyentes, ya que primero se estd haciendo una exploracién de los
datos y una manipulacién por medio de Machine Learning, lo cual nos ayuda
a tener un mejor horizonte para seguir.

Se puede empezar por la base de datos. Los datos que se tenian original-
mente eran la de cada partido, separados en primer tiempo, segundo tiempo
y total del encuentro, esto por jugador. Sin embargo, el analisis que se queria
hacer era por partido, por lo que se hizo un promedio de los resultados de to-
dos los jugadores para aproximar los datos de cada partido, esto quiere decir
que se trabajo con un resumen del partido, y no con todo el partido comple-
to. Ademads, al ser un resumen, no se pueden hacer conclusiones temporales
del partido, o mejor dicho, no se puede hacer un analisis en tiempo real de
las situaciones del partido que podrian llevar a determinar mejores resulta-
dos, mejores entrenamientos e identificar situaciones mas especificas las cuales
pueden ser entrenables.

Para mas profundidad en los andlisis, en un futuro se puede trabajar ya
no con los promedios, sino con cada uno de los jugadores, para poder tener
una mayor cantidad de resultados y agregar el aspecto temporal en ellos, para
asi descubrir mas detalles situacionales, lo cual ayudaria a los entrenadores a
practicar maés este tipo de eventos, que ayudarian al equipo a ganar.

Otro detalle a destacar es que los datos no necesariamente estaban com-
pletos. Puede que durante algin partido, al entrenador se le haya olvidado
accionar el inicio de la recolecciéon de datos, por lo que en varios de ellos se
mostraban valores parciales, como tnicamente las primeras partes, esto hace
que el promedio del equipo se disminuyese y esto alterase un poco el total para
esos partidos con fallas.

Cabe destacar que los WIMUs utilizados tienen los valores predetermina-
dos por el vendedor del producto. Esto lo que quiere decir que muchos de

las variables vienen con rangos quizd mal ajustados para el equipo en si. Es
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importante que para futuros analisis, primero se haga un ajuste correcto de
cada una de las variables del WIMU para asi poder entender mucho mejor
las Reglas de Asociaciéon obtenidas y las Columnas relevantes para cada al-
goritmo, ya que actualmente podrian ser, muchas de ellas, irrelevantes. Por
ejemplo, en algunas de las columnas de variables, los datos mostrados eran
binarios, debido a que ningun jugador llegaba a esos rangos, mientras que en
otras variables, los rangos eran bastante dinamicos por lo que facilitaba su en-
tendimiento. Esto a su vez es importante ya que las variables binarias pueden
llegar a tener mas peso a la hora de ejecutar los algoritmos de Clasificacion,
Clustering o Reglas de Asociacién, haciendo quizd que columnas que si son
relevantes para el entrenador, quedasen por fuera.

Es importante hacer notar que los datos que se tienen, a pesar de tener
muchas variables, son pocos, pues son solamente 52 partidos y estos s6lo con-
tienen los promedios de todo el equipo, por lo que los algoritmos, al necesitar
de una base de datos para aprender el comportamiento de los partidos, no
se obtienen resultados tan concluyentes como se quieren, aunque no quiere
decir que con los que se tengan no se pueda ya tener buenos resultados. Se
recomienda aumentar la cantidad de analisis de los partidos para generar una
mayor base de datos con el cual entrenar los algoritmos y seguir analizando
los diferentes resultados obtenidos.

Otro aspecto importante es que, aunque para los aficionados al equipo no
sea algo malo, el Equipo Casa gana muchos partidos, lo que hace que el total
de partidos Ganados, Perdidos y Empatados no tengan un balance entre si.
Esto lleva a que algunos algoritmos a determinar mas facilmente si el equipo
Gana, pero a la hora de determinar si el equipo Empata o Pierde, no son tan
buenos.

Durante la primera parte del desarrollo del proyecto, se tenia la idea de
que solamente era importante determinar cual era el mejor de los casos para
la determinacion de una buena precisién. Sin embargo, se noté que era ne-
cesario hacer ajustes en los algoritmos para que éstos pudiesen ser utilizados
no solo en un caso especifico, sino méas bien con cualquier set de datos que
se le agreguen. Razon por la cual, en primera instancia, el algoritmo Random
Forest parecia como el mejor algoritmo para predecir los resultados, pero ésto
era solo para un caso especifico. Se tuvo que hacer una caracterizacién para
poder determinar cual, de todos los algoritmos, iba a funcionar con cualquier
set de datos, razon por la cual se determiné que el Decison Tree era el mejor
opcién para determinar resultados.

Hacer uso del PCA para reducciéon de columnas en los algoritmos de Cla-
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sificacién y Clustering no hizo ningiin aprote de mejora en los algoritmos, sino
m&s bien, empeoraron la efectividad con que éstos respondian. Con esto se
determiné que la combinacién de algoritmos, al menos para este set de datos
en especifico, no produjo ningun beneficio, por lo que no se tomd en cuenta
para la presentacién de resultados, sin embargo, los mismos se pueden apreciar
en los apéndices.

El porcentaje de precision visto en los algoritmos no indica el porcentaje
de cuando el equipo Gana, Empata o Pierde, si no, més bien indica la facilidad
con que se determina el resultado, sea cual sea, dado un partido con ciertas
caracteristicas, por lo que se usa las Reglas de Asociacién para determinar
cuales son las variables que me van a llevar a Ganar, Perder o Empatar.

Se descubrié también que los cluster nos iban a ayudar a poder categorizar
las variables, para poder hacer uso de las Reglas de Asociaciéon y se reforzé la
decision de tomar el algoritmo KMeans por medio de las referencias utilizadas,
ya que demostraba que el uso de Clustering para discretizar las variables era
la mejor opcidn.

Las primeras Reglas de Asociaciéon obtenidas no eran tan concluyentes
como se esperaban, ya que solamente nos indicaba cuando el equipo gana-
ba. Gracias a los clasificadores y la facilidad de identificar las columnas maés
importantes, se logré reformular la forma de tratar los datos y se lograron
obtener unas reglas mas concluyentes. Sin embargo, cabe decir que estos algo-
ritmos determinan todas las posibilidades que haya, por lo que muchas veces
podemos encontrar conclusiones obvias como parte de los resultados.

Las Reglas de Asociacién no solo van a indicar cual columna es relevante,
sino también nos van a indicar cual es el rango al cual esa variable debe estar
para que el equipo Gane, Pierda o Empate. Esto es importante ya que nos va
a determinar qué ejercicio debe entrenarse y bajo qué condiciones.

Cabe destacar también que las Reglas de Asociacién donde muestra que
el equipo Empata o Pierte tienen un Support bajo, debido a que, como se ha
venido mencionando, se necesité reducir el umbral de los grados de libertad
para poder descubrir estas variables, por lo que a pesar de existir las reglas,
no se pueden tomar como muy determinantes a la hora de dar conclusiones.

Como parte de las conclusiones dadas por estas reglas, se determinaron las
siguientes:

e El Marcador Contrario, es muy determinante para identificar si el equipo
Gana, Pierde o Empata. De alguna forma esto es obvio pero nos lleva a
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entender cosas como que el equipo suele ganar bajo un marcador de 2 a
062 alafavor. Esto no quiere decir que si el equipo toma la delantera
al minuto 10 con 2 goles a favor, ya se sabe que se gand el partido. Hay
que recordar que lo que se usé fueron datos de todo el partido en forma
de resumen y que no existe ningtin factor de tiempo agregado a ellos,
por tanto, lo que podemos manifestar es lo que suele suceder al final del
partido respecto al Marcador.

A pesar de que Marcador Contrario y Marcador Casa son relevantes,
son variables que no se pueden entrenar, por lo tanto, de alguna forma
son irrelevantes para generar acciones futuras, mas que mostrar datos
estadisticos.

Los Impactos de 0 a 3 G con concluyentes a la hora de determinar si
el equipo Gana, pero es dificil de saber qué podemos entrenar con esta
variable, ya que los impactos pueden ir desde barridas, a golpes de balén
y roces entre jugadores. Lo que se puede decir es que una alta cantidad
de impactos fuertes implica mucho roce entre los jugadores, lo cual indica
que la intensidad del partido debe ser fuerte.

La columna de Distancia total recorrida no aparece como concluyente.
Esta, segun los profesionales consultados, es importante para los en-
trenadores, ya que les interesa que sus jugadores corran. Sin embargo,
dados los resultados, se puede determinar que, no porque el equipo corra,
implica que se gana un partido.

La Velocidad Relativa de entre un 45% y un 65 % aparece como influ-
yente para que el equipo Gane, lo que refuerza la conclusién anterior, ya
que el jugador no deberia preocuparse tanto por correr sino més bien en
el juego intenso.

Reforzando las conclusiones anteriores, se tiene que el HSR Absoluto
por minuto es importante para que el equipo gane. E1 HSR lo que indica
es la distancia recorrida a velocidades superiores al umbral dado por
el entrenador. El rango obtenido es de 3.75 a 4.55 metros por minuto,
mostrando que lo importante es la intensidad del juego, no correr largas
distancias.

Respecto a los Empates, el HSR Absoluto por minuto con un rango
de 2.7 a 3.64 es importante para cuando el equipo Empate, aunque, el
Support es bajo, de un 0.15. Sin embargo, esto apoya la conclusién de
que si el equipo reduce la intensidad de juego, no va a lograr Ganar sino
mas bien Empatar.
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e Se puede decir también que el equipo suele empatar bajo un Marcador
de0a0d1al,segun las reglas.

e Otra importante conclusion respecto al Marcador Contrario es que, se-
gun las reglas, el equipo Empata o Pierde cuando el contrincante hace 2
o 3 goles, lo que nos lleva a decir que si el equipo contrario va ganando
por 2 o 3 goles, el Equipo Casa tiende, a lo mucho, a Empatar.

e El HSR Absoluto por minuto con un rango de 2.7 a 3.64 también aparece
en la lista de reglas para cuando el equipo Pierde, lo que nos lleva a
agregar a la conclusién anterior que, sin intensidad, el equipo puede
Empatar o Perder.

e Se puede decir también que, el Equipo Casa tiende a perder sus partidos
bajo Marcadores de 2 a 16 3 a 1.

A nivel de peso computacional, aunque se tenia presupuestado hacer uso
de clusters de computadoras para poder implementar estos algoritmos, se de-
termind que una computadora con un procesador relativamente actual puede
sobrellevar el peso de los algoritmos y sus caracterizaciones. Sin embargo, en
un futuro, se planea tener mas datos y poner a caracterizar més grados de
libertad, lo que haria que existiesen muchos mas ciclos de analisis en cada uno
de los algoritmos, viendo ahora si, la necesidad de clusters de computadoras
para que el procesamiento de toda esta informacién sea mas rapida.

A nivel de mejoras, varios de los algoritmos requieren que manualmente se
hagan configuraciones para su ejecucion, como es el caso de la discretizacion
de las columnas, por lo que en un futuro se espera poder trabajar en la auto-
matizacion de las mismas. A su vez, los algoritmos se ejecutan uno a uno por
separado, se espera poder hacer una bateria el cual una todos los algoritmos
en uno solo y por medio del teclado, colocar pasos para la ejecucion de algin
algoritmo que se requiera.

Con el anélisis hecho y con los datos que se tenian, se determind que no es
posible determinar si un jugador tiene la posibilidad de lesionarse. Esto debido
a que, como se mencionod ya varias veces, los datos son promedios del equipo
y no valores a lo largo de un tiempo por jugador, por lo que es imposible fil-
trar la posibilidad de lesién de un jugador. Para poder lograrlo, se debe hacer
andlisis en el tiempo por jugador en cada partido, pero esto se va a hacer en
futuros trabajos de investigacion.

Otra mejora que se recomienda hacer a los algoritmos actuales, debido
a que muy complicado tener un balance entre todas las categorias (ganar,
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perder o empatar) es hacer un muestreo de aquella categoria que sea la més
grande, para asi de alguna forma reducir la cantidad de datos a una que sea
comparable con el resto de las categorias, lo que mejoraria la exactitud de
los algoritmos para determinar las categorias como empatar y perder, que en
nuestro caso, eran las que tenian menos datos.

Respecto a la escogencia de los algoritmos de Clasificacién, se tomaron los
mas comunes de acuerdo a la literatura de Machine Learning, sin embargo, se
puede profundizar més para encontrar algoritmos mas robustos para obtener
resultados diferentes y quizd hasta mejores.

A nivel de clustering, los resultados obtenidos solamente me indican la
relacién que tienen varios partidos entre si, debido a las caracteristicas que
sus variables describen, pero no me facilitan decisiones respecto a si el equipo
gana, pierde o empata, o si el equipo debe entrenar alguna variable en especifi-
co. Entonces, para trabajos futuros se espera seguir trabajando con clustering
pero con barridos de datos, con el fin de obtener resultados, por ejemplo,
a medio tiempo y poder tomar decisiones de si el equipo necesita hacer al-
gun tipo de cambio tactico ya que, debido a la naturaleza de los datos, se esta
tendiendo a un cluster en especifico que implica que el equipo pierda o empate.

Varias de las combinaciones de grados de libertad nos llevan a una exac-
titud tope de 91 %, como en el caso del Decision Tree, y cada una de estas
combinaciones trae consigo una serie de columnas importantes, no necesaria-
mente iguales entre cada set de grados de libertad, por lo que en un futuro,
vale la pena hacer un barrido con los mejores resultados para éste algoritmo
y determinar més columnas importantes, que van a ampliar la cantidad de
reglas posibles que se pueden determinar, haciendo més robustas las conclu-
siones, ya que en el actual trabajo, solamente se usé una de las combinaciones.
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Figura 5.1: Diagrama de Gantt con Cronograma de Actividades



A Resultados de cada uno de los
Algoritmos de Clasificacion

Como parte de los resultados, se muestra lo que se denomina "Matriz de Confu-
sion”. En ella se presenta una comparacién entre los resultados que se esperan
del algoritmo y el valor obtenido real. Al analizar la informacién, se espera que
todas las comparaciones queden en la diagonal, indicando que el algoritmo fue
preciso en su prediccion.

Para todos los algoritmos, como parte de los grados de libertad, existe un
valor llamado Random State, €l cual es un valor que se usa como controlador
del generador de niimeros aleatorios cada vez que existe algin algoritmo que
los necesite. Este dato va a afectar qué tanto se pueden reproducir los resul-
tados segun la funcién que se use. Si el valor que se le introduce es un integer,
la aleatoriedad de la funcién va a ser la misma, sin embargo, es recomendable
variar este valor que se escoja para que la estabilidad de los resultados se man-
tenga. Los datos que més se utilizan suelen ser 0 y 42, por lo que, en nuestro
caso, se probaron ambos y se visualizé qué tan buenos resultados daba cada
uno. para determinar el mejor.

En todos los algoritmos se va a mostrar entonces primero su comporta-
miento sin hacer ningin ajuste en los grados de libertad, usando los prede-
terminados por el algoritmo, y comparando el resultado con el ajuste hecho
por medio de la optimizacién inicial al algoritmo, visualizando los grados de
libertad usados, su Matriz de Confusién y luego el porcentaje de precisién de
cada uno de ellos. Seguidamente se muestra la comparacion entre las 4 po-
sibilidades que hay de optimizacién al hacer uso del PCA para reduccion de
columnas. Se muestra exactamente el mismo orden mencionado anteriormente
observando al final los diferentes porcentajes de precisién para cada algoritmo.

La libreria SKLearn permite también, como se mencioné anteriormente,
una funcién que permite extraer las Columnas (Features) més importantes
para el algoritmo. Sin embargo, no todos los algoritmos tienen esta funcio-
nalidad. Se puede observar que, justo luego del primer analisis del algoritmo,
cuando no se ha agregado el PCA, las dos tablas que se generan con las colum-
nas, uno para cuando el algoritmo no estd optimizado y otra para cuando lo
estd. Cabe destacar que los algoritmos KNN y NaiveBayes no presentan estos
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82 A Resultados de cada uno de los Algoritmos de Clasificacién

resultados ya que la libreria no extraria las columnas para ellos.

A.1. KNN: K-NEAREST NEIGHBORS

KNN Not Optimized KNN Optimized
’ Adjustable Values Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 48
No. of Neighbors 5 No. of Neighbors 7
’ Confusion Matrix ‘ Confusion Matrix
Expected Val. Expected Val.
Obtained L D W  Obtained L D W
L 2 0 1 L 1 0 0
D 1 0 2 D 0 1 0
W 3 0 2 W 0 2 7
’ Accuracy 36 % ‘ Accuracy 82 % ‘

Cuadro A.1: Resultados del algoritmo KNN



A.1. KNN: K-NEAREST NEIGHBORS

KNN Not Optimized
PCA Not Optimized
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KNN Optimized
PCA Not Optimized

Adjustable Values

|

Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 48
No. of Neighbors ) No. of Neighbors 7
No. of Components 3 No. of Components 3

Confusion Matrix

Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 0 2 1 L 0 0 1
D 1 0 2 D 0 1 0
W 2 1 2 W 0 3 6
Accuracy 18% \ Accuracy 63 % ‘
KNN Not Optimized KNN Optimized
PCA Optimized PCA Optimized
’ Adjustable Values ‘ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 48
No. of Neighbors 5 No. of Neighbors 7
No. of Components 31 No. of Components 31

Confusion Matrix

|

Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 2 0 1 L 1 0 O
D 0 0 3 D 0 1 0
w 2 0 3 AW 0 2 7
’ Accuracy 45 % ‘ Accuracy 82 % ‘

Cuadro A.2: Resultados del algoritmo KNN aplicando PCA
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A.2. LDA: LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

LDA Not Optimized LDA Optimized
’ Adjustable Values Adjustable Values
Variable Value | Variable Value

Split Random State 42 Split Random State 49

’ Confusion Matrix ‘ Confusion Matrix
Expected Val. Expected Val.
Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 2 0 L 2 1 0
D 0 1 2 D 0 1 0
W 0 2 3 W 0 2 5
’ Accuracy 45 % ‘ Accuracy 73 % ‘

Cuadro A.3: Resultados del algoritmo LDA



A.2. LDA: LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

’ Feature Importance LDA Not Optimized ‘

’ Column Name \ Importance (%) ‘
tigres 100
santos 74.02237
pz 21.56884
Marcador Contr 15.96136
ucr 14.05782
Takeoff [5 - 8]G 12.90918
Jumps AVG Take off(g) 12.84818
Jumps/min 12.33977
Takeoff [8 - 100]G 10.81635
sc 10.53176
Acc Abs [-10 -3|m 9.74238
Vel Rel [95 - 100](m/min) 7.987125
Power met (/min) 7.461599
Acc/min 7.333992
Acc Rel [0 50]/min 7.296411
Landing [3 - 5|G 6.826216
Vel Rel [95 - 100](m) 6.532006
MAX Speed (km/h) 6.474691
Hz*G MAX 6.206101
Distance Dec(m) 5.804419

Cuadro A.4: Tabla de importancia de columnas para LDA sin optimizar
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’ Feature Importance LDA Optimized ‘

’ Column Name \ Importance (%) ‘

santos 100

ucr 38.97173
Marcador Contr 32.20111
heredia 30.72751
tigres 29.92636
visita 28.53675
Jumps AVG Take off(g)  27.36564
Takeoff [8 - 100]G 26.50166
Power met (/min) 17.3678
Acc Abs [-10 -3|m 16.57726
Acc/min 16.32428
Jumps/min 16.24549
Acc Rel [0 50]/min 16.11091
[0-0,5] hiz( %) 15.0433
Vel Rel [95 - 100](m) 14.25487
Edi (/min) 13.19631
Vel Abs [19 - 24](m) 12.6464
Vel Abs [19 - 24](m/min) 12.51446
FIML (m/min) 10.76198

Vel Rel [45 - 65](m/min)  9.874012

Cuadro A.5: Tabla de importancia de columnas para LDA optimizado



A.2. LDA: LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

LDA Not Optimized
PCA Not Optimized
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LDA Optimized
PCA Not Optimized

’ Adjustable Values

\ Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 42 Split Random State 49
No. of Components 3 No. of Components 3

’ Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 0 2 1 L 0 1 2
D 0 0 3 D 1 0 0
A\ 0 2 3 A\ 0 1 6
’ Accuracy 27 % ‘ Accuracy 55 % ‘

LDA Not Optimized
PCA Optimized

LDA Optimized
PCA Optimized

’ Adjustable Values

‘ Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 42 Split Random State 49
No. of Components 31 No. of Components 31

’ Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 2 0 L 2 1 0
D 0 1 2 D 0 1 0
W 0 2 3 W 0 1 6
’ Accuracy 45 % ‘ Accuracy 82 % ‘

Cuadro A.6: Resultados del algoritmo LDA aplicando PCA
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A.3. SVM: SUPPORT VECTOR MACHINE

SVM Not Optimized SVM Optimized
’ Adjustable Values Adjustable Values
Variable Value | Variable Value

Split Random State 0 Split Random State 9
SVM Random State 0 SVM Random State 0

’ Confusion Matrix ‘ Confusion Matrix
Expected Val. Expected Val.
Obtained L D W  Obtained L D W
L 3 0 0 L 2 0 0
D 0 1 2 D 1 0 0
W 1 2 2 W 0 17
’ Accuracy 55 % ‘ Accuracy 82 % ‘

Cuadro A.7: Resultados del algoritmo SVM



A.3. SVM: SUPPORT VECTOR MACHINE

’ Feature Importance SVM Not Optimized ‘

’ Column Name \ Importance (%) ‘
Marcador Contr 100
Landing [3 - 5]/min 23.4380137
heredia 19.58791446
Takeoff [8 - 100]G 17.96796836
Landing [3 - 5]G 17.00664619
HIBD (m/min) 16.99476756
Sprints ABS 15.59691065
Vel Rel [85 - 95] %.1 13.7825243
Vel Rel [85 - 95 % 13.7825243
Jumps AVG Take off(g)  13.17829793
Dif. ACC/DEC 13.11069778
HIBD (m) 13.03616165
Distance Acc(m) 12.48045123
Acc Abs [3 10m 12.47795042
MAX Acc(m/s?) 11.9033541
Vel Rel [0 - 45](m/min) 11.84245926
Sprint Abs(m) 11.36806534
Vel Abs [19 - 24](m/min) 10.7864134
Hz*G AVG 9.920446331
SR Abs (m/min) 0.767462657

Cuadro A.8: Tabla de importancia de columnas para SVM sin optimizar
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’ Feature Importance SVM Optimized ‘

’ Column Name \ Importance (%) ‘
Marcador Contr 98.74287269
Takeoff [8 - 100]G 47.58951263
Landing [3 - 5]G 28.0028569
Landing [3 - 5]/min 26.81404342
heredia 24.91507309
Acc Rel [50 60]m 24.65355758
Landing [5 - 8]/min 24.51420659
Vel Abs [19 - 24] % 23.8466962
Vel Abs [19 - 24] %.1 93.8466962
visita 22.97247868
Vel Abs [19 - 24](m/min) 21.84731998
AVG Dec(m/s?) 21.8048912
Vel Abs [19 - 24](m) 21.0690601
Distance Acc(m) 17.21526464
Acc Abs [3 10m 17.20958312
HSR Abs (m/min) 16.85566112
HSR Abs Dist (m) 16.1807805
% HSR Abs 13.44580568
HIBD (m/min) 11.88501299
Acc Abs [3 10] 11.48220818

Cuadro A.9: Tabla de importancia de columnas para SVM optimizado



A.3. SVM: SUPPORT VECTOR MACHINE

SVM Not Optimized
PCA Not Optimized
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SVM Optimized
PCA Not Optimized

Adjustable Values

|

Adjustable Values

Variable Value

Variable Value

Split Random State 0
SVM Random State 0
No. of Components 3

Split Random State 9
SVM Random State 0
No. of Components 3

Confusion Matrix

Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W

L 0 2 1 L 0 1 1

D 0 0 3 D 0 1 0

W 0 1 4 W 0 5 3

Accuracy 36 % \ Accuracy 36 % ‘
SVM Not Optimized SVM Optimized
PCA Optimized PCA Optimized
’ Adjustable Values ‘ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value

Split Random State 0
SVM Random State 0
No. of Components 32

Split Random State 9
SVM Random State 0
No. of Components 32

Confusion Matrix

|

Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 2 0 L 2 0 0
D 0 1 2 D 1 0 O
w 0 2 3 A\ 0 2 6
’ Accuracy 45 % ‘ Accuracy 73 % ‘

Cuadro A.10: Resultados del algoritmo SVM aplicando PCA
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A.4. NB: NAIVE BAYES

NB Not Optimized NB Optimized
’ Adjustable Values Adjustable Values
Variable Value | Variable Value

Split Random State 42 Split Random State 4

’ Confusion Matrix ‘ Confusion Matrix
Expected Val. Expected Val.
Obtained L D W  Obtained L D W
L 0 1 2 L 2 1 3
D 0 2 1 D 0 1 0
W 2 1 2 W 0 1 3
’ Accuracy 36 % ‘ Accuracy 55 % ‘

Cuadro A.11: Resultados del algoritmo NB



A.4. NB: NAIVE BAYES

NB Not Optimized
PCA Not Optimized
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NB Optimized
PCA Not Optimized

Adjustable Values

\ Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 42 Split Random State 4
No. of Components 3 No. of Components 3

Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 0 2 L 0 1 5
D 0 1 2 D 0 1 0
W 1 2 2 W 0 1 3
’ Accuracy 36 % ‘ Accuracy 36 % ‘
NB Not Optimized NB Optimized
PCA Optimized PCA Optimized
’ Adjustable Values ‘ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Split Random State 42 Split Random State 4
No. of Components 2 No. of Components 2

Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 0 2 L 0 0 6
D 0 0 3 D 0 1 0
AW 0 2 3 A\ 0 1 3
’ Accuracy 36 % ‘ Accuracy 36 % ‘

Cuadro A.12: Resultados del algoritmo NB aplicando PCA
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A.5. DT: DESICION TREE

DT Not Optimized DT Optimized
’ Adjustable Values Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 8
DT Random State 0 DT Random State 16
’ Confusion Matriz ‘ Confusion Matriz ‘
Expected Val. Expected Val.
Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 2 0 L 2 0 O
D 0 3 0 D 0 1 0
W 0 2 3 W 0 1 7
’ Accuracy 64 % ‘ Accuracy 91 % ‘

Cuadro A.13: Resultados del algoritmo DT

’ Feature Importance DT Not Optimized ‘

’ Column Name ‘ Importance (%) ‘

Marcador Contr 100

Hz*G MAX 54.35256401
Vel Abs [19- 24]%.1 5125455845
Marcador Casa 47.67414571
HSR Rel Count 32.08101645
Srint ABS AVG Dur (s) 31.42228688
Frec AVG (hz) 24.11536749
Acc Rel [0 50] % 24.11536749

Cuadro A.14: Tabla de importancia de columnas para DT sin optimizar



A.5. DT: DESICION TREE

’ Feature Importance DT Optimized ‘

’ Column Name \ Importance (%) ‘

Marcador Contr 100

Marcador Casa 90.00272

Vel Abs [12 - 19](m/min) 88.71435

SR Abs Dist (m) 61.85352

Vel Abs [24 - 50](m) 61.14471

Takeoff [§ - 100]G 54.96987
Dec/min 40.9462

DSL (/min) 35.07879

Impacts [8-100] G 16.93928

Cuadro A.15: Tabla de importancia de columnas para DT optimizado
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DT Not Optimized
PCA Not Optimized

DT Optimized
PCA Not Optimized

Adjustable Values

\ Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 8
DT Random State 0 DT Random State 16
No. of Components 3 No. of Components 3

Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 2 0 1 L 0 2 0
D 0 1 2 D 0 1 0
W 1 1 3 W 1 2 5
Accuracy 55 % \ Accuracy 55 % ‘
DT Not Optimized DT Optimized
PCA Optimized PCA Optimized
’ Adjustable Values ‘ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 8
DT Random State 0 DT Random State 16
No. of Components 4 No. of Components 4

Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 0 2 1 L 2 0 O
D 0 1 2 D 0 1 0
w 0 1 4 AW 1 1 6
’ Accuracy 45 % ‘ Accuracy 82 % ‘

Cuadro A.16: Resultados del algoritmo DT aplicando PCA



A.6. RF: RANDOM FOREST

A.6. RF: RANDOM FOREST

RF Not Optimized RF Optimized
’ Adjustable Values Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 48
No. of Estimators 100 No. of Estimators 24
RF Random State 42 RF Random State 7
’ Confusion Matrix ‘ Confusion Matrix
Expected Val. Expected Val.
Obtained L D W  Obtained L D W
L 0 2 1 L 1 0 0
D 0 0 3 D 0 1 0
W 0 0 5 W 0 0 9
’ Accuracy 45 % ‘ Accuracy 100 % ‘

Cuadro A.17: Resultados del algoritmo RF
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’ Feature Importance RF Not Optimized ‘

’ Column Name \ Importance (%) ‘
Marcador Contr 100
Frec MAX (hz) 47.95888463
Vel Rel [75 - 85](m) 45.9776815
Marcador Casa 44.02861079
DSL 33.14985016
HSR Rel Count 26.75380146
Vel Rel [75 - 85] %.1 26.06342803
Vel Rel [75 - 85] % 24.13314951
HSR Rel (m/min) 23.559381
HSR Abs Count 22.24511409
[1,5-100] hz( %) 22.09402368
Edi max 21.37921552
HSR Abs (m/min) 20.71655284
Vel Abs [19 - 24](m) 20.29750371
HMLD (m) 20.26993592

Jumps AVG Take off(g) 19.91832817
Jumps AVG Landing(g) 19.76534236

Steps count 19.3712307
Impacts [0-3] G 19.19800697
Impacts [8-100] G 18.90917874

Cuadro A.18: Tabla de importancia de columnas para RF sin optimizar



A.6. RF: RANDOM FOREST

’ Feature Importance RF Optimized ‘

| Column Name | Importance (%) |

Marcador Contr 100

MAX Acc(m/s?) 55.52006071
Acc Abs [3 10]m 54.46971513
Takeoff [8 - 100]G 52.12255712
Energy Expenditure 45.35642029
DSL 40.07258677
Vel Rel [75 - 85] % 38.34124415
Landing [8 - 100]G 35.21820303
[0,5-1] hz( %) 33.89600908
heredia 31.70347561
Vel Rel [75 - 85](m) 30.30608627
HIBD (m/min) 30.01920903
[1,5-100] hz( %) 29.77468961
MAX Speed (km,/h) 98.26004478
Vel Rel [85 - 95)(m) 9814046849
Impacts [0-3] G 27.84264266
Vel Abs 24 - 50] % 97.51718357
Dec/min 26.48976775
Acc Abs [-10 -3] % 26.03127353

Vel Rel [75 - 85](m/min) 25.1977825

Cuadro A.19: Tabla de importancia de columnas para RF optimizado



100

A Resultados de cada uno de los Algoritmos de Clasificacién

RF Not Optimized
PCA Not Optimized

RF Optimized
PCA Not Optimized

Adjustable Values

\ Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 48
No. of Estimators 100 No. of Estimators 24
RF Random State 42 RF Random State 7
No. of Components 3 No. of Components 3

Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 1 0 2 L 0 0 1
D 0 1 2 D 1 0 0
W 0 0 5 A\ 1 2 6
’ Accuracy 64 % ‘ Accuracy 55 % ‘

RF Not Optimized
PCA Optimized

RF Optimized
PCA Optimized

Adjustable Values

‘ Adjustable Values

Variable Value | Variable Value
Split Random State 0 Split Random State 48
No. of Estimators 100 No. of Estimators 24
RF Random State 42 RF Random State 7
No. of Components 39 No. of Components 39

Confusion Matrix

‘ Confusion Matrix ‘

Expected Val.

Expected Val.

Obtained L D W  Obtained L D W
L 0 0 3 L 0 1 0
D 0 0 3 D 0 1 0
W 0 1 4 w 0 1 8
’ Accuracy 36 % ‘ Accuracy 82 % ‘

Cuadro A.20: Resultados del algoritmo RF aplicando PCA



B Resultados de cada uno de los
Algoritmos de Clustering

En esta seccién se muestran todos los resultados para los algoritmos de cluste-
ring. De igual manera que para los Clasificadores, los Cluster tienen grados de
libertad que pueden ser ajustados para lograr una mayor precisién y de igual
forma, la variable Random State estd presente, por lo que se hizo una opti-
mizacién para cada uno de los algoritmos para tener una comparacién entre
cuando se optimizaba y cuando no, sin embargo, esto sélo se puede mostrar
inicialmente como dos tablas con el ntimero de cluster de cada partido, ya
que , como se mencioné anteriormente, ellos dan como resultado tinicamente
el valor del cluster al cual cada partido pertenece.

Para poder tener una mejor visualizaciéon de las comparaciones, como se
menciond en secciones anteriores, se utilizo el algoritmo LDA para predecir a
cuales cluster pertenecia cada partido a partir de los datos previamente ob-
tenidos con los algoritmos de clustering. Se agregé la columna creada por los
algoritmos de clustering como parte de las variables de la base de datos y se
ejecuté el algoritmo LDA para determinar estas precisiones. Por ende, luego
se muestran las 4 diferentes combinaciones entre el algoritmo optimizado y no
optimizado, y el LDA optimizado y no optimizado, con los grados de libertad
utilizados y la precisién de cada uno, seguidamente de las Matrices de Con-
fusién de cada uno. Finalmente, como el algoritmo LDA puede mostrar las
columnas relevantes, se muestra las columnas que fueron relevantes para cada
una de las combinaciones en cada uno de los algoritmos.
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B.1. KMeans Clustering

B.1.

KMeans Clustering

| Partido [ Ubicacién [ Gol.Sap. [ Gol.Cont. [ Cluster [
carmelita visita 1 0 0
guadalupe casa 1 3 0
limon casa, 2 2 0
limon visita 1 1 0
limon visita 1 2 0
pz visita 1 1 0
santos visita 3 5 0
carmelita visita 2 2 1
cartago casa 4 1 1
cartago visita 1 0 1
guadalupe visita 2 0 1
heredia visita 0 2 1
limon casa 4 0 1
pz casa 2 2 1
pz visita 2 0 1
santos visita 3 3 1
sc casa, 3 3 1
ucr casa 4 0 1
ucr visita 4 0 1
heredia casa 2 3 2
carmelita casa, 3 0 3
cartago casa 1 2 3
grecia casa 1 2 3
grecia visita 3 1 3
guadalupe casa 2 0 3
guadalupe visita 2 0 3
heredia casa, 1 2 3
heredia visita 0 1 3
heredia visita 2 2 3
1da casa, 2 1 3
santos casa 2 1 3
sc casa 0 0 3
sc visita 2 2 3
heredia casa 1 0 4
sc visita 2 0 4
ucr casa 4 0 4
cartago casa 2 0 5
grecia casa 4 2 5
grecia casa 5 0 5
heredia casa, 2 1 5
heredia visita 0 2 5
Ida visita 0 1 5
1da visita 1 1 5
pz casa 2 1 5
pz visita 1 1 5
pz visita 3 2 5
sc visita 1 1 5
carmelita casa, 2 1 6
sC casa 1 1 6
tigres casa 1 0 6
tigres visita 1 5 6
ucr visita 2 0 6
lda casa 0 0 7

Cuadro B.1: Clusters determinados con KMeans sin optimizar
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l Partido ‘ Ubicacién ‘ Gol.Sap. ‘ Gol.Cont. ‘ Cluster ‘

carmelita visita 1 0 0
guadalupe casa 1 3 0
limon casa 2 2 0
limon visita 1 1 0
limon visita 1 2 0
pz visita 1 1 0
santos visita 3 5 0
carmelita visita 2 2 1
cartago casa 4 1 1
cartago visita 1 0 1
guadalupe visita 2 0 1
heredia visita 0 2 1
limon casa 4 0 1
pz casa 2 2 1

pz visita 2 0 1
santos visita 3 3 1
sc casa 3 3 1

ucr casa 4 0 1
ucr visita 4 0 1
heredia casa 2 3 2
carmelita casa, 3 0 3
cartago casa 1 2 3
grecia casa 1 2 3
grecia visita 3 1 3
guadalupe casa 2 0 3
guadalupe visita 2 0 3
heredia casa, 1 2 3
heredia visita 0 1 3
heredia visita 2 2 3
1da casa, 2 1 3
santos casa 2 1 3
sc casa 0 0 3

sc visita 2 2 3
heredia casa 1 0 4
sc visita 2 0 4

ucr casa 4 0 4
cartago casa 2 0 5
grecia casa 4 2 5
grecia casa 5 0 5
heredia casa, 2 1 5
heredia visita 0 2 5
Ida visita 0 1 5
1da visita 1 1 5

pz casa 2 1 5

pz visita 1 1 5

pz visita 3 2 5

sc visita 1 1 5
carmelita casa, 2 1 6
sc casa 1 1 6
tigres casa 1 0 6
tigres visita 1 5 6
ucr visita 2 0 6
1da casa, 0 0 7

Cuadro B.2: Clusters determinados con KMeans optimizado
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KMeans Not Optimized KMeans Optimized
LDA Not Optimized LDA Not Optimized
’ Adjustable Values \ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
Kmeans Random State 42 Kmeans Random State 24
No. of Clusters 8 No. of Clusters 8
LDA Random State 42 LDA Random State 42
Accuracy 81 % ‘ Accuracy 81 % ‘
KMeans Not Optimized KMeans Optimized
LDA Optimized LDA Optimized
’ Adjustable Values ‘ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
KMeans Random State 42 KMeans Random State 24
No. of Clusters 8 No. of Clusters 8
LDA Random State 5 LDA Random State 5
’ Accuracy 72 % ‘ Accuracy 100 % ‘

Cuadro B.3: Resultados del algoritmo KMeans aplicando PCA

] Cluster Esperado ‘
co C1 C2 C3 C4 Cb C6

| Cluster Obtenido | CO 1 0 0 0 0 0 0
C1 0 2 0 0 0 0 0
C2 0 0 0 1 0 0 0
C3 0 1 0 2 0 0 0
C4 0 0 0 0 1 0 0
C5 0 0 0 0 0 2 0
C6 0 0 0 0 0 0 1

Cuadro B.4: Matriz de Confusion KMeans/LDA no optimizados
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] Cluster Esperado ‘
co C1 C2 C3 C4 Cb

Q
S

| Cluster Obtenido | CO 1 0 0 0 0 0 0
C1 0 1 0 0 0 0 0
C2 0 0 1 0 0 0 0
C3 0 0 0 0 0 0 1
C4 1 0 0 0 0 0 0
C5 0 0 0 0 0 2 0
C6 0 0 0 0 0 0 4

Cuadro B.5: Matriz de Confusion KMeans optimizado / LDA no optimizado

| Cluster Esperado |
co C1I C3 C4 Cb5 C6

| Cluster Obtenido | CO 2 0 0 0 0 0
C1 0 2 2 0 0 0
C3 0 0 2 0 0 0
C4 0 0 0 1 0 0
C5 0 0 0 0 1 1
C6 O 0 0 0 0 0

Cuadro B.6: Matriz de Confusion KMeans no optimizado / LDA optimizado

| Cluster Esperado |
co C1 C2 Ch5 Ce6

| Cluster Obtenido | CO 2 0 0 0 0
C1 0 2 0 0 0
C2 0 0 1 0 0
Ch 0 0 0 2 0
C6 0 0 0 0 4

Cuadro B.7: Matriz de Confusion KMeans / LDA optimizado
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’ Feature Importance KM/LDA Not Optimized ‘

] Column Name

| Importance (%)

|

cartago 100

sc 71.41943723
lda 37.55556379
casa 30.01360235

HSR Abs (m/min)

29.67858057

Sprint Abs(m)

25.24695142

Sprints ABS

23.68903636

Sprints REL

22.77876135

Vel Rel [95 - 100](m/min)

21.45612637

Steps/min

21.24325942

heredia

20.56581425

Sprint REL AVG Dur (s)

19.16919008

Landing [5 - 8]G

17.56584253

Acc Abs [-10 -3] %

17.33134674

Takeoff [8 - 100]/min

16.68402538

Vel Rel [75 - 85](m/min)

15.83599703

Acc Rel [50 60]/min

15.43682287

Impacts [0-3] G

14.76144664

Power met Avg

14.6360122

Vel Rel [95 - 100](m)

14.4938135
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Cuadro B.8: Tabla de importancia de columnas para KMeans/LDA no opti-

mizado
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Feature Importance KM Opt./LDA Not Opt. ‘

| Column Name | Importance (%) |

cartago 100

sc 68.58163462
Ida 46.22312242
grecia 37.81557844
Sprints REL 30.26693145
Sprint Abs(m) 27.54801291
casa 25.3775284
Sprint REL AVG Dur (s)  25.35673264
HSR Abs (m/min) 23.66905735
Takeoff 8 - 100]/min 91.51114708
Vel Rel [05 - 100](m/min) _ 18.87945369
MAX Acc(m/s?) 18.83733657
Impacts [0-3]/min 18.31101352
Takeoff [0 - 3]/min 17.14394126
TSR Rel Dist (m) 16.51560317
Acc Rel [50 60]/min 16.35396857
Vel Rel [75 - 85](m/min) _ 14.6132522
Impacts [0-3] G 13.58825418
Distance Acc(m) 13.38539223

Vel Rel [0 - 45](m/min) 13.29948059

Cuadro B.9: Tabla de importancia de columnas para KMeans optimizado y
LDA no optimizado
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’ Feature Importance KM Not Opt./LDA Opt. ‘

| Column Name | Importance (%) |

limon 100

Energy Expenditure 88.1858298
ucr 76.08504134
Vel Rel [95 - 100](m/min) 67.05867007
Power met 49.69413527
HIBD (m) 44.72957886
HSR Abs Dist (m) A1.51822735
Explosive Dist(m) 40.27185503
MAX Speed(km/h) 40.17558477
Vel Rel [0 - 45](m/min)  40.05372314
Vel Abs [24 - 50] % 36.60291359
0-0,5] hz( %) 35.25422477
Vel Rel [95 - 100](m) 33.12883868
pz 32.15203935
Dist (m/min) 29.9990772
MAX Acc(m/s?) 29.72977431
Jumps AVG Take off(g) 28.44032045
Takeoff [8 - 100]G 27.20712846
Vel Rel [75 - 85](m/min)  26.82785712
HML (m/min) 26.31631833

Cuadro B.10: Tabla de importancia de columnas para KMeans no optimizado
y LDA optimizado
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| Feature Importance KM/LDA Optimized |

| Column Name | Importance (%) |

lda 79.30762405
grecia 65.20539046
casa 56.22154174
HSR Abs Dist (m) 52.43552797
santos 42.33961243
Sprint Abs(m) 42.17739716
Vel Rel [95 - 100](m/min)  40.89293377
Acc Abs [-10 -3] % 40.84245855
Takeoff [8 - 100]G 40.54150187
Power met 40.03546309
MAX Acc(m/s?) 39.09847084
sc 37.39637376
HSR Rel Dist (m) 36.56580581
Energy Expenditure 36.19535355
Vel Rel [0 - 45](m/min) 35.81002968
Takeoff [5 - 8]G 34.8233967

Step Balance( %) 33.8326272

Sprints REL 31.78371614
Vel Abs [12 - 19](m/min)  31.56941736
Acc Abs [310]% 30.08245714

Cuadro B.11: Tabla de importancia de columnas para KMeans y LDA opti-
mizado
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B.2. Gaussian Mixture Model Clustering GMM

| Partido [ Ubicacién [ Gol.Sap. [ Gol.Cont. [ Cluster [

sc visita 2 0 0
heredia casa, 1 0 0
ucr casa, 4 0 0
carmelita casa, 3 0 1
carmelita visita 2 2 1
grecia casa 1 2 1
grecia visita 3 1 1
guadalupe casa 2 0 1
guadalupe visita 2 0 1
heredia casa, 1 2 1
heredia visita 0 1 1
heredia visita 0 2 1
heredia visita 2 2 1
1da casa 2 1 1
santos casa 2 1 1
sc casa 0 0 1

sc visita 2 2 1

ucr casa 4 0 1
ucr visita 4 0 1
cartago casa 2 0 2
grecia casa 4 2 2
grecia casa 5 0 2
guadalupe visita 2 0 2
heredia casa 2 1 2
heredia visita 0 2 2
Ida visita 0 1 2
Ida visita 1 1 2

pz casa 2 1 2

pz visita 1 1 2

pz visita 3 2 2
santos visita 3 5 2
sc visita 1 1 2
heredia casa, 2 3 3
carmelita casa 2 1 4
carmelita visita 1 0 4
cartago casa 1 2 4
guadalupe casa 1 3 4
limon casa 2 2 4
limon visita 1 2 4
pz visita 1 1 4

sc casa, 1 1 4
tigres casa 1 0 4
tigres visita 1 5 4
ucr visita 2 0 4
Ida casa 0 0 5
cartago casa 4 1 6
cartago visita 1 0 6
limon casa, 4 0 6
pz casa 2 2 6

pz visita 2 0 6
santos visita 3 3 6
sc casa 3 3 6
limon visita 1 1 7

Cuadro B.12: Clusters determinados con GMM sin optimizar
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l Partido ‘ Ubicacién ‘ Gol.Sap. ‘ Gol.Cont. ‘ Cluster ‘

carmelita visita 2 2 0
cartago casa 4 1 0
cartago visita 1 0 0

grecia casa 1 2 0
heredia visita 0 1 0
heredia visita 0 2 0
heredia visita 2 2 0

Ida casa, 0 0 0
limon casa 4 0 0
pz casa 2 2 0
pz visita 2 0 0
santos visita 3 3 0
sc casa 3 3 0
cartago casa 2 0 1

grecia casa 4 2 1

grecia casa 5 0 1

guadalupe visita 2 0 1
heredia casa 2 1 1
heredia visita 0 2 1

1da casa 2 1 1

Ida visita 0 1 1

Ida visita 1 1 1

pz casa 2 1 1

pz visita 1 1 1

pz visita 3 2 1

sc visita 1 1 1
heredia casa, 2 3 2
carmelita visita 1 0 3
guadalupe casa 1 3 3

limon casa, 2 2 3

limon visita 1 1 3

limon visita 1 2 3

santos visita 3 5 3

carmelita casa 3 0 4

grecia visita 3 1 4

guadalupe casa 2 0 4
guadalupe visita 2 0 4
heredia casa 1 2 4
santos casa 2 1 4
sc casa 0 0 4

sc visita 2 2 4

ucr casa 4 0 4
ucr visita 4 0 4
carmelita casa 2 1 5
ucr visita 2 0 5
heredia casa 1 0 6
sc visita 2 0 6

ucr casa, 4 0 6
cartago casa 1 2 7
pz visita 1 1 7

sc casa 1 1 7
tigres casa 1 0 7
tigres visita 1 5 7

Cuadro B.13: Clusters determinados con GMM optimizado
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GMM Not Optimized GMM Optimized
LDA Not Optimized LDA Not Optimized
’ Adjustable Values \ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
GMM Random State 0 GMM Random State 23
No. of Clusters 8 No. of Clusters 8
LDA Random State 0 LDA Random State 0

Accuracy 81 % ‘ Accuracy 100 % ‘
GMM Not Optimized GMM Optimized
LDA Optimized LDA Optimized
’ Adjustable Values ‘ Adjustable Values ‘
Variable Value | Variable Value
GMM Random State 0 GMM Random State 23
No. of Clusters 8 No. of Clusters 8
LDA Random State 5 LDA Random State 5

Accuracy 100 % ‘ Accuracy 81 % ‘

Cuadro B.14: Resultados del algoritmo GMM aplicando PCA

| Cluster Esperado |

Cl C2 C4 Cé6

| Cluster Obtenido | C1 3 0 0 0
c2 0 2 0 0

C4 O 1 2 0

C6 1 0 0 2

Cuadro B.15: Matriz de Confusion GMM/LDA no optimizados
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| Cluster Esperado |
co C1 C3 ¢4 cC7

| Cluster Obtenido | CO 3 0 0 0 0
C1 0 2 0 0 0
C3 0 0 2 0 0
C4 0 0 0 3 0
Cr 0 0 0 0 1

Cuadro B.16: Matriz de Confusion GMM optimizado / LDA no optimizado

| Cluster Esperado |
cCo C1I C4 Cb Co

| Cluster Obtenido | CO 1 0 0 0 0
C1 0 4 0 0 0
C3 0 0 2 0 0
Cs 0 0 0 2 0
C6 0 0 0 0 2

Cuadro B.17: Matriz de Confusion GMM no optimizado / LDA optimizado

| Cluster Esperado |
co C1 C3 C4 Ceo

| Cluster Obtenido | CO 2 0 0 0 0
C1 0 2 0 0 0
C3 0 0 2 0 0
C4 1 0 0 3 0
C6 0 1 0 0 0

Cuadro B.18: Matriz de Confusion GMM / LDA optimizado
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| Feature Importance GMM/LDA Not Optimized |

| Column Name | Importance (%) ‘

limon 100

heredia 29.18800102
grecia 21.01628098
Vel Abs [24 - 50] % 20.57095927
Impacts [5-8] G 19.2158671
Dist (m/min) 19.07701194
Impacts [5-8]/min 18.28312643
Acc Abs [-10 -3] % 16.15093501
Vel Rel [85 - 95] % 14.53350779
Vel Rel [85 - 95] %.1 14.53350779
Edi max 14.33823882
Acc Abs [3 10]/min 13.99165163
Acc/min 13.99165163
Vel Rel [95 - 100](m/min)  13.91094094
Power met 12.90099847
MAX Speed(km/h) 12.60013366
Steps,/min 12.37103491
MAX Acc(m/s?) 11.46942423
HIBD (m) 11.4683906
Takeoff [0 - 3]/min 10.15299306

Cuadro B.19: Tabla de importancia de columnas para GMM/LDA no optimi-
zado
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’ Feature Importance GMM Opt./LDA Not Opt. ‘

| Column Name | Importance (%) |

santos 100

Vel Rel [95 - 100](m/min) 69.87526164
Pz 64.80196304
Hz*G MAX 49.19008235
Vel Abs [12 - 19](m/min)  45.57097307
MAX Speed(km/h) 43.23262649
Power met 42.74804856
casa 42.35633468
Vel Abs [24 - 50] % 41.75469306
Vel Rel [0 - 45](m/min) 38.70213109
lda 36.84882498
Acc Abs [3 10]/min 35.82308087
Acc/min 35.82398987
Impacts [0-3]/min 34.8196865
Dist (m/min) 33.89253511
Acc Abs [-10 -3] % 33.33104007
Acc Rel [50 60] 27.78710798
Energy Expenditure 27.51588698
Vel Rel [45 - 65](m/min)  27.13837397
TSR Abs Dist (m) 95.85481260

Cuadro B.20: Tabla de importancia de columnas para GMM optimizado y
LDA no optimizado
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’ Feature Importance GMM Not Opt./LDA Opt. ‘

| Column Name | Importance (%) |

limon 100

sc 38.90190064
HSR Rel Count 22.00744159
Energy Expenditure 21.31232035
Vel Abs [24 - 50] % 20.80121632
Vel Rel [95 - 100](m/min) 19.87183884
Power met 19.77960277
Impacts [5-8] G 19.64316597
Impacts [5-8]/min 18.70548536
Dec/min 18.53866038
Landing 5 - 8G 18.52449362
MAX Speed(km/h) 17.87623409
Dist (m/min) 17.80009829
grecia 17.24751329
Acc Abs [-10 -3] % 16.69896007
MAX Acc(m/s?) 16.68824621
santos 16.16670377
[0,5-1] hz( %) 15.40316599
Vel Rel [65 - 75] % 14.57193017
Vel Rel [65 - 75) %.1 14.57193017

Cuadro B.21: Tabla de importancia de columnas para GMM no optimizado y
LDA optimizado
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’ Feature Importance GMM /LDA Optimized ‘

] Column Name

| Importance (%) |

santos

94.42745455

Vel Rel [95 - 100](m/min)

87.27217216

casa

52.05801949

carmelita

50.85689195

grecia

48.84921516

Sprint Abs(m)

46.94275503

Vel Rel [0 - 45](m/min)

44.22171711

HSR Abs Dist (m)

43.11592238

Step Balance( %)

42.39563052

Vel Abs [12 - 19](m/min) _ 41.2336533
Takeoff [8 - 100]G 41.14752508
Takeoff [5 - 8]G 37.94455225

Sprints REL

35.78685297

Ida

34.11768153

Vel Abs [24 - 50] %

32.76679433

Energy Expenditure

31.6747608

Acc Abs [-10 -3]m

29.05484355

tigres

27.86911882

Landing [5 - 8]G

27.43747494

Vel Rel [95 - 100] %.1

27.39837282
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Cuadro B.22: Tabla de importancia de columnas para GMM y LDA optimi-

zado
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B.3. Hierarchical Clustering

B.3.

Hierarchical Clustering

| Partido [ Ubicacién [ Gol.Sap. [ Gol.Cont. [ Cluster [
carmelita casa, 3 0 0
carmelita visita 2 2 0
cartago visita 1 0 0
grecia casa 1 2 0
grecia visita 3 1 0
guadalupe casa 2 0 0
guadalupe visita 2 0 0
heredia casa, 1 2 0
heredia visita 0 1 0
heredia visita 0 2 0
heredia visita 2 2 0
1da casa, 2 1 0
limon casa 4 0 0
santos casa 2 1 0
santos visita 3 3 0
sc casa 0 0 0
sc visita 2 2 0
ucr casa, 4 0 0
ucr visita 4 0 0
carmelita visita 1 0 1
cartago casa 2 0 1
grecia casa 4 2 1
guadalupe casa 1 3 1
heredia casa 2 1 1
heredia visita 0 2 1
1da visita 0 1 1
Ida visita 1 1 1
limon casa 2 2 1
pz casa 2 1 1
pz visita 1 1 1
pz visita 3 2 1
santos visita 3 5 1
sc visita 1 1 1
cartago casa 4 1 2
Ida casa 0 0 2
pz casa 2 2 2
pz visita 2 0 2
sc casa 3 3 2
limon visita 1 1 3
pz visita 1 1 3
cartago casa 1 2 4
grecia casa 5 0 4
guadalupe visita 2 0 4
heredia casa, 1 0 4
sc visita 2 0 4
ucr casa 4 0 4
heredia casa 2 3 5
limon visita 1 2 6
carmelita casa 2 1 7
sc casa 1 1 7
tigres casa 1 0 7
tigres visita 1 5 7
ucr visita 2 0 7

Cuadro B.23: Clusters determinados con HC sin optimizar
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l Partido ‘ Ubicacién ‘ Gol.Sap. ‘ Gol.Cont. ‘ Cluster ‘

carmelita casa 2 1 0
limon visita 1 2 0
sc casa 1 1 0
tigres casa 1 0 0
tigres visita 1 5 0
ucr visita 2 0 0
carmelita visita 1 0 1
cartago casa 2 0 1
grecia casa 4 2 1
guadalupe casa 1 3 1
heredia casa 2 1 1
heredia visita 0 2 1
1da visita 0 1 1
Ida visita 1 1 1
limon casa 2 2 1
limon visita 1 1 1
pz casa 2 1 1

pz visita 1 1 1

pz visita 1 1 1

pz visita 3 2 1
santos visita 3 5 1
sc visita 1 1 1
cartago casa 4 1 2
Ida casa 0 0 2

pz casa 2 2 2

pz visita 2 0 2

sc casa 3 3 2
carmelita casa 3 0 3
carmelita visita 2 2 3
cartago visita 1 0 3
grecia casa 1 2 3
grecia visita 3 1 3
guadalupe casa 2 0 3
guadalupe visita 2 0 3
heredia casa, 1 2 3
heredia visita 0 1 3
heredia visita 0 2 3
heredia visita 2 2 3
1da casa, 2 1 3
limon casa 4 0 3
santos casa 2 1 3
santos visita 3 3 3
sc casa 0 0 3

sc visita 2 2 3

ucr casa, 4 0 3
ucr visita 4 0 3
cartago casa 1 2 4
grecia casa 5 0 4
guadalupe visita 2 0 4
heredia casa, 1 0 4
sc visita 2 0 4

ucr casa 4 0 4
heredia casa 2 3 5

Cuadro B.24: Clusters determinados con HC optimizado
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HC Not Optimized HC Optimized
LDA Not Optimized LDA Not Optimized
’ Adjustable Values \ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
No. of Clusters 8 No. of Clusters 6

LDA Random State 0 LDA Random State 0

’ Accuracy 91 % ‘ Accuracy 72 % ‘
HC Not Optimized HC Optimized
LDA Optimized LDA Optimized
’ Adjustable Values \ Adjustable Values
Variable Value | Variable Value
No. of Clusters 8 No. of Clusters 6

LDA Random State 19 LDA Random State 19

’Accumcy 91 % ‘Accumcy 91 % ‘

Cuadro B.25: Resultados del algoritmo HC aplicando PCA

| Cluster Esperado |
co C1 C2 C4 Ch Cr

| Cluster Obtenido | CO 4 0 0 0 0 0
C1 0 3 0 0 0 0
c2 0 0 1 0 0 0
C4 0 0 0 1 0 0
Ch 1 0 0 0 0 0
Cc7 0 0 0 0 0 1

Cuadro B.26: Matriz de Confusion HC/LDA no optimizados
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| Cluster Esperado |
co C1 C2 C3 C4

| Cluster Obtenido | CO 0 1 0 0 0
C1 1 2 0 0 0
C2 0 0 1 1 0
C3 0 0 0 4 0
C4 0 0 0 0 1

Cuadro B.27: Matriz de Confusion HC optimizado / LDA no optimizado

| Cluster Esperado |
co C1 C2 Cv

| Cluster Obtenido | CO 6 0 1 0
C1 0 1 0 0
C2 0 0 2 0
Cc7 0 0 0 1

Cuadro B.28: Matriz de Confusion HC no optimizado / LDA optimizado

| Cluster Esperado |
co C1 C2 C3

| Cluster Obtenido | CO 1 0 0 0
C1 0 1 0 0
C2 0 0 1 1
C3 0 0 0 7

Cuadro B.29: Matriz de Confusion HC / LDA optimizado
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’ Feature Importance HC/LDA Not Optimized ‘

| Column Name | Importance (%) |

Explosive Dist(m/min) 58.66618
HIBD (m) 52.46508
guadalupe 43.84473
pz 12.43665
ucr 34.65585
Power met (/min) 30.6335

Acc Abs [3 10]m 30.57887
Vel Abs [24 - 50]%.1  23.49782
Acc Abs [-10 -3] 23.46081
Locacion 22.72925
visita 21.10531
Distance Acc(m) 20.00125
Takeoff [0 - 3]/min 19.16408
limon 19.05571
Power met 18.93938
MAX Speed(km/h) 18.45793
Landing [5 - 8]G 16.60854
Takeoff [5 - 8]G 16.56237
Decelerations 15.86589

Acc Abs [-10 -3]/min 15.74944

Cuadro B.30: Tabla de importancia de columnas para HC/LDA no optimizado
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Feature Importance HC Opt./LDA Not Opt. ‘

| Column Name | Importance (%) |

tigres 100

Power met 51.1727726
MAX Speed(km/h) 49.27713938
HSR Abs Dist (m) 4611195771
Vel Abs [12 - 19](m/min)  44.44958771
santos 40.1615175
Acc/min 38.10945603
Acc Abs [3 10]/min 38.10945603
HIBD (m) 35.02730149
Hz*G MAX 30.15609515
Vel Rel [0 - 45](m/min) 28.72028008
carmelita 27.29712736
Vel Rel [95 - 100](m/min) _ 26.94722552
Dec/min 26.19820697
ucr 25.57119209
Energy Expenditure 24.05848747
% HSR Rel 23.45761644
casa 22.99212986
grecia 21.64699179
Impacts [5-8] G 21.17678699

Cuadro B.31: Tabla de importancia de columnas para HC optimizado y LDA
no optimizado
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’ Feature Importance HC Not Opt./LDA Opt. ‘

] Column Name

| Importance (%)

|

HIBD (m)

88.04592402

Pz

73.36561124

Explosive Dist(m/min)

53.77740864

guadalupe 49.17778498
santos 37.23136803
Power met (/min) 34.43412262

Acc Abs [3 10]m

29.23961474

Energy Expenditure

25.81602193

casa

25.71271386

Acc Abs [3 10] %

25.11509419

Vel Abs [24 - 50] %

23.39493907

Explosive Dist(m)

23.16429266

DSL

21.24570058

[1-1,5] hz( %)

20.08218498

Sprint Abs(m)

19.48812298

MAX Speed(km/h)

19.15173445

Acc Rel [0 50] %

18.67970714

heredia 18.45058756
Dist (m/min) 17.89121023
Srint ABS AVG Dur (s) 17.09614862
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Cuadro B.32: Tabla de importancia de columnas para HC no optimizado y

LDA optimizado
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| Feature Importance HC/LDA Optimized |

| Column Name | Importance (%) |

guadalupe 100
santos 83.64043
Explosive Dist(m) 52.08685
casa 47.87356
tigres 38.18012
Energy Expenditure 37.89672
DSL 35.3476
Vel Abs [24 - 50] % 33.47727
HML (ms) 33.20898
pz 32.11833
sc 30.72294
HIBD (m) 28.59718
Dist (m/min) 27.02806
Acc Abs [3 10] % 26.85626
Power met Avg 24.07125
Steps count 22.34456
Vel Rel [0 - 45](m/min) 22.0718
[1-1,5] hz( %) 21.94397
Landing [8 - 100]G 21.52843
Marcador Casa 21.38068

Cuadro B.33: Tabla de importancia de columnas para HC y LDA optimizado



C Resultados de cada uno de los
Algoritmos de Reglas de Asociacion

En esta secciéon se muestra los resultados generados por los algoritmos de
Reglas de Asociacién. Se muestran inicamente las primeras reglas que deter-
minan que el equipo gana, ya que el total de reglas son en el orden de los
cientos. Esto es un filtrado del total de reglas que hay para mostrar inicamen-
te las que estan relacionadas con Ganar, Perder o Empatar, por lo que a este
documento se adjuntan las dos tablas originales en Excel para poder hacer
mas filtrados segin los requerimientos que haya. También, sélo muestra las
reglas de cuando el equipo gana ya que, al tener todas las columnas, habria
que ejecutar los algoritmos con las variables ajustadas a un punto muy bajo
para obtener las reglas de cuando se Empata o Pierde, lo que implicaria un
gasto computacional enorme y muchisimo tiempo de ejecucién, por ende, se
limité a obtener unicamente las reglas de cuando se ganase.

C.1. Reglas de Asociacion dadas por el Algoritmo
Apriori

Se puede observar en la Tabla C.1

C.2. Reglas de Asociacion dadas por el Algoritmo
FP-Growth

Se puede observar en la Tabla C.2
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C Resultados de cada uno de los Algoritmos de Reglas de Asociacion
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Association Rules created by Apriori Algorithm

7 Antecedents 7 Consequents 7 Support | Confidence | Lift
Takeoff [3 - 5]/min]0.01 0.01]’, 'Marcador Contr[0. 1] Resultado[L. 1.] | 0.396226 | 0.75 1.528846
Takeoff [3 - 5]/min[0.01 0.01]’, "Takeoff [8 - 100]/min[0. 0., | Resultado[I. 1. | 0.396226 | 0.75 1.528846
"Marcador Contr[0. 1.]

Landing [5 - 8]/min[0.01 0.01]’, 'Marcador Contr[0. 1.] Resultado[1. 1.] | 0.339623 | 0.818182 1.667832
Vel Rel [95 - 100](m/min)[0. 0.]’, "Marcador Contr[0. 1.] Resultado[1. 1.] | 0.339623 | 0.75 1.528846
Takeoff [8 - 100]/min[0. 0.]’, 'Landing [5 - 8]/min[0.01 0.01]’, | Resultado[1. 1.] | 0.339623 | 0.818182 1.667832
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [95 - 100](m/min)[0. 0.], "Takeoff [8 - 100]/min[0. 0.]’, | Resultado[1. 1.] | 0.339623 | 0.75 1.528846
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [75 - 85] %.1[0.49 0.62] Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.73913 1.506689
Vel Rel [75 - 85] %[0.49 0.62] Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.73913 1.506689
Vel Rel [95 - 100] %.1]0. 0.]’, 'Marcador Contr|[0. 1.] Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175
Vel Rel Gm 52&8 0.]’, "Marcador Contr[0. 1.] Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175
Vel Rel [75 - 85] %.1[0.49 0.62]’, "Takeoff [8 - 100]/min[0. 0.] Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175
Vel Rel [75 - 85 %[0.49 0.62]", "Takeoff [8 - 100]/min[0. 0] Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.772727 | 1.575175
Vel Rel :m - 85] %.1[0.49 0.62]", "Vel Rel [75 - 85] %[0.49 0.62] | Resultado[l. 1.] | 0.320755 | 0.73913 1.506689
Edi (/min)[0.01 0.01]’, "Landing [5 - 8] /min[0.01 0.01], Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.809524 | 1.650183
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [95 - 100] (m/min)[0. 0.]', "Edi (/min)[0.01 0.01], Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.73913 1.506689
"Marcador Contr[0. 1.]
Takeoff [3 - 5]/min[0.01 0.01]’, 'Sprint Rel(m)[0. 0.92], Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.772727 | 1.575175
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [95 - 100](m/min)[0. 0.]’, ’Sprint Rel(m)[0. 0.92]’, Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [95 - 100] %.1]0. 0.]", "Takeoff [8 - 100]/min[0. 0.]', Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.772727 | 1.575175
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [75 - 85] %.1[0.49 0.62]’, "Takeoff [8 - 100]/min|0. 0.] Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175
Vel Rel [75 - 85] %][0.49 0.62]", "Takeoff [8 - 100] /min[0. 0] Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.772727 | 1.575175
Vel Rel [75 - 85 %.1[0.49 0.62]", Vel Rel [75 - 85] %[0.49 0.62] | Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.73913 | 1.506680
Bdi (/min)[0.01 0.01)", 'Landing [5 - 8]/min[0.01 0.01]’, Resultado[L. 1.] | 0.320755 | 0.809524 | 1.650183
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [95 - 100] (m/min)[0. 0.]", 'Edi (/min)[0.01 0.01]’, Resultado[L. 1] | 0.320755 | 0.73913 1.506689
"Marcador Contr[0. 1.]
Takeoff [3 - 5]/min[0.01 0.01)’, ’Sprint Rel(m)[0. 0.92]", Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175
"Marcador Contr[0. 1.]
Vel Rel [95 - 100](m/min)[0. 0.]’, "Sprint Rel(m)[0. 0.92]", Resultado[1. 1.] | 0.320755 | 0.772727 1.575175

"Marcador Contr[0. 1.]

Cuadro C.1: Tabla de Reglas Apriori que determinan cuando el equipo Gana
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C.2. Reglas de Asociacion dadas por el Algoritmo FP-Growth
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D Reglas de Asociacion de sélo
Columnas Importantes

Una vez hecho el filtrado de las columnas, haciendo uso del algoritmo cla-
sificador ganador y subdividiendo la base de datos entre Ganar-NoGanar y
Empatar-Perder, se obtuvieron un set de reglas mas manejables las cuales se
muestran en la siguiente seccién. Se muestra primero todas las reglas genera-
das que indican cuando el equipo Gana (en Verde), luego todas las reglas para
cuando el equipo Empata (en Amarillo) y finalmente para cuando el equipo
Pierde (en Rojo). Las tablas vienen ordenadas por Support de mayor a menor.

D.1. Reglas de Asociacion determinadas con Algoritmo
Apriori
e Cuando el equipo Gana: Tabla D.1
e Cuando el equipo Empata: Tabla D.2

e Cuando el equipo Pierde: Tabla D.3

D.2. Reglas de Asociacion determinadas con Algoritmo
FP-Growth

e Cuando el equipo Gana: Tabla D.4
e Cuando el equipo Empata: Tabla D.5

e Cuando el equipo Pierde: Tabla D.6
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D Reglas de Asociacion de sélo Columnas Importantes
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7 Reglas que determinan si el equipo GANA

7 Antecedents 7 Concequents 7 Support | Confidence | Lift
Marcador Contr[0. 1.]’ Resultado[1. 1.] | 0.45283 | 0.705882 1.438914
Impacts [0-3] G[10093.23 12253.58]’ Resultado[1. 1.] | 0.301887 | 0.5 1.019231
Tmpacts [0-3] G[10093.23 12253.58]", "Marcador Contr[0. 1] | Resultado[L. 1. | 0.301887 | 0.727273 | 1.482517
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55] Resultado[L. 1. | 0.283010 | 0.576923 | 1.176036
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’, "Marcador Contr[0. 1.’ Resultado[1. 1.] | 0.283019 | 0.882353 1.798643
HSR Rel Count[3.77 4.54]’ Resultado[1. 1.] | 0.226415 | 0.545455 1.111888
Marcador Casa[2. 2.]’ Resultado[1. 1.] | 0.226415 | 0.666667 1.358974
Vel Rel [45 - 65] %[ 9.11 10.09]’ Resultado[L. 1. | 0.226415 | 0.571420 | 1.164835
Marcador Casa[2. 2.]’, "Marcador Contr[0. 1.]’ Resultado[1. 1.] | 0.226415 | 1 2.038462
Vel Rel [45 - 65] %[ 9.11 10.09)’, '"Marcador Contr[0. 1.]’ Resultado[1. 1.] | 0.226415 | 0.923077 1.881657
Hz*G MAX[4.04 4.29] Resultado[1. 1.] | 0.207547 | 0.6875 1.401442
Marcador Contr[0. 1., "THSR Rel Count[3.77 4.54]’ Resultado[1. 1.] | 0.207547 | 0.733333 1.494872
Tmpacts [0-3] G[12489.85 14153.08] Resultado[1. 1] | 0.188679 | 0.526316 | 1.072874
Marcador Casa[3. 5.’ Resultado[1. 1.] | 0.188679 | 0.769231 1.568047
Vel Rel [45 - 65] %][8.05 8.81] Resultado[1. 1.] | 0.188679 | 0.5 1.019231
SR Abs (m/min)[3.75 4.55)", "Vel Rel [45 - 65] %] 9.11 10.09]’ | Resultado[L. 1. | 0.188679 | 0.625 1.274038
Hz*G MAXJ4.04 4.29]’, "Marcador Contr[0. 1.]’ Resultado[1. 1.] | 0.188679 | 0.714286 1.456044
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]", "Marcador Contr[0. 1.]’, "Vel Resultado[1. 1.] | 0.188679 | 0.909091 1.853147
Rel [45 - 65] %[ 9.11 10.09]’

HSR Abs (m/min)[2.7 3.64] Resultado[1. 1.] | 0.169811 | 0.428571 0.873626
HSR Rel Count[4.77 5.54]’ Resultado[1. 1.] | 0.169811 | 0.75 1.528846

Cuadro D.1: Tabla Reglas Apriori después de Caracterizacién que indican si el equipo Gana
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D.2. Reglas de Asociacion determinadas con Algoritmo FP-Growth
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7 Reglas que determinan si

el equipo Pierde

7 Antecedents 7 Consequents 7 Support | Confidence | Lift
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’ Resultado[-1. -1.] | 0.132075 | 0.269231 1.189103
HSR Rel Count[2.08 3.69]’ Resultado[-1. -1.] | 0.113208 | 0.4 1.766667
Impacts [0-3] G[10093.23 12253.58] Resultado[-1. -1.] | 0.132075 | 0.21875 0.966146
Marcador Contr[2. 3.]’ Resultado[-1. -1.] | 0.150943 | 0.470588 2.078431
Marcador Casal0. 1.]’ Resultado[-1. -1.] | 0.188679 | 0.454545 2.007576
Vel Rel [45 - 65] %[3.05 8.81]" Resultado[-1. -1.] | 0.113208 | 0.3 1.325
HSR Abs (m/min)[3.75 4.55]’, "Marcador Casal0. 1.’ Resultado[-1. -1.] | 0.132075 | 0.7 3.091667
Impacts [0-3] G[10093.23 12253.58]’, 'Marcador Casa[0. 1.]” | Resultado[-1. -1.] | 0.113208 | 0.545455 2.409091
Marcador Casa[0. 1.]’, "Marcador Contr[2. 3.]’ Resultado[-1. -1.] | 0.132075 | 1 4.416667

Cuadro D.3: Tabla Reglas Apriori después de Caracterizacién que indican si el equipo Pierde
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D.2. Reglas de Asociacion determinadas con Algoritmo FP-Growth
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Reglas que indican si el equipo Empata

D Reglas de Asociacion de sélo Columnas Importantes

7 Antecedents Consequents 7 Support | Confidence | Lift
MAX Dec(m/sA?) [-6.38 -6.06] Resultado[0. 0] | 0.113208 | 0.428571 | 1.514286
Marcador Contr[2. 3.] Resultado[0. 0.] | 0.132075 | 0.411765 1.454902
Impacts [0-3] G[10093.23 12253.58] Resultado[0. 0.] | 0.169811 | 0.28125 0.99375
Marcador Casa[0. 1.] Resultado[0. 0.] | 0.150943 | 0.363636 1.284848
Marcador Contr[0. 1.] Resultado[0. 0.] | 0.150943 | 0.235294 0.831373
HSR Abs (m/min)[2.7 3.64] Resultado[0. 0.] | 0.150943 | 0.380952 | 1.346032
HSR Rel Count[2.08 3.69] Resultado[0. 0.] | 0.113208 | 0.4 1.413333
Marcador Casal[0. 1.]’, "HSR Abs (m/min)[2.7 3.64] Resultado[0. 0.] | 0.113208 | 0.545455 1.927273
Marcador Casa[0. 1.]’, "Marcador Contr[0. 1.] Resultado[0. 0.] | 0.150943 | 0.571429 2.019048
HSR Abs (m/min)[2.7 3.64]’, 'Marcador Contr[0. 1.] Resultado[0. 0.] | 0.113208 | 0.428571 1.514286
Marcador Casa[0. 1.]’, 'HSR Abs (m/min)[2.7 3.64]’, Resultado[0. 0.] | 0.113208 | 0.666667 2.355556

"Marcador Contr[0. 1.]
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Cuadro D.5: Tabla Reglas FP-Growth después de Caracterizacién que indican si el equipo Empata
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D.2. Reglas de Asociacion determinadas con Algoritmo FP-Growth
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