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Resumen

Este trabajo comienza describiendo de forma teorica los fundamentos de la Inteligencia Artificial, analizando su
importancia en la actualidad y el poder que ha ido adquiriendo con el paso de los anos. Ademas, se desarrollan
distintos campos de interés, en especial aquellos relacionados con el Aprendizaje Maquina, haciendo hincapié
en los algoritmos que se utilizan mas adelante en la descripcion de la solucion planteada para la deteccion de
eventos en partidos de futbol.

En concreto, el objetivo de la solucion que se va a desarrollar en el trabajo es la deteccion y clasificacion de tres
eventos distintos en el transcurso de un partido de fatbol. Estos tres eventos son: saques de banda, pases y
disputas entre jugadores de distintos equipos. Ademas de esto, se va a desarrollar otra solucion mediante la cual
se realiza un seguimiento del balon, haciendo un seguimiento de su recorrido.

Para ello, se presentan diversas tecnologias como EfficientNet o YOLOVS, explicando las herramientas que
ofrecen y las ventajas que presentan para el desarrollo de redes neuronales o el tratamiento de datos para su uso
en dichas redes.

Con todo esto, en ultimo lugar, se presentan los resultados obtenidos para estos modelos, para los que se hace
un analisis centrado en tres métricas principales: recall, precision y AP. Ademas, se comparan distintas posibles
opciones de hiperparametros para el modelo, justificando la opcion elegida.
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Abstract

This work begins with a theoretical description of the fundamentals of Artificial Intelligence, analyzing its
current importance and the power it has been acquiring over the years. In addition, different fields of interest are
developed, especially those related to Machine Learning, emphasizing the algorithms that are used later in the
description of the solution proposed for the detection of events in soccer matches.

Specifically, the objective of the solution to be developed in the work is the detection and classification of three
different events during a soccer match. These three events are: throw-ins, passes and disputes between players
of different teams. In addition to this, another solution is going to be developed by means of which the ball is
tracked, following its path.

For this purpose, various technologies such as EfficientNet or YOLOVS are presented, explaining the tools they
offer and the advantages they present for the development of neural networks or data processing for use in such
networks.

Finally, the results obtained for these models are presented, with an analysis focused on three main metrics:
recall, precision and AP. In addition, different possible options of hyperparameters for the model are compared,
justifying the chosen option.
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1 INTRODUCCION

1.1 Contexto y motivacion

En la ultima década, el crecimiento de la Inteligencia Artificial, de aqui en adelante mencionada como IA, ha
sido exponencial. Ha pasado de ser un tema tinicamente usado dentro del ambito tecnologico, visto por muchos
como algo demasiado futurista, a estar en boca de todos. Esta evolucion provoca que existan cada vez mas
herramientas que basan su funcionamiento en la IA y que cada vez mas empresas se vean obligadas a incluirlas
en su trabajo diario si no quieren ver reducida su productividad frente a sus competidores. En este escenario, el
ambito deportivo no es una excepcion.

Si se pone el enfoque concretamente en el ftbol, deporte rey en Espaia y en otros muchos paises, todo se
magnifica de forma sideral. En el fatbol, asi como en otros deportes, cada vez se les da mas importancia a los
datos, siendo ya parte fundamental de la retransmision de los partidos, sirviendo de apoyo para que los
comentaristas puedan hacer llegar el mensaje de forma mas certera al espectador. Esta enorme cantidad de datos
también ha ganado mucha importancia para los clubes, que tratan de analizar el impacto que tiene un jugador
sobre el terreno de juego en base a sus estadisticas o incluso justifican un fichaje de un jugador sobre otro en
funcién de estas. Es decir, la capacidad de extraer conocimientos de este enorme conjunto de datos se presenta
como una oportunidad tnica para el mundo del deporte en términos de analisis y comprension del juego.

Esto lleva a la motivacion del trabajo: realizar un acercamiento a las soluciones innovadoras que se presentan
en este ambito y a las distintas tecnologias que facilitan la aplicacion de esta enorme cantidad de datos mediante
técnicas de aprendizaje maquina.

1.2 Objetivos y alcance

El objetivo principal de este trabajo es, en primer lugar, esclarecer qué es la A y cudl es su impacto en la sociedad
actual, haciendo especial enfoque en el mundo del futbol. A partir de esto, analizar algunas de las herramientas
de aprendizaje maquina existentes para desarrollar un sistema que sea capaz de detectar eventos, concretamente
pases, diferenciando entre disputas del balon entre jugadores, saques de bandas y pases estandar, en partidos de
fatbol de forma automatica y en tiempo real y que permita recoger estadisticas que seran de gran valor para los
analistas.

Otros objetivos especificos del trabajo seran:

e Explorar las oportunidades que brinda la IA y el aprendizaje maquina a nivel general, identificando
algoritmos y técnicas relevantes.

e Analizar distintos modelos ademas del implementado, comparando los resultados entre si y destacando
las diferencias entre ellos.

e Evaluar el rendimiento de la solucion, sobre todo en términos de precision.
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2 INTRODUCCION

1.3 Estructura del trabajo

El trabajo consta de tres partes diferenciadas. En la primera, se da un contexto general sobre la IA y se trata de
dar una definicion para la misma, pasando de forma tedrica por los algoritmos mas utilizados y haciendo hincapié
en el aprendizaje maquina y en las redes neuronales convolucionales, que son las utilizadas para el caso particular
de detectar eventos en un partido de futbol.

En la segunda parte, se procede a aplicar de forma practica estos conocimientos tedricos que se han desarrollado
en la primera parte, desarrollando un modelo de red neuronal que se cumple con los objetivos citados en el
apartado anterior.

Por ultimo, se desarrolla un apartado de resultados, en el que se analiza la solucion al problema y se reflexiona
sobre su aplicacion directa al ambito del analisis futbolistico, exponiendo sus principales ventajas y desventajas,
asi como algunas posibles mejoras.



2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

los que se divide y exponiendo algunas aplicaciones que tiene a dia de hoy. Ademads, se pone en contexto
la evolucion que ha tenido en los ultimos afios para entender su importancia en la actualidad, partiendo de
codmo se origind y quiénes fueron sus principales valedores.

En este capitulo se trata de dar una definicion a la Inteligencia Artificial, pasando por los distintos tipos en

21 ¢QuéeslalA?

A pesar de que la IA ha pasado a ser protagonista en nuestras vidas, aun no existe una definicion exacta que sea
capaz de expresar todo lo que significa. Segin Wikipedia, la Inteligencia Artificial es una disciplina y un
conjunto de capacidades cognoscitivas e intelectuales expresadas por sistemas informaticos cuyo proposito es
imitar la inteligencia humana para realizar tareas [1]. Segun la definicion de Nils Nilsson, uno de los pioneros
de la IA, es la actividad de construir programas informaticos que realicen tareas que requieren inteligencia
cuando se realizan por personas [2]. Como estas, existen muchas otras definiciones, firmadas por autores
expertos en distintos &mbitos de la tecnologia, pero gran parte de ellos coinciden en el mismo punto: el principal
objetivo de la IA es automatizar tareas que realizan los humanos haciendo uso de su inteligencia.

En este punto, son muchas las preguntas que se pueden plantear en torno a ella: ;/qué es capaz de hacer una IA?,
(qué limitaciones tiene?, ;conforma un peligro para la sociedad?

En primer lugar, es importante conocer que la A aparece en una gran variedad de campos que afectan al dia a
dia de las personas: medicina, industria, sector financiero, investigacion cientifica, deportes y un largo etcétera.
Esto hace de ella una herramienta tremendamente versatil.

En concreto, sus principales capacidades son las siguientes [1] [3]:

e Aprendizaje Maquina (Machine Learning): Una IA es capaz de aprender patrones y generalizarlos
para adaptarse a nuevas circunstancias y realizar mejoras en su rendimiento.

e Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP): Tiene la habilidad de comprender, interpretar y generar
lenguaje humano, permitiendo la comunicacion.

e Razonamiento légico: Es capaz de tomar decisiones basadas en la informacion que tiene almacenada,
haciendo uso de reglas logicas y siendo capaz de sacar sus propias conclusiones.

e Vision por computador: Tiene capacidad de comprender informacion procedente de imagenes o
videos, reconociendo objetos en ellos, por ejemplo.

e Reconocimiento de voz: Es capaz de entender el habla humana, permitiendo asi la interaccion a través
de la voz.

e Robética: Tiene habilidad de manipular y mover objetos, interactuando con el entorno.

Mediante el uso de estas capacidades, una IA es capaz de tomar decisiones, adaptarse a un cambio en las
circunstancias del problema y de generar una solucién creativa a dicho problema planteado. Esto hace de ella
una herramienta muy poderosa.



INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A pesar de las impresionantes capacidades que presenta, la A tiene importantes limitaciones que la separan de
la capacidad humana, sobre todo en términos de creatividad, pensamiento abstracto o entendimiento emocional.
A destacar, los siguientes puntos suponen obstaculos importantes en las capacidades de una IA [4]:

Datos sesgados: La principal forma de aprendizaje de una IA es a través de la informacion con las que
sus programadores las alimentan en forma de datos de entrada. Esto provoca que, el resultado obtenido
y la validez de este depende de forma irremediable de los datos que se le han proporcionado. Por
ejemplo, se conoce que la empresa Amazon comenzd a utilizar una IA en el afio 2014 para realizar
contrataciones. Esta A se entreno con informes generados en los anteriores diez afios. Gran parte de
estos informes fueron escritos por hombres, lo que llevo a que el algoritmo excluyera a las mujeres del
proceso de seleccion, pues llegd a la conclusion de que ser hombre era una caracteristica prioritaria a la
hora de buscar nuevos empleados [4].

Falta de ética y emociones: Como bien es sabido, muchas de las decisiones que se toman en el mundo
en el que vivimos estan enormemente influenciadas por la ética y las emociones de las personas que las
toman y de las personas que se ven afectadas por estas decisiones. Es por eso por lo que resulta dificil
que una IA puede cumplir ciertas tareas que los seres humanos ejecutamos dia a dia, practicamente sin
darnos cuenta. Sin ir mas Igjos, las conexiones entre humanos, imprescindibles para poder llevar a cabo
con éxito un trabajo en equipo, son imposibles de trasladar a un algoritmo [4].

Existen varios ejemplos de casos carentes de ética y moralidad en relacion con la [A. Por ejemplo, en
2015, una aplicacion de Google colocaba etiquetas a las imagenes que sus usuarios tenian almacenadas
en la galeria de sus teléfonos méviles usando su propio software de IA. El gran problema relacionado
con la aplicacion fue que se estaba clasificando a usuarios de piel negra como gorilas, lo que hizo que
la empresa fuera calificada de racista en redes sociales y tuviera que pedir disculpas por el evidente error
que habia cometido [5]. Otras muchas empresas han tenido problemas de este tipo, como Facebook,
que ha recibido varias demandas por orientar sus anuncios de forma discriminatoria, sesgando por
géneros, razas o edad.

A la vista de estos casos, no se puede decir que una IA sea capaz de “sentir” o, en resumidas cuentas,
de comportarse como un ser humano, aunque el futuro en este aspecto es incierto. En caso de
conseguirlo, es muy probable que hubiera que regular su comportamiento estrictamente, aunque eso
desembocaria en un debate filos6fico muy extenso que en este punto no viene al caso.

Por lo tanto, se llega a la conclusion de que una IA puede ejecutar muchas tareas que para los humanos
serian practicamente imposibles o increiblemente arduas de llevar a cabo, pero que, a la hora de actuar
en situaciones que los humanos vemos como algo cotidiano o natural, los algoritmos encuentran
dificultades para actuar de la misma manera que la haria cualquiera de nosotros.

Costes y seguridad: Como ultimo punto a resaltar, es importante hablar de los costes de utilizar la IA
para una empresa que quiera implementarlo como base de su estructura de resolucion de problemas.
Estos costes incluyen el almacenamiento de una enorme cantidad de datos, la exigencia computacional
que demanda el analisis de estos datos, el consumo de energia, mantenimiento, reparaciones... no es
algo que se pueda pasar por alto [4]. Aun asi, segiin la empresa McKinsey, en el afio 2023, la mitad de
las empresas encuestadas ya utilizan la [A de una u otra manera, denotando un importante incremento
desde el afio 2017, en el que solo el veinte por ciento la utilizaba [6].Ademas, en otra encuesta llevada
a cabo por la misma empresa en el afio 2019, el sesenta y tres por ciento de las empresas que utilizaban
IA habian incrementado sus ganancias, y otro gran porcentaje habia reducido sus costes en el campo
que la aplicaban [4]. Esto indica que los costes de la adopcion de la IA son muy relativos, dependiendo
en gran medida de la rentabilidad que saque de su uso o la reduccion de costes que pueda suponer.

Otro coste que no puede pasar inadvertido y que puede conllevar grandes problemas es la seguridad. La
seguridad abarca infinidad de situaciones que pueden afectar de forma muy grave, pudiendo poner en
juego la vida de las personas. Por ejemplo, se conoce el caso de la muerte de una mujer atropellada por
un vehiculo auténomo en el afio 2018, debido a que el coche no reconocia a los peatones que cruzan
por lugares que no son los indicados [7]. Este tipo de casos ponen de manifiesto la importancia de
invertir en seguridad, mas afin si cabe con el crecimiento del Internet de las Cosas y las posibles
vulnerabilidades que los atacantes trataran de explotar.
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2.2 Origenes y evolucion de la Inteligencia Artificial

La idea de IA nace en la década de 1950, de la mano de Alan Turing, Isaac Asimov y Claude Shannon. Como
es natural, existen muchos nombres y avances importantes previos a la aparicion de ellos, desde filosofos que
desarrollaron la logica y el pensamiento hasta cientificos e informaticos que lograron que las prestaciones
técnicas evolucionaran a pasos agigantados [8].

Empezando con Alan Turing, el britanico publicé un articulo titulado “Computing Machinery and Intelligence”,
introduciendo una forma de medir la inteligencia de las maquinas. Esto deja claro que conocia de la importancia
de este tema y de que su evolucion en los siguientes afios seria un punto de debate muy importante [9].

Por su parte, [saac Asimov publico “Three Laws of Robotics”, donde describié desde un punto de vista ético el
comportamiento de los robots y de los seres artificiales. Dichas leyes atin se tienen en cuenta en la actualidad
[10].

Por ultimo, Claude Shannon publico un analisis sobre como programar un ordenador para que juegue al ajedrez,
siendo pionero en el uso de algoritmos para el juego [11].

Tras esto, en 1956 tuvo lugar el “Dartmouth Summer Research Project”, considerado el evento fundador de la
IA como campo de estudio. John McCarthy fue el responsable de introducir el término Inteligencia Artificial.

En los siguientes afios, tiene lugar un periodo que es conocido como el “Invierno de la IA” durante el cual los
estudios en este campo se dejan de lado debido a los pobres resultados obtenidos.

Retrocediendo atras, hasta 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts abrieron el paradigma de las neuronas,
entonces llamadas TLU (Threshold Logic Unit), que sientan la base de las redes neuronales que tanto se han
desarrollado en los ultimos afios y a las que se le dedicara buena parte de este trabajo. Esto viene al caso pues,
en 1969, Marvin Minsky y Seymour Papert publican su libro “Perceptrons”, poniendo en duda la idea del modelo
de Perceptron de las neuronas artificiales, derivando asi en un nuevo periodo de poco interés investigativo en
redes neuronales [8].

Ya a partir de 1975, se producen avances significativos que atin son claves hoy. En ese mismo afio, Paul Werbos
presenta el algoritmo de “Backpropagation”, esencial para entrenar redes neuronales. Una década mas tarde, en
1986, Rumelhart, Hinton y Williams continian con la evolucion de este algoritmo y realizan importantes
avances para ajustar los pesos de las redes neuronales. Si se une esto con las mejoras en algoritmos de
entrenamiento, la gran evolucién computacional y la enorme cantidad de datos disponibles, da como resultado
el paradigma que vivimos en la actualidad [8].

El paradigma actual es muy diverso, pero se ha centrado principalmente en el desarrollo de las Redes Neuronales
Artificiales y, sobre todo, el Deep Learning. También cabe destacar el auge reciente de los chatbots y otros tipos
de IA generativa, que esta teniendo un impacto muy importante en la industria y en la sociedad, cambiando la
forma en la que accedemos a la informacién y en la que trabajamos [8].

2.3 Clasificacion de la Inteligencia Artificial

231 Clasificacion segun la capacidad de la IA

La IA se puede clasificar en dos tipos principales seglin su capacidad:

e Inteligencia Artificial débil (IAD): Se refiere a sistemas disefiados para realizar tareas especificas, sin
capacidad de generalizacion mas alla de la tarea que ejecutan. Estos sistemas dependen en gran medida
de los datos de entrenamiento y su rendimiento estara muy vinculado a la calidad de los dichos datos.
Todos los sistemas de IA actuales pertenecen a esta categoria, pues funcionan correctamente sélo en
determinados contextos. Algunos ejemplos pueden ser: reconocimiento facial, motor de bisquedas en
Internet, Siri o Alexa [12].
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o Inteligencia Artificial fuerte o general (IAF o IAG): La IA fuerte es, en la actualidad, un nivel tedrico
por el que la IA presentaria una comprension y habilidades equivalentes o superiores a las de los seres
humanos. Es decir, tendria la capacidad de generalizar su conocimiento y aplicarlo en distintos campos
o tareas, sin necesidad de estar explicitamente programada para uno de ellos. De alguna forma, se podria
decir que la A fuerte tendria conciencia propia y autonomia, lo que le permitiria adaptarse a las distintas
problematicas que tuviera que enfrentar sin la intervencion humana [13].

En la siguiente imagen, se ve representada una estimacion de cuanta potencia de procesamiento se necesita para
emular un cerebro humano, realizada por Ray Kurzweil, Anders Sandberg y Nick Bostrom. Las predicciones de
estos investigadores también se muestran en la grafica. En el eje horizontal se representa el afio en cuestion para
el que se hace la estimacion y en el eje vertical los FLOPS (Floating point operations per second), unidad que
se utiliza para medir los calculos matematicos que puede hacer por segundo una CPU o una GPU, es decir, que
mide el rendimiento de una computadora. La linea gris marca el crecimiento exponencial de la capacidad
computacional, que se duplica cada 1.2 afios, tomando como referencia la computadora mas rapida del TOP500.

Kurzweil predice que la carga mental sera posible mediante simulacion neuronal, y que es posible que se consiga
entre 2025 y 2030. Por su parte, Sandberg es menos seguro, y define muchos pasos intermedios antes la
consecucion de la conciencia, pues expresa dudas sobre de donde surge la conciencia humana. Algunos de estos
pasos hacen referencia a conjuntos de moléculas que dan vida al ser humano, como el metaboloma o el proteoma
[13].
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Figura 2-1. Estimacion de la potencia de procesamiento para emular un cerebro humano [14]

Esto no es mas que una prediccion de estos investigadores, con distintos puntos de vista, pero ninguno de ellos
descarta que la IAG se convierta en una realidad no demasiado lejana.

Y es que la creacion de las IAG centra la atencion de las grandes empresas de Inteligencia Artificial de la



Deteccion de eventos en partidos de futbol utilizando técnicas de Aprendizaje Maquina 7

actualidad, como OpenAl, DeepMind o Anthropic, a pesar de que siguen existiendo dudas de cuando se
conseguiran desarrollar y del riesgo que pueden suponer para la humanidad.

2.3.2 |A vs Machine Learning vs Deep Learning

A menudo es facil encontrarse estos términos siendo usados indistintamente, asignandoles un significado que
no es el correcto y que puede dar lugar a confusion al lector. Es por eso por lo que en este apartado se van a
destacar de forma breve las diferencias entre ellos y en qué consiste cada uno:

En primer lugar, la Inteligencia Artificial. Poco mas queda que decir sobre ella, pues se ha dedicado todo el
capitulo a su estudio y evolucion. Es el campo mas general, que abarca un amplio espectro de enfoques,
técnicas y herramientas, entre las que se encuentra el Machine Learning y el Deep Learning.

Por otro lado, el Machine Learning es un subconjunto dentro de la IA que se centra en desarrollar algoritmos y
modelos que permiten a las maquinas aprender patrones y mejorar sin necesitar ser programadas
explicitamente. Esta disciplina supondra gran parte del trabajo y se dedicara el proximo capitulo de forma
integra a su estudio [15].

Por tltimo, el Deep Learning es una subcategoria dentro del Machine Learning que se basa en la utilizacion de
redes neuronales artificiales con un gran numero de capas, implicando un gran niimero de datos y una
capacidad de procesamiento mayor para resolver problemas complejos como el procesamiento del lenguaje
natural (NLP) o el reconocimiento de patrones en imagenes [16].

Por lo tanto, si, tanto Machine Learning como Deep Learning son subcategorias dentro de la Inteligencia
Artificial, pero existen diferencias entre ellos y en los ambitos en los que se aplica cada uno.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine tearning in
which multitayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figura 2-2. Clasificacion 1A [17]
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interesantes y profundos dentro de la Inteligencia Artificial. En ese capitulo, se busca recorrer este campo
desde sus aspectos mas basicos hasta algunos mas profundos, con el fin del entender el problema final que
se busca solucionar: la deteccion de eventos en partidos de futbol.

Tal y como se ha adelantado en el capitulo anterior, el Machine Learning es uno de los campos mas

3.1 ;Qué es el Machine Learning?

En primer lugar, es importante conocer cuales son los puntos principales del Machine Learning y qué le hace
especial por encima de otros campos de la IA.

El Machine Learning, o Aprendizaje Automatico, se centra en el uso de algoritmos y modelos que permiten que
las maquinas o computadoras aprendan a partir de su propia experiencia. Es decir, aprenden sin estar
explicitamente preparadas para una tarea concreta. En esta tarea, son de vital importancia los datos de entrada,
pues son la fuente de informacion de la computadora que posibilita el aprendizaje. Por ello, se le dedicard un
apartado exclusivamente al tratamiento de los datos y la importancia de estos [15].

Por lo general, el proceso de aprendizaje en Machine Learning consta de tres etapas, que se desglosaran con
todo lujo de detalles, dada su importancia. Estas etapas son: entrenamiento, validacion y prueba.

Todo esto permite que el Machine Learning se aplique en una amplia variedad de campos, pues con la evolucion
de los algoritmos de aprendizaje en los ultimos afios, permite automatizar tareas complejas y tediosas para el ser
humano.

3.2 Tipos de sistemas Machine Learning

Tras haber hecho un pequefio acercamiento al concepto general de qué es el Machine Learning, es conveniente
diferenciar entre los distintos tipos de sistemas en los que se clasifica normalmente en base a distintos criterios.

Comunmente, los sistemas Machine Learning se clasifican en funcion de si son sistemas supervisados o no por
el humano, de su capacidad de mejorar y aprender una vez estd en funcionamiento y de si son capaces de generar
modelos predictivos o se dedican Unicamente a comparar los nuevos datos de entrada con los que ya son
conocidos. Dados estos tres criterios principales, se procede a tratar cada una de estas clasificaciones de forma
individual, entrando en un mayor detalle [15].

3.21 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado consiste en técnica mediante la cual se entrena un modelo utilizando un conjunto de
datos que incluye la salida o la solucion deseada. A este conjunto de datos de entrada que indican el valor
esperado de la salida se le conoce como etiqueta (label).

Por ejemplo, en la imagen que aparece a continuacion, se puede ver un ejemplo que representa el procedimiento
que se lleva a cabo con este tipo de aprendizaje. La entrada del modelo que se va a entrenar consiste en un
conjunto de figuras geométricas, entre las que aparecen hexagonos, cuadrados y triangulos. En la propia entrada,
se afladen etiquetas que le indican al modelo qué tipo de figura geométrica es cada una de ellas. De esta forma,
el modelo analiza estas etiquetas y aprende de la entrada. Tras esto, se ha de probar que el modelo ha aprendido,

11
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lo cual se lleva a cabo, en este caso, mostrandole al modelo un cuadrado y un triangulo, esta vez sin etiquetar,
para comprobar si es capaz de predecir qué tipo de figura geométrica es [15].

Labeled Data

Q |:’ Prediction

I:l Square
O =) -3
— ' _l_)' A Triangle

Model Training

Lables

<:> |:| — Test Data

Hexagon Square

Triangle

Figura 3-1. Ejemplo de aprendizaje supervisado [18]

Este ejemplo es un caso de uso del aprendizaje supervisado en un problema de clasificacion. Los problemas de
clasificacion son uno de los casos de uso mas tipicos para el aprendizaje supervisado, pero no el tinico. También,
se utiliza en problemas de regresion, en los que se pide al modelo predecir un valor numérico en base a los datos
de entrada que se le proporciona. Estos tipos de problema se abordaran en apartados posteriores, asi como
algunos de los algoritmos mas utilizados para su resolucion.

3.2.2 Aprendizaje no supervisado

En contraposicion, el aprendizaje no supervisado es una técnica en la que el modelo se entrena utilizando
conjuntos de datos que no tienen etiquetas que especifiquen el valor de la salida.

En estos casos, el modelo debe encontrar patrones, estructuras o relaciones en los datos de entrada que le sirvan
para conseguir predecir el valor de la salida.

Existen multitud de algoritmos enfocados al aprendizaje no supervisado, como K-Means 0 DBSCAN, que son
algoritmos de clustering. Ademas de los problemas de clustering, el aprendizaje no supervisado puede utilizarse
en problemas de reduccion de dimensionalidad o de deteccion de anomalias, entre otros [15].

En la imagen se puede ver una comparacion entre dos posibles resultados dados por un caso de lenguaje
supervisado y por otro de lenguaje no supervisado. En el caso del lenguaje supervisado, el problema se ataja
como un problema de clasificacion, en el que se dan como datos de entrada las etiquetas con el valor de salida
esperado en funcion del valor de entrada, tal y como se ha explicado en el anterior subapartado. En el caso del
lenguaje no supervisado, la tarea se encara como un problema de clustering, en el que no se introducen etiquetas,
sino que el algoritmo que se utiliza busca patrones o similitudes entre los datos de entrada para agruparlos en
clusters.

12
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@I Supervised vs. Unsupervised Learning

Classification

b x
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X x

Supervised learning

Clustering

Unsupervised learning

Figura 3-2. Aprendizaje supervisado vs Aprendizaje supervisado [19]

3.2.3 Aprendizaje semisupervisado

Algunos algoritmos pueden combinar los métodos del aprendizaje supervisado y del no supervisado. En lugar
de que los datos de entrada sean unicamente etiquetados o no etiquetados, se puede hacer una combinacion de
ambos. Normalmente, la proporcion de datos sin etiquetar es mayor que la de los etiquetados.

Un ejemplo de esto es Google Photos, que reconoce automaticamente a personas que aparecen en distintas fotos
con un algoritmo de clustering y que si se le afiade una etiqueta indicando quien es esa persona, es capaz de

nombrar a esa persona en todas las fotos en las que aparece. [15]

3.24 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un paradigma distinto a los anteriores. En este tipo de aprendizaje se puede
identificar la figura del agente, que representa al sistema de aprendizaje, y que aprende a raiz de su observacion
del entorno y realizando acciones, las cuales seran recompensadas o castigadas en funcion de si se acerca al
objetivo final o no. Es decir, el sistema aprende por si mismo, de sus propias acciones, buscando siempre la

mayor recompensa posible.

Este tipo de aprendizaje es utilizado, por ejemplo, para algoritmos que se utilizan en conduccién auténoma o en

robots para que aprendan a andar [20].
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Figura 3-3. Esquema de funcionamiento del aprendizaje por refuerzo [20]

3.2.5 Aprendizaje Batch
El aprendizaje batch o aprendizaje por lotes entra dentro de una clasificacion distinta que los anteriores. En este
caso, se clasifica en funcion de si puede o no aprender en tiempo real.

El aprendizaje batch consiste en entrenar el modelo con todos los datos disponibles, agrupandolos en lotes o
batches. Por lo tanto, no es capaz de aprender de forma incremental. Esto hace que el modelo se lance sin que
pueda aprender mas, inicamente aplicando lo que ya sabe.

El entrenamiento con esta enorme cantidad de datos puede llevar bastante tiempo de computacion y requerir de

una cantidad significativa de memoria, por lo que suele hacerse de forma offline [21].

3.2.6 Aprendizaje online

Por su parte, el aprendizaje online consiste en entrenar el modelo de forma continua y progresiva, afiadiendo
nuevos datos a medida que estan disponibles.

Este tipo de aprendizaje es util para sistemas en los que los datos se reciben de forma continua, haciendo el
modelo mas adaptable a los cambios y dandole la capacidad de cambiar con facilidad.

También tiene se usa en los casos en los que el conjunto de datos es muy grande y no se dispone de memoria
suficiente para poder lidiar con él [21].

14
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Figura 3-4. Aprendizaje por lotes VS Aprendizaje online [21]

3.3 Datos

Uno de los puntos fundamentales, si no el que mads, para que el modelo funcione acorde a lo que se busca son
los datos de entrada. Son la materia prima con la que se alimenta el modelo, utilizindose tanto para su

entrenamiento como para su posterior evaluacion.

Dada su importancia, se dedica este apartado a analizar algunas de las caracteristicas que hacen que los datos de
entrada sean correctos para el modelo a utilizar y otras que ayudan a detectar problemas y futuros inconvenientes,

asi como su clasificacion dependiendo de su tipo.

3.3.1 Tipos de datos

A pesar de que los tipos de datos pueden ser creados segun la necesidad del programador y, por lo tanto, ser
ilimitados, existen cuatro tipos de datos predominantes y bajo los cuales pueden agruparse la gran mayoria de

ellos:

' Numerical Data Categorical Data

Time Series Data

Text

Figura 3-5. Tipos principales de datos en Machine Learning [22]



16 MACHINE LEARNING

e Datos numéricos: Son aquellos datos que son nimeros exactos. Estos datos tienen sentido de medida,

como, por ejemplo, el numero de eventos que tienen lugar en un video de un partido de fitbol. A su
vez, los datos numéricos pueden ser clasificados en datos continuos o discretos [22].

Numerical Data
Continuous / Discrete
height, weight, salary, | | units sold, number of |
temperature, ‘ languages spoken, |
interest rates / \ number of students ‘
- 23.45,45.76,89.26 i 33,56,78,12

Figura 3-6. Datos numéricos. Continuos y discretos. [22]

Datos categoricos: Este tipo de dato representa caracteristicas, como, por ejemplo, la posicion de un
jugador de futbol, su equipo o su lugar de nacimiento. Este tipo de datos también puede tomar valores
numeéricos, pero este numero no tiene un sentido matematico, sino identificativo, como indice de una

lista de valores, por lo que no tendria ningin sentido hacer una media aritmética, sumar o restar dichos
valores numéricos [22].

Series temporales: Son secuencias de valores numéricos que, a diferencia de los datos numéricos, tienen
un valor temporal asociado a ellas. Es un tipo de dato que se utiliza de forma recurrente en finanzas. Por

ejemplo, se puede medir el nimero de ventas mensuales de viviendas durante el paso de los afios, como
en la imagen que se puede ver a continuacion.

50,000 T
Monthly home sales™ ‘
45,000 N m | i
40,000 \ |
35,000 — T
10-year monthly moving avg.*
30,000
25,000 -
20,000 T ; t
[~ o0 [=2] o - ™~ (121 =t [Fa] w ™~ o0
=] =} o — — — - — — — — -
o (=] o o o (] (=] (=] [} o (] o
o~ ™~ o~ ™~ (] ™~ ™~ o~ ™~ (o] ™~ (]
= | =t = | = = [ = = = | = = | = =
L = L g 8 Ly 8 L Ly = = 8
* Canada; seasonally adjusted

Figura 3-7. Ejemplo de uso de series temporales [22]
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e Texto: Los datos de tipo texto son, basicamente, palabras. Todas las letras tienen un nimero asociado,
ya sea haciendo uso del codigo ASCII o cualquier otra codificacion. Estos datos son de vital importancia
en procesamiento de texto y en tareas que estan a la orden del dia en el mundo de la Inteligencia
Artificial como el procesamiento del lenguaje natural (Natural Language Processing). [22]

3.3.2 Datos de imagenes, audio y video

Ademas de los cuatro tipos de datos desarrollados en el apartado anterior, es importante destacar de qué forma
se representan los datos cuando se tratan de imagenes, audio y video, es decir, datos multimedia. En este trabajo
sera de especial interés el tratamiento de los datos de video y, por consiguiente, también el de imagenes.

En primer lugar, el audio puede clasificarse como una serie temporal, formada por una secuencia de valores
numéricos que tienen un instante temporal asociado. Cada muestra de audio captura la amplitud de la sefal de
audio en un instante temporal, uniéndose todas las muestras para conformar la forma de onda que representa la
sefial de audio a lo largo del tiempo. Es de especial utilidad en reconocimiento de voz o deteccion de sonidos.
[23]

Por otro lado, las iméagenes son representadas por matrices de pixeles, que pueden ser bidimensionales o tensores,

dependiendo de si son imagenes en color o no.

En el caso de las imagenes que no son en color, es decir, en escala de grises, cada pixel se representa mediante
un valor numérico que indica la intensidad del gris en ese punto. Este valor suele estar comprendido entre 0 y
255, siendo 0 el color negro y 255 el color blanco. [23]

Por otro lado, para las imagenes a color, se utilizan tres canales de color, uno para el color rojo (R), otro para el
color verde (G) y otro para el color azul (B). Cada pixel se representa como una combinacion de estos tres
valores. En este caso, no se tiene una matriz bidimensional, sino un array tridimensional, en el que cada
dimension representa un canal de color (RGB).

Estas representaciones permiten el desarrollo de tareas como el reconocimiento de objetos, clasificacion de
imagenes o segmentacion de imagenes.

3 Colour Channels

AN

Height: 4 Units
(Pixels)

V

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 3-8. Ejemplo de tensor tridimensional [23]

Por ultimo, los videos se representan como una secuencia temporal de imagenes, donde cada frame del video es
una imagen estatica que muestra un instante especifico de tiempo. Cada una de las imagenes se representara
como se ha explicado justo antes, con una matriz bidimensional o un tensor.
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3.3.3 Preparacion y obtencion de los datos

El proceso de obtencion y preparacion de los datos es un proceso arduo, a la vez que primordial. Y es que no
siempre los datos proceden de una gran base de datos en la que el formato esta adecuado a lo que se introducira
en el modelo, sino que es posible que sea necesario etiquetar manualmente los datos de entrada, proceso que
implica un gran trabajo.

El proceso de etiquetado (labelling) consiste en asignar una etiqueta (label) a un conjunto de datos. Las etiquetas
se utilizan para clasificar o categorizar los datos con el fin de adecuarlos para entrenar a los modelos. En
ocasiones, serd necesario contar con la ayuda de profesionales de otros sectores que ayuden a clasificar los datos
y a etiquetarlos correctamente. Esto hace que el tiempo de este proceso pueda elevarse, al involucrar la labor de
varias personas, y que implique mas del 60 o 70 porciento del tiempo total del proyecto [24].

Pero no solo el etiquetado forma parte de este proceso de preparacion de datos, también conocido como data
curation, sino que implica una serie de tareas entre las que se encuentran, por ejemplo [15]:

e Obtencion de los datos: Implica la identificacion de los datos y la recopilacion de estos, provenientes
de diversas fuentes como bases de datos, conjuntos de datos publicos o medidas tomadas mediante
sensores.

e Limpieza de los datos: Consiste en identificar y corregir errores, posibles inconsistencias y valores
incorrectos de los datos. Es comun encontrar datos duplicados, algunos valores que faltan o medidas
que no se han tomado correctamente.

o Afadir metadatos: Consiste en afiadir informacion adicional a los datos para mejorar su comprension y
futuras investigaciones. Pueden anadirse descripciones, etiquetas o citar fuentes.

e Validar los datos: Hacer una comprobacion del conjunto de datos con otro profesional que pueda
identificar posibles inconsistencias no detectadas en fases previas.

Ademas de estas mencionadas, existen otras tareas que pueden depender del proyecto que se esté abordando.

Esto hace ver que, como se ha mencionado anteriormente, esta tarea puede ser tediosa y no se debe tratar como
algo menor, sino lo contrario. Sin un buen conjunto de datos, no se tendrd materia prima para alimentar el
algoritmo que utilice el modelo, por lo que el resultado no sera satisfactorio.

3.3.4 Problemas asociados a los datos

En relacion con la importancia de los datos, pueden existir distintos problemas en ellos que hagan que el modelo
no funcione como se espera. Por ello, es de vital importancia tratar de forma muy seria la fase de obtencion y
preparacion de los datos, como se ha mencionado en el apartado anterior. Este apartado se centra en definir
algunos de los problemas mas comunes que hacen que un conjunto de datos sea inadecuado para su uso o que
pueda provocar algiin problema futuro en el modelo.

3.3.41 Ausencia de datos

Es uno de los problemas mas comunes que pueden surgir en un conjunto de datos. Hace referencia a que los
datos son de poca calidad o incluso inexistentes para algunos de las instancias o caracteristicas que se estan
evaluando.

Esta situacion puede deberse a multiples factores como, por ejemplo, la toma de medidas inexactas, errores de
muestreo, respuestas omitidas o pérdidas de datos. Es de vital importancia abordar este problema y ajustar las
entradas en las que se tenga este problema, adaptandolas al formato que exige el modelo [15].

Para ello, existen distintas soluciones, siendo la siguientes las mas comunes:
o Eliminar la instancia que contenga el error o la falta de datos.
o  Sustituir las instancias erréneas con la media del resto de entradas o el valor mas repetido, la moda.

o Eliminar los atributos en los que se encuentra el problema.
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3.34.2 Ruidoy errores en los datos

Otro de los problemas mas comunes es encontrar valores atipicos en un conjunto de datos, que se desvian de
forma significativa del resto de los datos. La aparicion de estos valores puede ser resultado de errores en la toma
de medidas, de un mal etiquetado o de algin fendmeno inusual que no se ha tenido en cuenta a la hora de realizar
el andlisis, entre otras cosas. Estos valores atipicos son cominmente conocidos como “outliers” y tienen un gran
impacto en el analisis de los datos ya que pueden distorsionar la salida del modelo, sesgando los resultados o
provocando algo inesperado [25].

Por lo tanto, es importante prestar atencion a estos outliers y detectarlos lo antes posible para poder eliminarlos
del conjunto de datos, pues la presencia de una tinica muestra errénea en el conjunto de datos puede llevar a que
el modelo no aprenda de forma correcta. Normalmente, cuando se detecta un outlier se procede a eliminar esa
muestra del conjunto de datos, aunque si son varias las muestras que sufren este problema, se debe analizar si el
problema va mas alla de un simple error de medida. Otra posible solucidn es trabajar en la robustez del modelo,
haciendo que este sea menos sensible a los outliers, usando, por ejemplo, estimadores o algoritmos
especializados en tratar con este problema.

También puede darse el caso de que exista ruido en los datos. Este ruido puede aparecer debido a multiples
factores, como interferencias en el punto que se realiza la medida o algun defecto en el objeto de medicion. Si
los niveles de ruido son muy elevados, los datos no seran de utilidad, algo que sera fatal para el modelo. Como
resulta obvio, un dato con un nivel de ruido muy alto puede ser considerado como un outlier [25].

3.3.4.3 Cantidad insuficiente de datos

Para que un algoritmo de Machine Learning aprenda algo tan simple como diferenciar un gato de un perro o un
platano de una manzana se necesitan miles de ejemplos, es decir, una gran cantidad de datos. Por lo tanto, en
problemas mucho mas complejos, como reconocimiento del habla o trabajar con imagenes, los algoritmos
necesitan millones de datos.

En un paper publicado en julio de 2001 por Michele Banko y Eric Brill, trabajadores de Microsoft, demostraron
que distintos algoritmos, algunos de ellos muy simples, eran capaces de llegar a una solucion muy similar cuando
eran entrenados con suficientes datos de entrada. La conclusion de los autores fue que, vista la importancia de
tener un conjunto de datos, se deberia replantear el hecho de invertir la mayoria del tiempo y del presupuesto en
desarrollar algoritmos mas complejos y empezar a invertir en tener mejores datos de entrada. Aun hoy, en
muchas ocasiones no es facil ni barato contar con un buen conjunto de datos para entrenar el modelo. [26]

Figura 3-9. Respuesta de distintos algoritmos ante el mismo problema [26]
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3.3.5 Datos no representativos

Este problema ya se menciono en el primer capitulo de este trabajo, y es que para que el modelo pueda estar
correctamente generalizado, es esencial que los datos con los que se entrena representen adecuadamente los
casos que se quieren tratar. Este es el caso de la Inteligencia Artificial que se entren6 tinicamente con datos
escritos por hombres y que, por consiguiente, no contrataba mujeres [15].

Este tipo de problema en el que los datos estan sesgados es muy comun en sondeos politicos. Se han dado
numerosos casos en los que las encuestas apuntaban a que un candidato seria elegido para finalmente ocurrir
justo lo contrario. Uno de los casos mas famosos tuvo lugar en las elecciones presidenciales de Estados Unidos
en el afio 1936. El periodico Literary Digest, uno de los mas famosos en aquella época y que afios anteriores
habia predicho con gran exactitud los resultados de las elecciones, dio como ganador a Landon con un 57% de
los votos. Llevaron a cabo la mayor encuesta en ese afio, tomando 2.4 millones de muestras. [27]

Sin embargo, los resultados no fueron los esperados, obteniendo Landon solo el 38% de los votos, por un 62%
de su rival, Roosevelt. Tras esto, se investigd cual fue el error a la hora de realizar esa encuesta, llegando a las
siguientes conclusiones:

e Las direcciones que el periddico utilizo para enviar las encuestas se obtuvieron de los suscriptores de
este y de paginas telefonicas. Se pudo comprobar que estas listas estaban mayormente asociadas a
personas de clase media y clase alta, que estadisticamente tendian a votar al partido republicano,
liderado por Landon.

e De los 10 millones de encuestas enviadas, solo 2.4 millones fueron respondidas. Las personas que
respondieron a la encuesta, muy probablemente, tenian un interés en politica, mientras que los que no
respondieron, no. Esto dejaba fuera de la encuesta una importante parte de la poblacion estadounidense,
los ciudadanos no interesados en politica.

Este ejemplo ilustra de forma excelente como el conjunto de datos marca el resultado de forma directa. Si el
conjunto de datos que se utiliza es poco representativo, es muy poco probable que el modelo consiga hacer
buenas predicciones.

Conseguir un conjunto de datos correcto puede ser complicado, puesto que si se toman pocas muestras es posible
que haya un problema de ruido, como se ha visto en el apartado anterior, pero incluso teniendo grandes conjuntos
de datos, si el método de obtencion de estos no es el correcto, exista un problema de sesgo, como se acaba de
explicar en el ejemplo.

3.4 Modelo y algoritmos

Junto a los datos, el modelo y la funcion de coste conforman las partes mas importantes del Machine Learning.
El algoritmo es alimentado con el conjunto de datos de entrada y ajusta el modelo para reducir la funcion de
coste al maximo posible.

La funcion de coste o funcion de pérdida es una medida que se utiliza para evaluar el funcionamiento del modelo
en la tarea que se le ha asignado. Esta funcion calcula la diferencia entre el valor esperado y el valor predicho
por el modelo, representandolo como un niimero real. Es una medida de como de “mala” es la estimacion del
modelo en relacion con el que es el resultado esperado. Por lo tanto, el objetivo del modelo ha de ser buscar el
conjunto de pardmetros que minimicen la funcion de coste. Mas adelante en este apartado, se trataran algunas
de las funciones de coste mas comunes y sus principales caracteristicas.

Volviendo al proceso mediante el cual se entrena al modelo, se pueden destacar tres etapas principales [15]:

e En primer lugar, el entrenamiento. Esta fase consiste en utilizar el conjunto de datos de entrada para
alimentar el modelo, de forma que se van ajustando los parametros para minimizar la funcién de coste.
Se suele utilizar de un 70% a 90% del total del conjunto de datos para esta fase.
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e De forma paralela al entrenamiento se realiza la validacion. Es un proceso continuo que ocurre durante
el entrenamiento del modelo para evaluar su rendimiento en datos que no forman parte del conjunto de
entrenamiento. Para este proceso también se utiliza un conjunto de datos independiente, que suele ser
de menor tamafio que el de pruebas. Se utiliza de un 10% a un 20% del conjunto de datos para esta fase,
aunque podria omitirse si el modelo utilizado es lo suficientemente robusto.

e A continuacion, se pasa a la fase de pruebas o testing. En esta etapa se utiliza una parte del conjunto de
datos independiente de los datos utilizados para el entrenamiento, con el fin de evaluar el rendimiento
del modelo tras haber sido entrenado. Es muy importante que este conjunto de datos no se utilice durante
el entrenamiento, para que este proporcione una evaluacién no condicionada del modelo, a partir de
nuevos datos de entrada. Se utiliza de un 10% a un 20% del conjunto de datos.
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Figura 3-10. Fase de entrenamiento y test de un modelo de Machine Learning [28]

Pasando por estas etapas, se puede ajustar el modelo, modificando algunos parametros, el algoritmo que se esta
utilizando o haciendo modificaciones en el conjunto de datos para hacer que el modelo se comporte acorde al
objetivo.

Esto lleva a definir qué es exactamente un modelo. Un modelo es una herramienta matematica que utiliza una
serie de parametros e hiperparametros para traducir una entrada es una salida, la cual predice a partir del ajuste
de estos parametros.

Cabe resaltar la diferencia entre los parametros y los hiperparametros del modelo. Los parametros son las
variables internas del modelo que el algoritmo ajusta durante el proceso de entrenamiento para hacer que el
modelo se adapte de la mejor forma a estos, tratando de minimizar la funcion de coste. Por otro lado, los
hiperparametros se utilizan para controlar el entrenamiento y son variables que definen el modelo. Estos
hiperparametros han de ajustarse antes del entrenamiento, a diferencia de los parametros que se van ajustando
durante el entrenamiento. Algunos de los hiperparametros mas comunes son la tasa de aprendizaje o learning
rate, el nimero de épocas o el tamafio del lote, que cobraran mas importancia en la parte final del trabajo [29].
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Figura 3-11. Ubicacion de los hiperparametros en el modelo [29]
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3.41 Generalizacion y overfitting

Una vez el modelo ha sido entrenado, es el momento de comprobar si es capaz de predecir las salidas a partir de
las entradas acorde a lo que se espera de él. Para poder decir que un modelo cumple con la generalizacion, el
modelo debe ser capaz de predecir de forma correcta los valores de salida ante nuevos valores de entrada, es
decir, ante datos nunca vistos por el modelo. De esta forma, se comprueba que el modelo ha sido capaz de
aprender y capturar los patrones subyacentes en los datos de entrenamiento y aplicarlos a los nuevos datos, y no
se ha limitado a “memorizar” las respuestas a los datos de entrada, cosa que provocaria que, al llegar un nuevo
dato, el modelo no supiera responder a €l.

La existencia de generalizacion o no en el modelo puede darse debido a varios factores [15]:

o Complejidad del modelo y niimero de parametros: Es logico pensar que, si un modelo es demasiado
simple, es posible que no sea capaz de capturar los patrones de los datos, si es que estos son muy
complejos, pero también puede darse el caso de que el modelo sea demasiado complejo, lo que provoca
que el modelo se sobreajuste a los datos de entrenamiento y no sea capaz de generalizar.

e (alidad del conjunto de datos de entrenamiento: Como ya se ha explicado largo y tendido en apartados
anteriores, un conjunto de datos de entrenamiento grande, representativo y de calidad proporciona al
modelo una informacion mas limpia para aprender las relaciones en los datos.

e Regularizacion: Existen técnicas para afiadir un factor de penalizacion en la funcion de coste con el
objetivo de que algunos de los parametros del modelo no sean demasiado altos y prevenir asi los
problemas de generalizacion.

Existe un concepto muy ligado a la generalizacion, que ya ha sido mencionado unas lineas atrds, que es el
sobreajuste u overfitting en inglés. El sobreajuste se da cuando el modelo esta demasiado ajustado a los datos de
entrenamiento. Esto provocara que el modelo responda muy bien cuando los datos de entrada sean conocidos,
pero es posible que falle ante datos que le planteen una nueva situacion, debido a su pobre generalizacion.

Al igual que existe el sobreajuste, también existe el efecto contrario, el subajuste o underfitting, que ocurre
cuando el modelo incapaz de capturar adecuadamente los patrones en los datos de entrenamiento, normalmente
por ser demasiado simple.

La figura 3-12 representa de forma muy grafica estos dos conceptos. En los primeros ejes, se tiene un modelo
que trata de aproximar esos valores de entrada con una linea recta y que, al ser demasiado simple, no es capaz
de ajustarse lo suficiente a estos valores. Por el contrario, en los ejes que se encuentran mas a la derecha, se
produce un caso de sobreajuste en el que el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrada. Lo optimo seria
que ocurriera lo que ocurre en los ejes centrales, en los que el algoritmo detecta ciertos patrones en los datos de
entrada pero no se ajusta en exceso, siendo capaz de generalizar y responder ante nuevos valores [30].

YJL yJL Y .

L1 « e/
—___.__,--"'f \*--./ \/\/\/\{

Underfitting

X

4 4
4 4

Optimal Balance Overfitting

Figura 3-12. Subajuste y sobreajuste [30]

Dos ultimos conceptos relacionados con esto son el sesgo y la varianza. Cuando el modelo no es capaz de
identificar los patrones de los datos de entrenamiento, como en el caso de la linea recta en la figura anterior, se
dice que tiene un problema de sesgo. Por el contrario, cuando el modelo esta sobreajustado a los datos de entrada,
se dice que tiene un problema de varianza.
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En la siguiente figura se puede ver una grafica que relaciona ambos conceptos con la complejidad del modelo y
el error. Es una imagen conocida como “trade-off” sesgo-varianza y es ampliamente conocida en el mundo del
Machine Learning. En la imagen se puede comprobar que, cuando el sesgo (en color rojo) es elevado, se ubica
en la zona de subajuste y cuando la varianza es elevada (en color verde) en la zona de sobreajuste. Ademas, es
importante la relacion con el error y la complejidad del modelo: a medida que el modelo se va haciendo mas
complejo, disminuye la probabilidad de error, pero dando, como se ha explicado anteriormente, un problema de
sobreajuste. Es por eso que, en ocasiones, es dificil concretar los pardmetros del modelo para conseguir que
funcione de una forma correcta [31].
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Figura 3-13. Bias-Variance tradeoff [31]

3.5 Clasificacion de problemas y algoritmos utilizados

Elultimo apartado de este capitulo se dedicara a realizar un recorrido sobre los tipos de problema mas recurrentes
en Machine Learning, siendo estos los problemas de clustering, de regresion y de clasificacion, explicando sus
puntos principales y los algoritmos mas utilizados para su solucion.

3.5.1 Clustering

El clustering o analisis de grupos es una técnica de Machine Learning que se utiliza para agrupar conjuntos de
datos en grupos o clusters, con el fin de agrupar elementos que tienen aspectos en comun dentro de un mismo
grupo. El objetivo principal de esta agrupacion es identificar estructuras en los datos. El clustering se trata de un
problema de aprendizaje no supervisado, lo que significa que no se dispone de etiquetas ni de informacion sobre
el origen de las muestras. El clustering es una técnica utilizada en gran variedad de campos como por ejemplo:
el analisis de mercado, el procesamiento de imagenes, el analisis de estadisticas en redes sociales o la mineria
de datos, debido a su capacidad de identificacion de patrones.

Sin mas dilacion, se procede a desarrollar dos de los algoritmos mas utilizados para clustering:
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3.5.11 K-Means

El algoritmo K-Means es uno de los algoritmos mds simples y rapidos que se utilizan para clustering [32].
Se divide en los siguientes pasos:

e En primer lugar, se seleccionan ‘k’ centroides de forma aleatoria, siendo ‘k’ el numero de grupos o
clusteres predefinido. Estos centroides se eligen aleatoriamente del conjunto de datos o puede seguirse
algin método para elegirlos. Los centroides seran los puntos representativos de cada cluster.

A continuacion, se toma cada punto dentro del conjunto de datos y se asigna al cluster cuyo centroide
es el mas cercano, midiendo la distancia euclidea.

Una vez todos los puntos han sido asignados al clister mas cercano, se han de recalcular los centroides
haciendo el promedio de todos los puntos asignados a un mismo cluster.

o Lospasos 2y 3 se repiten de forma iterativa hasta que se cumpla con un criterio de convergencia, que
normalmente suele ser que los centroides no cambien de posicion entre una iteracion y la siguiente o
que se alcance un nimero maximo definido de iteraciones.
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Figura 3-14. Ejemplo de K-Means sencillo. [33]

Para medir cuan buena es la solucion, es decir, medir el éxito del modelo en su tarea de agrupar los datos del
conjunto de datos utilizando el algoritmo K-Means, se utiliza la inercia. La inercia mide la dispersion de los
puntos de datos dentro de cada cluster o lo que es lo mismo, como de cerca estan los puntos de sus respectivos
centroides.

Para calcular la inercia, se realiza la suma de las distancias entre cada punto y el centroide de su cluster al
cuadrado, para todos los puntos y todos los clusteres [32]:

K
Inercia = Z z llx — w;ll?
i=1

X€EC;
Donde:
e kes el nimero de clusteres.
e Cies el conjunto de puntos de datos asignados al cluster i.
e u; esel centroide del cluster i.

112

e ||lx — w;|l* esladistancia al cuadrado entre un punto de datos x y el centroide y; de su cluster asignado.
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Cuanto mas baja sea la inercia, los clusteres estaran mejor definidos, pues indicara que los puntos de datos son
cercanos a sus respectivos centroides. Por lo tanto, la inercia funciona como funciéon de coste en el algoritmo
K-Means, pues se tratara de minimizarla.

Puesto que las inicializaciones de los centroides son cominmente aleatorias, se produciran diferentes
inicializaciones en cada uso del algoritmo. Esto lleva a que el resultado final del algoritmo, es decir, el valor de
la inercia, puede variar segun la inicializacion. Por ello, se recomienda probar distintas inicializaciones y elegir
la que dé como resultado un valor mas pequefio de inercia.

Por tltimo, también hay que destacar algunos puntos negativos de este algoritmo, que dificultan su uso en
determinadas situaciones [32]:

e El resultado final puede depender en gran medida de la inicializacion de los centroides. Una mala
inicializacion puede llevar a un minimo local en vez de a un minimo global. Por lo tanto, si se quiere
intentar obtener una solucion distinta, sera necesario ejecutar el algoritmo varias veces, lo cual también
es un aspecto negativo.

e Se necesita especificar el nimero de clisteres, que puede ser desconocido o dificil de conocer a priori
en algunas situaciones.

e FEsun algoritmo sensible a los outliers o datos atipicos, que pueden llegar a tener un gran impacto en la
posicion de los centroides, afectando negativamente en los clusteres que se forman a partir de ellos.

e Es sensible a los conjuntos de datos con formas no esféricas y a conjuntos de datos con variedad de
densidad o tamafo.

e No es adecuado para datos con varias dimensiones, pues la distancia euclidea puede convertirse en un
dato menos significativo.

3.5.1.2 DBSCAN

DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise) es otro de los algoritmos de clustering
mas utilizados y que suple alguno de los problemas que tiene K-Means. A diferencia de K-Means, DBSCAN
no necesita que se especifique el numero de clusteres a priori, lo que hace que sea especialmente util en casos
en los que el nimero de clusteres es dificil de estimar. [34]

Los pasos que sigue este algoritmo son los siguientes:

e Se definen dos pardmetros fundamentales: épsilon y min_samples. El primero, épsilon, especifica la
distancia maxima entre dos puntos para que sean considerados vecinos el uno del otro. Mediante este
parametro se podra regular la densidad del cluster, puesto que cuanto mayor sea el valor de épsilon,
puntos mas lejanos podran ser vecinos, lo que creara clusteres mas grandes y un menor niimero de
clusteres.

Por otro lado, el segundo parametro, min_points, especifica el nimero minimo de puntos que deben de
estar dentro de un radio de valor épsilon para que un punto sea considerado como “punto central”.

e El algoritmo selecciona cada uno de los puntos y se examina el “vecindario” de radio épsilon de estos
puntos. Si el nimero de puntos dentro del vecindario es igual o0 mayor que min_points, este punto se
considera punto central y se forma un clister con los puntos que se encuentran dentro de un radio
épsilon.

e Se anaden los puntos que no han sido considerados como puntos centrales al cluster mas cercano
siempre que se encuentren dentro del radio épsilon de algin punto central. En caso de que no sea asi,
ese punto se considerara ruido (outlier). Este es otro de los problemas que se encontraban en el algoritmo
K-Means, su sensibilidad o poca robustez ante datos ruidosos o outliers, y que DBSCAN soluciona de
esta manera.
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El resultado puede ser algo similar a la siguiente figura, donde se ven dos clusteres diferenciados y algunos
puntos que son considerados ruido al no ser vecinos de ningtin punto central [35].

Figura 3-15. Ejemplo de clustering usando DBSCAN [35]

Al igual que con K-Means, también se van a comentar algunos problemas asociados a DBSCAN [34]:

e Esun algoritmo muy sensible a la eleccion de los parametros épsilon y min_points. Esto hace que, en
conjuntos de datos con densidades variables, sea dificil optimizar estos parametros y disminuya la
eficacia del algoritmo.

e Requiere de una capacidad computacional mas alta que K-Means, pues debe realizar consultas de
vecindarios para cada punto.

e No es un algoritmo completamente determinista, pues los puntos que se encuentran en la frontera entre
un cluster y otro pueden formar parte de uno de los dos clusteres indistintamente, dependiendo del orden
en el que se analicen los datos.

e Encuentra dificultades para detectar clusteres de densidades variables, pues se tendrian que ajustar los
parametros épsilon y min_points para cada claster, cosa que no es posible ni tiene sentido con este
algoritmo.

Con esto se da por finalizado el analisis de los problemas de clustering y de los dos principales algoritmos que
se utilizan para dar solucion a ellos en Machine Learning, K-Means y DBSCAN.

3.5.2 Regresion

En segundo lugar, se abordaran los problemas de regresion en Machine Learning. Los problemas de regresion
consisten en la prediccion de un valor numérico continuo a partir de unos datos de entrada. En este caso, a
diferencia de los problemas de clustering en los que se utilizaba aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena
con etiquetas, siendo conocidos el valor de entrada y el valor a predecir. El objetivo de la regresion es encontrar
la relacion entre las variables de entrada y la variable de salida, de forma que se puedan hacer predicciones
precisas sobre la variable de salida para nuevos datos [15].

Existen multitud de modelos de regresion, como la regresion lineal, la polindomica o la regresion de vecinos mas
cercanos (KNN — K Nearest Neighbours), pero con el fin de hacer un primer acercamiento didactico se tratara
la regresion lineal al ser el caso mas bésico. A continuacion, se explican algoritmos de optimizacion que no son
propios de Machine Learning, pero que ayudan a la comprension de este tipo de problema.
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3.5.21 Regresion lineal

En el contexto de la regresion lineal es importante tratar en primer lugar las funciones de pérdidas mas utilizadas:

e Una de las mas comunmente utilizadas es la funcién del error cuadratico medio o MSE (Mean Square
Error). Esta funcion se define como la media de los cuadrados de las diferencias entre los valores
observados y los valores que ha predicho el modelo. Su expresion es la siguiente [36]:

1% .
MSE = - Z(}’i )
i=1

Donde:
e nes el numero de observaciones en el conjunto de datos.
e y; es el valor observado de la variable de respuesta para la i-ésima observacion.

e ¥; es el valor predicho por el modelo para la i-¢sima observacion.

e Otra de las funciones mas usadas, y muy similar al MSE, es el RMSE (Root Mean Square Error), que
no es mas que la raiz cuadrada del error cuadratico medio. Por lo tanto, su expresion es la siguiente [36]:

n
1
RMSE = |~ (= 9))?
i=1

e Ademas de estas dos funciones, también es una alternativa el error medio absoluto o MAE (Mean
Absolute Error), que calcula la media de las diferencias en valor absoluto entre los valores observados
y los valores predichos por el modelo. Esta funcion es menos sensible a los valores atipicos en los datos
que el MSE [36].

1% o
MAE = - Z”}’i = ¥ill
i=1

Como se ha explicado con anterioridad, el objetivo del modelo sera minimizar la funcién de pérdida elegida, por
lo que, extrapolandolo a estas funciones de pérdida, el modelo ajustara los parametros para que la diferencia
entre los valores observados y los valores predichos sea lo minima posible.

3.5.2.2 Descenso por gradiente

Para minimizar la funcion de coste se utiliza el algoritmo de descenso por gradiente. El descenso por gradiente
consiste en ajustar de forma iterativa los parametros del modelo en la direccion en la que se reduce el valor de
la funcion pérdidas. Esta direccion en la que se minimiza la funcion objetivo se logra mediante la derivada de la
funcién, que indica la direccion en la que la funcion crece, por lo que se acabara usando el sentido contrario de
la derivada [15].

De esta forma, el descenso por gradiente utiliza estos célculos para actualizar los parametros del modelo
progresiva e iterativamente, desplazandose hasta el minimo de la funcion objetivo.

Existen variantes del descenso por gradiente, que mejorar la velocidad de célculo y la convergencia dependiendo
del contexto en el que se use este método. Algunos de ellos son los siguientes:

e Descenso por gradiente por lotes (Batch Gradient Descent): En este método se calcula el gradiente de
la funcion de coste utilizando todo el conjunto de datos de entrenamiento en cada paso. Al usar toda la
informacion disponible puede conseguir una convergencia mas rapida, aunque es computacionalmente
mas costoso [15].
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e Descenso por gradiente por minibatch: En este caso, en lugar de utilizar todo el conjunto de datos de
entrenamiento, se utilizan pequefios subconjuntos de los datos de entrenamiento seleccionados al azar.
Gracias a esto, utiliza una cantidad moderada de memoria y es mas eficiente computacionalmente. Si
el tamafio del subconjunto es 1, es decir, se utiliza una tinica muestra del conjunto de entrenamiento en
cada iteracion, estamos ante el método de descenso por gradiente estocastico. [15].

Stochastic Gradient Descent Gradient Descent

Figura 3-16. Comparacion del descenso por gradiente estocastico con el estandar [37]

3.5.3 Clasificacion

En ultimo lugar, se tratara la clasificacion en Machine Learning, uno de los problemas mas comunes y
extendidos en el ambito de la inteligencia artificial, pues puede aplicarse a multitud de casos de uso, como
reconocimiento de imagenes, diagnostico médico, deteccion y clasificacion de spam y otros muchos mas.

La clasificacion, al igual que la regresion, es un problema en el que se utiliza el aprendizaje supervisado,
haciendo uso de etiquetas que se asignan a los datos de entrada en funcion de unas caracteristicas o atributos que
lo diferencian del resto. A diferencia de en los problemas de regresion, en los que la respuesta era un valor
continuo, en los problemas de clasificacion se obtiene una respuesta discreta.

Supervised classification

Type of target variable

Continuous Categorical

Regression Classification

D Zoumana KEITA

Figura 3-17. Diferencia entre regresion y clasificacion [38]

En este apartado se abordara la clasificacion en Machine Learning haciendo distincion entre la clasificacion
binaria, es decir, entre dos clases, y la clasificacion multiclase, en la que el modelo debe elegir entre mas de dos
clases. [39]
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3.5.3.1 Clasificacion binaria

En clasificacion binaria, el objetivo es clasificar los datos de entrada en dos posibles categorias. Para ello, los
datos de entrenamiento se etiquetan de forma binaria, acorde con lo que se quiera predecir: verdadero o falso, 0
o 1, spam o no spam, etc. Un ejemplo de esto es la figura a continuacion, que ilustra un modelo de Machine
Learning que clasifica imagenes de gatos como positivas y de perros como negativas para la distincion entre
ambos animales. [40]

AN EXAMPLE OF A CLASSIFIER THAT DETECTS CATS
WITH A LABEL OF "POSITIVE" OR "NEGATIVE"

INPUT CLASSIFIER OUTPUT

Figura 3-18. Ejemplo de clasificacion binaria con gatos y perros [40]

Para este tipo de tareas es comun utilizar algoritmos como el de regresion logistica, arboles de decision, de
maquinas de vectores de soporte o KNN. A continuacion, se tratara el algoritmo de regresion logistica.

3.5.3.2 Regresion logistica

La regresion logistica es un algoritmo de machine learning utilizado comiinmente para problemas de
clasificacion binaria. Este algoritmo hace uso de la funcion logistica o sigmoide, que convierte cualquier valor
real en una probabilidad entre 0 y 1.

La expresion de la funcion sigmoide tiene la siguiente forma [40]:

o(2) = 1+e2

Donde z es la combinacion lineal de las caracteristicas de entrada y los coeficientes del modelo:

z= Bo+ Bix1+ Baxy + -+ Buxp

Siendo x;,, las caracteristicas de entrada, es decir, las variables independientes que se utilizan como entrada del
modelo, y 1, 82, ..., Bn los pesos atribuidos a cada una de estas caracteristicas. Por otro lado, 5, es el término
de sesgo.

La funcién sigmoide convierte los valores de z, que pueden estar comprendidos entre menos infinito y mas
infinito, a un rango entre 0 y 1, lo que permite interpretar la salida del modelo como una probabilidad.

Junto con la regresion logistica se utiliza una funcion de pérdida para evaluar la precision de las predicciones
del modelo en comparacion con los valores de las etiquetas. La funcion de pérdida que se utiliza es la de entropia
cruzada, que se define a través de la siguiente expresion [40]:

N

1
L(y,y) = -V [yvilog(@) + (1 — y;) log(1— ¥;) |
i=1

Donde y; es la etiqueta real (0 o 1) para la i-ésima instancia, ; es la probabilidad predicha por el modelo para
la i-ésima instancia, y N es el numero total de instancias en el conjunto de datos de entrenamiento.

En la siguiente figura se representa la funcion sigmoide y se puede comprobar que los valores de la funcion estan
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comprendidos entre 0 y 1, por lo que ante cualquier valor de entrada, representado como x en la grafica, se le
asocia un valor entre 0 y 1, que puede interpretarse como una probabilidad.

Sigmoid Function

1.0 A

0.8

0.6 -

f(X)

0.4 1

0.2 A

0.0 A

-

Figura 3-19. Representacion de la funcion sigmoide [41]

3.5.3.3 Clasificacion multiclase

Por otro lado, esta la clasificacion multiclase, para la que existen distintos enfoques que para la clasificacion
binaria. Los principales enfoques son los siguientes [42]:

e One-vs-Rest 0 One-vs-All: En este enfoque se utilizan multiples clasificadores binarios, uno para cada
posible clase. Cada uno de estos clasificadores binarios predice si una instancia pertenece o no a una
clase. Tras esto, se selecciona la clase con la mayor puntuacion entre todos los clasificadores.

e One-vs-One: En este enfoque se entrenan clasificadores binarios para cada par de clases posibles. Por
lo tanto, si hay N clases posibles, se entrenan N(N-1)/2 clasificadores. Para predecir la salida, se elige
la clase con mayor numero de “victorias” sobre el resto de clases.

o Elultimo de los enfoques consiste en entrenar un solo clasificador que pueda manejar multiples clases
directamente. Para ello, se utiliza la funcion Softmax, que se vera a continuacion.

30



Deteccion de eventos en partidos de futbol utilizando técnicas de Aprendizaje Maquina 31

3.5.3.4 Softmax

Softmax es una funcion comtinmente utilizada en la capa de salida de las redes neuronales para problemas de
clasificacion multiclase. La salida de esta funcion sera un vector de N dimensiones, siendo N el numero de
clases, cuyos elementos sumaran 1, representando de esta forma la probabilidad de que la entrada corresponda
con cada una de las posibles clases.
La funcién Softmax toma un vector de numeros reales y lo convierte en un vector de probabilidades usando la
siguiente expresion [43]:
= n=1 €

Donde:

e zesel vector de activacion antes de aplicar la funcion Softmax.

e J; es laprobabilidad predicha para la clase j.

e N es el namero total de clases.

En la siguiente figura se representa la funcion Softmax. La funcion Softmax tiene la misma forma que la funcion
sigmoide, pero se caracteriza por operar en un vector de valores de entrada, mientras que la sigmoide actia ante
un Unico valor de entrada. Este hace que la funcion Softmax sea de utilidad en problemas de clasificacion
multiclase.

10 F----m e o -

1 1 L 1 1 1

-8 -6 -4 -2 1] 2 4 6 8

Figura 3-20. Representacion de la curva de la funcion softmax [44]

Como funcion de pérdida, una de las expresiones utilizadas es:

K N
Ly, y) = — z z ¥i,jlog(9:5)

i=1j=1

Donde:
e y;;eslaetiquetareal (00 1) para la i-€sima instancia y la j-ésima clase.
e ¥;; eslaprobabilidad predicha por el modelo para la i-ésima instancia y la j-ésima clase.
e K es el niimero total de instancias en el conjunto de datos de entrenamiento.

e N es el numero total de clases.
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3.5.3.5 Matriz de confusion, ROC y AUC

Una matriz de confusion es una herramienta que permite la evaluacion del rendimiento de un modelo de
clasificacion. Proporciona un resumen de las predicciones que ha realizado el modelo, comparandolas con los
valores reales indicados en las etiquetas.

Una matriz de confusion es una matriz de dimensiones N x N, siendo N el nimero de posibles clases. En las
filas de la matriz se representan las instancias de las predicciones del modelo, mientras que en las columnas se
representan las instancias de la clase real, si bien es cierto que pueden representarse de la forma contraria, segiin
el criterio que se siga. Las celdas de la matriz contienen el ntimero de instancias clasificadas correctamente y los
errores de prediccion del modelo.

Los elementos de la matriz de confusion se pueden clasificar en [45]:

e Verdaderos Positivos o True Positives (TP): Datos que son positivos y que han sido clasificados como
positivos por el modelo.

o Falsos Positivos o False Positives (FP): Datos que son negativos y que han sido clasificados de forma
incorrecta por el modelo como positivos.

e Verdaderos Negativos o True Negatives (TN): Datos que son negativos y que han sido clasificados
correctamente por el modelo como negativos.

e Falsos Negativos o False Negatives (FN): Datos que son positivos y que han sido clasificados
incorrectamente por el modelo como negativos.

Como puede verse en la figura a continuacion, la diagonal principal de la matriz contiene los verdaderos
positivos y los verdaderos negativos, por consiguiente, contiene los aciertos del modelo en la prediccion. Las
otras celdas de la matriz representan errores de clasificacion del modelo.

Actual Values
Positive (1)  MNegative {0}

=
d-l .
f_‘; Positive {1) TP FP
=
=
B
A
T Negative (0) N ™
(=N

Figura 3-21. Ejemplo de matriz de confusion 2 x 2 [45]

Otra de las herramientas utilizadas recibe el nombre de ROC, Receiver Operating Characteristic. ROC es una
representacion grafica que muestra la relacion entre verdaderos positivos y falsos positivos. En el eje horizontal
se representa la tasa de falsos positivos y en el eje vertical la relacion de verdaderos positivos. Cada punto de la
curva corresponde a un umbral de clasificacion diferente. Una curva ROC para un caso ideal se acercaria al
vértice superior izquierdo del grafico, indicando una tasa alta de verdaderos positivos y baja de falsos positivos.

Otro concepto es el AUC (Area Under the Curve), que es el area bajo la curva ROC, y que da una medida
cuantitativa del rendimiento del modelo. Un AUC de 1 indica un modelo perfecto, que distingue con éxito en
todos los casos. Un AUC de 0.5 indica un rendimiento del modelo aleatorio, caso en el que el modelo es tan
bueno como lanzar una moneda al aire. Un AUC menor que 0.5 indica un rendimiento peor que en el caso
aleatorio, lo que significa que el modelo esta fallando al clasificar la mayoria de los datos. [15]
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AUC=0.5

Sensibilidad
Sensibilidad
Sensibilidad

AUC=1 AUC=0.8

| -Especificidad |-Especificidad | -Especificidad

Figura 3-22. ROC y AUC [46]

3.6 Maétricas de evaluacion de modelos

Por ultimo, en este apartado, se van a explicar algunas de las métricas de evaluacion de modelos mas utilizadas
en Machine Learning, y que posteriormente se utilizaran a la hora de evaluar el resultado obtenido en el modelo
que se va a desarrollar en este trabajo.

3.6.1 Precision

La precision es una métrica de evaluacion utilizada en problemas de clasificacion. Esta métrica se define como

la proporcion de predicciones positivas correctas respecto al total de predicciones realizadas por el modelo. Es
decir:

TP
TP+ FP

Siendo TP el nimero de verdaderos positivos, es decir, instancias ‘positivas’ correctamente clasificadas, y FP el

namero de falsos positivos, es decir, instancias que realmente eran negativas y han sido clasificadas de forma
incorrecta como positivas.

Precision =

La precision se centra en la calidad de las predicciones positivas que realiza un modelo, por lo que es de gran
importancia en casos en los que un falso positivo puede ser muy costoso o dafiino. [47]

3.6.2 Recall o sensibilidad

El recall es una métrica que mide la efectividad que tiene el modelo en la identificacion de todos los casos
relevantes del conjunto de datos. Mide la proporcion de casos positivos identificados correctamente sobre el
total de casos que son verdaderamente positivos. También es conocido como sensibilidad y su formula es la
siguiente:

TP
TP+ FN

Siendo TP (True Positives) el nimero de casos positivos correctamente identificados y FN (False Negative) el
namero de ejemplos positivos que el modelo identifico incorrectamente como negativos.

Recall =

La sensibilidad es de vital importancia cuando el dafio que puede causar un falso negativo es alto. Por ejemplo,
en el diagnostico médico, al identificar un paciente que esta enfermo como uno sano puede hacer que este no
reciba un tratamiento a tiempo, aumentando la gravedad del problema. [47]
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3.6.3 Mean Average Precision (mAP)

El Mean Average Precision (mAP) es una métrica muy utilizada para medir el rendimiento de un modelo en
tareas relacionadas con la deteccion de objetos.

El AP es una métrica que mide la precision de las predicciones de un modelo en una clase especifica. Se calcula
como el area bajo la curva (AUC) precision-recall. El mAP no es mas que el promedio de los AP de todas las
clases existentes para el conjunto de datos en cuestion. Esta métrica es de especial utilidad cuando se requiere
como resultado un tnico valor numérico, es decir, proporciona una medida unificada del rendimiento del
modelo. Un alto valor de mAP indica que el modelo es capaz de distinguir con precision entre distintas clases.
[48]

Un ejemplo de curva precision-recall es el siguiente, extraido del modelo para deteccion de pases que se
comienza a desarrollar en el capitulo 5 del trabajo:

Curva Precision-Recall

1.0

0.8

0.6

Precision

0.4 4

0.2 1

0.0 T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 3-23. Curva Precision-Recall
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4 REDES NEURONALES

Las redes neuronales son un subcampo especifico dentro del Machine Learning, pero debido a sus altas

Tras haber ahondado en las ideas principales del Machine Learning, toca el turno de las redes neuronales.
capacidades y a sus diversos usos, se ha decidido dedicar un capitulo para ellas en exclusiva.

Las redes neuronales son modelos computacionales compuestos por capas de neuronas artificiales conectadas
entre si, que aprenden patrones complejos para realizar tareas de manera autonoma, tratando de emular el
funcionamiento del cerebro humano.

Con el auge de la inteligencia artificial, las redes neuronales se postulan como una de las herramientas mas
poderosas para abordar problemas de dominios muy diversos, como reconocimiento de imagenes,
procesamiento del lenguaje natural, andlisis de datos, robotica y muchos mas.

En este capitulo, se hara un recorrido a través de las redes neuronales, comenzando por sus origenes, su evolucion
en el tltimo siglo y su importancia en la actualidad, los tipos de redes que existen, haciendo hincapié en las redes
neuronales convolucionales, con el objetivo de encarar el siguiente capitulo del trabajo, donde se usaran para
llevar a cabo el objetivo final.

4.1 Origenes y evolucion de las redes neuronales

La idea de red neuronales comenz6 como un modelo que trataba de emular el comportamiento de las neuronas
del cerebro. En el afio 1943, el neurofisidlogo Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts consideraron un
modelo computacional que no era capaz de aprender, pero que seria uno de los primeros pasos hacia las redes
neuronales modernas, pues marcaba el camino para que de ahi en adelante los campos de investigacion se
dividieran en dos: los procesos biologicos y la aplicacion de las redes neuronales a la inteligencia artificial [49].

Unos afios mas tarde, en 1949, Donald Hebb consigui6 llevar estas ideas a otro nivel, creando una hipdtesis
sobre el aprendizaje que seria conocida como Hebbian learning. Este modelo de aprendizaje es equivalente al
aprendizaje no supervisado que ya se ha desarrollado en el capitulo anterior.

Otro avance muy importante fue la creacion del perceptron en 1958, por Frank Rosenblatt. Era un sistema con
una relacion entrada-salida y que ejecutaba un algoritmo de clasificacion binaria. Su funcionamiento se basaba
en recibir un conjunto de entradas, hacer una suma de las entradas con distintos pesos y devolver como salida
un ‘0’ si el resultado estaba por debajo del umbral o un ‘1’ en caso contrario. Lo interesante de este proceso era
que los pesos serian aprendidos a medida que se probaran mas entradas, minimizando las diferencias entre las
salidas que habia calculado el perceptron y las deseadas [50].

Input signals

— Bias
s
X, — '-._\\'Vk}/_: Activation
— Function

Output
o() —>v,

Summing junction

Synaptic Weights
Figura 4-1. Neurona de McCulloch-Pitts [51]
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En el afio 1969, Minsky y Papert demostraron que el perceptron no era capaz de procesar problemas no lineales,
como la logica detréas de una puerta XOR y que los computadores de la época no tenian suficiente potencia para
utilizar redes neuronales utiles. Tras la publicacion del libro de Minsky, no se llevo a cabo ninguna gran
investigacion sobre redes neuronales en al menos 10 afios, lo que fue conocido como el invierno de la IA. [49]

La solucion a este problema fue el perceptron multicapa o multilayer perceptron (MLP). El perceptron multicapa
consiste en una red neuronal artificial que consta de multiples capas de neuronas. Cada neurona de cada capa
esta conectada a todas las neuronas de la capa siguiente. Estas conexiones transmiten sefiales desde las neuronas
de una capa hasta las neuronas de la capa siguiente, propagando la informacion a través de la red. Una de las
claves del perceptron multicapa es su capacidad para aprender y modelar funciones no lineales, como por
ejemplo, el calculo de la puerta XOR. [50]

z = XOR(x, y)

Perceptron

X,
O Om

Figura 4-2. Red neuronal de dos capas que realiza el calculo de la XOR [52]

El aprendizaje en un perceptron multicapa se realiza mediante el algoritmo de propagacion hacia atras
(backpropagation), que ajusta los pesos de las conexiones entre las neuronas para minimizar la funcion de coste.

En los afios 90, las redes neuronales volvieron después de ese “invierno”, cautivando la atencion del mundo y
cumpliendo con las expectativas que se tenian décadas atrds. Se desarrollaron nuevos algoritmos y
evolucionaron otros muchos, hasta llegar a la actualidad, tiempo en el que, gracias a las mejoras
computacionales, las mejoras en los algoritmos de entrenamiento y la accesibilidad a una mayor cantidad de
datos han permitido que el uso de las redes neuronales se convierta en una realidad del dia a dia del ser humano.
[49]

4.2 Conceptos de redes neuronales

A continuacion, se tratan los conceptos mas relevantes para el uso y entendimiento de las redes neuronales [53]:

e Neurona: Es la unidad basica de la red neuronal y como se ha comentado en el apartado anterior, esta
inspirada en las neuronas biologicas. Una neurona recibe un conjunto de entradas (inputs), los procesa
y devuelve una salida (output).

e Pesos: Son parametros ajustables que determinan la influencia de las conexiones entre las neuronas.
Durante el entrenamiento de la red neuronal, los pesos se ajustan de forma iterativa con el objetivo de
minimizar la funcion de coste, usando, por ejemplo, el algoritmo de descenso por gradiente.

e Sesgo: Es otro parametro que se utiliza en el calculo de la activacion de una neurona. Ayuda a ajustar
la salida junto con los pesos para mejorar las relaciones de los datos.

La salida de una neurona, expresada de forma matematica es la siguiente:
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n
yi=f zwijxj + b
=1

Donde:
o y; eslasalida de la neurona i.
o f eslafuncion de activacion utilizada.
o  x; es laentrada de la neurona.
o wj; esel peso asociado a la j-ésima entrada de la neurona 1.

o b; esel sesgo de la neurona i.

e Capas: Las redes neuronales estan compuestas por capas de neuronas. Comunmente, las capas se
clasifican en:

o Capade entrada: Es la primera capa que se encuentra en la red y que recibe los datos de entrada.

o Capas ocultas: Son las capas intermedias situadas entre la capa de entrada y la de salida. Se
encargan de la mayor parte del procesamiento.

o Capa de salida: Es la ultima capa de la red, encargada de producir la salida final del modelo.

Inputs —

Activation
5 function

Input layer

Hidden layer Hidden layer
(b) Feed-forward fully connected neural network.

Figura 4-3. Ejemplo de red neuronal artificial con cuatro capas [54]
e Propagacion hacia adelante y hacia atras [53]:

o Hacia adelante: Es el proceso de pasar datos de entrada a través de la red hasta obtener una
salida. Este proceso requiere de la realizacion de calculos usando las funciones de activacion
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en cada neurona

o Haciaatras: Es el proceso de ajustar los pesos de la red neuronal usando el error de la prediccion
obtenida por la red. Normalmente se calcula el gradiente del error con respecto a cada peso
usando la regla de la cadena para actualizar los pesos en la direccion que minimiza el error.

e Herramientas: Las bibliotecas mas populares para crear y entrenar redes neuronales son Keras,
TensorFlow y Pytorch.

4.3 Tipos de redes neuronales

Una vez desarrollados los conceptos principales para poder entender el funcionamiento de las redes neuronales,
se procede a describir los principales tipos de redes neuronales, haciendo hincapié en las redes neuronales
convolucionales, que se utilizaran en el capitulo siguiente para la deteccion de eventos en partidos de fatbol.

4.3.1 Perceptron multicapa (MLP)

El perceptron multicapa es el tipo de red neuronal del que se ha estado hablando hasta el momento. Consiste en
multiples capas de neuronas: una de entrada, una o varias capas ocultas y una de salida. Al estar formado por
multiples capas, es capaz de resolver problemas que no son linealmente separables, lo cual es la principal
limitacion del perceptron. Ademas, es una red feedforward, es decir, las conexiones entre las neuronas no forman
ciclos, cosa que si ocurre en otros tipos de redes neuronales como las recurrentes [55].

El perceptron multicapa puede estar totalmente conectado o localmente conectado. De estar totalmente
conectado (fully connected), cada salida de una neurona es entrada de todas las neuronas de la capa siguiente.
Si estd localmente conectado, cada salida de una neurona es entrada de una region de neuronas de la capa
siguiente.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ —_——a
Entrada 2 @

o (D) e
— () /@

T— @/@

——

Figura 4-4. Perceptron multicapa totalmente conectado [55]

4.3.1.1  Funcionamiento

En primer lugar, los datos de entrada se propagan a través de la red, atravesando todas las capas y siendo
modificados por la multiplicacion de los pesos y la suma del sesgo, ademas de aplicarse la funcion de activacion
que se haya elegido. Las funciones de activacion mas utilizadas en este tipo de redes son ReLLU, sigmoide o la
tangente hiperbolica, que se utilizan para introducir no linealidades en la red neuronal y habilitar asi que aprenda
funciones mas complejas.

Tras esto, se procede a utilizar la propagacion hacia atras como se ha explicado anteriormente, con el objetivo
de ajustar los pesos y los sesgos mediante el gradiente de la funcion de coste [15].
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4.3.2 Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una clase de redes neuronales en las que las conexiones entre las
neuronas forman ciclos. Esto permite el procesamiento de datos secuenciales, pues son capaces de mantener un
“estado” o memoria de entradas anteriores. A diferencia de las redes feedforward, que procesan los datos en una
unica direccion, este tipo de redes neuronales tienen conexiones que permiten el flujo de la informacion hacia
delante y hacia atras. Las redes neuronales recurrentes se utilizan con asiduidad en el campo del procesamiento
del lenguaje natural o el reconocimiento del habla, entre otros campos.

En una RNN, cada capa oculta se calcula a partir de la entrada actual y la salida de la capa anterior. Ademas,
tienen parametros compartidos a lo largo de la secuencia. [56]

Vi3 Y2 Vi1 Vi
Xi-3 Xi-2 Xt-1 Xy

Figura 4-5. Red neuronal recurrente [57]

En la figura 4-5 se pude ver como cada neurona recibe la entrada x de la capa anterior, asi como la salida del
instante anterior de la misma capa, para generar su salida y.

Puesto que la salida de una neurona en un instante de tiempo determinado es una funcion de los instantes de
tiempo anteriores, se podria decir que una neurona tiene “memoria”. La parte de una red neuronal que preserva
el estado a través del tiempo se suele conocer como memory cell.

El hecho de tener esa memoria interna hace que las redes neuronales recurrentes sean de gran utilidad en
problemas de aprendizaje automatico que involucran datos secuenciales, pues consiguen recordar informacion
relevante de la entrada, manteniendo un contexto de la informacion y consiguiendo predecir lo que puede venir
después [57].

43.21 Long-Short Term Memory

Una extension de las redes neuronales recurrentes y que merece la pena mencionar son las Long-Short Term
Memory (LSTM). Estas permiten a las RNN recordar entradas durante un largo periodo de tiempo gracias a una
celda en la que almacena la informacion. La célula decide si almacenar o eliminar la informacioén que contiene
en su interior en funcion de la importancia que asigna a la informacion que se esta recibiendo, que vendra dada
por los pesos.

En una neurona LSTM hay tres puertas a las celdas de informacion: la puerta de entrada (input gate), la puerta
para olvidar la informacion (forget gate) y la puerta de salida (output gate). Estas puertas se encargan de gestionar
si se permite 0 no una nueva entrada, si se elimina la informacion porque ya no se considera relevante o se deja
que afecte a la salida. [57]
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Figura 4-6. Neurona LSTM [58§]
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4.3.3 Redes neuronales generativas antagonicas (GAN)

Las redes neuronales generativas antagonicas son un tipo de red neuronal disefiada con el objetivo de generar
nuevos datos similares a los datos de entrenamiento. Este objetivo se diferencia claramente de otros que se han
estudiado a lo largo del trabajo como la clasificacion, la regresion u otros modelos discriminativos, pues en este
caso lo que se intenta es aprender de qué forma estan distribuidos los datos de entrada para poder generar nuevas
muestras a partir de ellos.

En las redes generativas antagdnicas se tienen dos modelos que funcionan al mismo tiempo, uno generativo y
otro discriminativo. Generalmente, la red generativa aprende a asignar elementos de un espacio latente a una
distribucion de datos determinada, mientras que la red discriminativa diferencia entre elementos del conjunto de
datos original y los candidatos producidos por el generador. El objetivo principal de estas redes es aumentar el
indice de error de la red discriminativa, de esta forma se estaria consiguiendo engafar a la red discriminativa, lo
que significa que los nuevos elementos generados por la red generativa parecen provenir del conjunto de datos
original. [59]
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Figura 4-7. Red neuronal generativa antagénica [60]

Las redes neuronales generativas se han utilizado para producir imagenes de disefio industrial, para mejorar la
resolucion de imagenes de baja calidad, convirtiéndolas en imagenes de alta resolucion, para crear entornos
propios de videojuegos o de realidad virtual, para ampliar conjuntos de datos generando datos artificiales entre
otras muchas utilidades.

4.3.4 Redes neuronales convolucionales

Por ultimo, se tratan las redes neuronales convolucionales, desarrollando sus conceptos principales y haciendo
de enlace con el siguiente capitulo, en el que se desarrollara la parte principal del trabajo.

Una red neuronal convolucional es una variacion de un perceptron multicapa en la que su aplicacion se realiza
en matrices bidimensionales, haciendo que sean muy efectivas para tareas de vision artificial.

4341 Conceptos de interés

En este apartado se describen algunos conceptos de interés que ayudan a comprender el funcionamiento de las
redes neuronales artificiales.
4.3.4.1.1 Kernel

Un kernel o filtro es una matriz de pesos utilizada para realizar la operacion de convolucion sobre la entrada.
Los kernels se van desplazando sobre la entrada y se utilizan para extraer caracteristicas locales de los datos,
como patrones o texturas. [61]
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La expresion de la convolucion es la siguiente:

Salida(i,j) = Z Entrada(i+ k,j + 1) - Kernel (k,1)
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Figura 4-8. Operacion del kernel sobre la entrada [62]

4.3.4.1.2 Stride

El stride es el paso con el que se desplaza el kernel sobre la entrada, es decir, el numero de pixeles que el kernel
se mueve cada vez que se aplica la convolucion. Cuanto mayor sea el valor del stride, la dimension de la salida
sera menor. [61]

Convolution Convolution
with Stride=1 Output with Stride=2 Output

Figura 4-9. Diferencia en la salida con stride 1 y stride 2 [63]

4.3.4.1.3 Padding

El padding consiste en afadir ceros alrededor de los bordes de la entrada antes de aplicar la convolucion. Se
utiliza para controlar el tamafio de la salida. Normalmente, se suele anadir suficiente padding para que la salida
tenga el mismo tamafio que la entrada o no anadir nada de padding.
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Figura 4-10. Padding para obtener el tamafio de la salida igual que el de la entrada [64]

4.3.4.14 Pooling

El pooling es una operacion que se utiliza para reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas
generados por las capas convolucionales, tratando de retener la informacion mas importante. Al reducir la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas se reduce la carga computacional.

Los tipos de pooling son:

4.3.4.2

Max pooling: Se toma una ventana, normalmente de tamafio 2x2, y se toma el valor méaximo de cada
ventana.

Average pooling: Se calcula el valor promedio de cada ventana que se toma.

Single depth slice

11112 |4

5 6 7 8 Max pool with 2x2 filters and stride 2 nn

>y
Figura 4-11. Ejemplo de Max pooling con una ventana de tamafio 2x2 [61]

Estructura de capas

Las redes neuronales convolucionales tienen una estructura de capas especifica, disefiadas para procesar datos
espaciales con multiples dimensiones como imagenes o videos. Una posible estructura de capas es la que se
explica a continuacion: [61]

Datos de entrada: Los datos de entrada a una CNN suelen ser imagenes representadas como arrays de
dimensiones altura, ancho y canales de color.

Capa convolucional: Es una de las partes principales de las CNN y ocupa la parte principal de la carga
computacional. Esta capa se encarga de aplicar el kernel a la entrada, produciendo una representacion
bidimensional de la imagen, conocida como mapa de activacion.

Capa de pooling: Las capas de pooling se colocan tras las capas convolucionales y las de activacion en
algunos puntos de la red con el objetivo de reducir el tamafio de las salidas de estas capas, disminuyendo
la carga computacional y la cantidad de pesos que se necesitan. A pesar de que existen varias funciones
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de pooling, la més comtin es el max pooling, explicado anteriormente.

e (apa totalmente conectada (fully connected): Como ya se ha comentado, las neuronas de estas capas
estan completamente conectadas a las neuronas de las capas anteriores y las neuronas de la capa
siguiente. Esta capa ayuda a mapear la representacion entre la entrada y la salida.

e Capas no lineales: Al ser la convolucion una operacion lineal, se necesitan capas que aporten no
linealidad a los mapas de activacion que se generan a la salida de las capas convoluciones para conseguir
adaptarse a la no linealidad de las imagenes. Algunas de las mas comunes son:

o Sigmoide: La funcion sigmoide ya ha sido explicada en el capitulo referente a Machine
Learning y también tiene un uso importante en las redes neuronales. Como ya se menciond, la
funcién sigmoide ajusta el valor del ntimero a un rango entre 0 y 1.

Con la funcion sigmoide puede aparecer un problema al “aplanar” los valores de entrada,
puesto que en regiones donde la entrada es muy alta o muy baja, el gradiente serd cercano a
cero. Los gradientes podrian volverse tan pequefios que no actualizaran los pesos de la red.

o Tangente hiperbolica (tanh): La funcion tangente hiperbdlica ajusta el valor de entrada en el
rango de -1 a 1. En esta funcién puede ocurrir el mismo problema de desvanecimiento de
gradiente que se ha explicado para la funcion sigmoide.

o ReLU: La funcion ReLU (Rectified Linear Unit) se ha convertido en una de las mas populares
para este tipo de problemas. La funcion ReLU se define como:

ReLU(x)=max(0,x)
Es decir, devuelve el valor de entrada si es positivo y 0 de lo contrario.

En comparacion con la funcion sigmoide y la tanh, ReLU ofrece una mayor seguridad en
cuanto a desvanecimiento de gradiente y también acelera la convergencia hasta en seis veces
con respecto a las otras dos opciones planteadas, pues reduce la complejidad de las operaciones
auna simple comparacion.

Uno de los problemas que pueden ocurrir al utilizar esta funcion es que existan neuronas que
no vuelvan a ser actualizadas y no contribuyan al modelo debido a que el valor de gradiente
que ha obtenido sea muy elevado. Este problema puede evitarse en cierta medida eligiendo una
tasa de aprendizaje apropiado para el modelo en cuestion.

flu) = max(0, u)

Figura 4-12. Funcion de activacion ReLLU [65]

Dicho esto, la arquitectura comun de las redes neuronales convolucionales queda reflejada en la figura 4-13. En
ella puede distinguirse una primera capa convolucional, a la que se le aplica la funcion de activacion ReLU. A
continuacion, pasa por una capa pooling que reduce la dimension de la salida y de nuevo se repite la misma
operacion. Esta secuencia puede repetirse en multiples ocasiones, dependiendo de las dimensiones de la entrada
y del problema que se esté tratando.

Una vez finaliza esta secuencia de capas convolucionales y pooling, se utilizan una capa fully connected para
transformar la salida de esas capas en un conjunto de valores a los que se les pueda realizar una operacion de
clasificacion. Tras esto, se utiliza la funcion Softmax al final de la red para clasificar finalmente la entrada entre
sus posibles clases.
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Figura 4-13. Estructura de una red neuronal convolucional [61]

4.4 Transfer Learning

Es de utilidad dedicar este apartado a explicar la técnica conocida como Transfer Learning. Esta es una técnica
utilizada en Machine Learning y en Deep Learning en la que un modelo es entrenado en una tarea y su salida se
utiliza como punto de partida de otro modelo, que realizara una tarea relacionada, pero distinta. Este enfoque es
de utilidad cuando se necesitan grandes tiempos de calculo y muchos recursos, pero que, utilizando modelos
previamente entrenados como punto de partida, permite desarrollar con mayor facilidad modelos eficaces para
resolver problemas complejos de Computer Vision o NLP.

En este trabajo esta técnica se utilizara haciendo uso de un modelo pre-entrenado para extraer las caracteristicas
necesarias del conjunto de datos inicial, usando la salida de este modelo pre-entrenado como entrada de otro
modelo mas sencillo, que llevara al resultado final.

De esta forma, se pueden reutilizar los conocimientos que ya ha adquirido una red que ha sido entrenada con
millones de parametros y obtener mejores resultados en un tiempo mas corto. [66]
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Figura 4-14. Entrenamiento desde cero VS Transfer Learning [67]
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4.5 Modelos pre-entrenados

En este apartado se desarrollan distintos modelos pre-entrenados que seran de utilidad para este trabajo. Estos
modelos pre-entrenados suponen la primera parte de la técnica de Transfer Learning que se ha explicado en el
apartado anterior.

Este apartado se limita a tratar su arquitectura, asi como algunas de sus caracteristicas principales. Los resultados
asociados a cada modelo se pueden comprobar en el capitulo 6 de esta memoria.

Estos modelos estan disponibles en la libreria ‘timm’, que es la que se ha utilizado en este trabajo.

451 Tf efficientnet_b0

EfficientNet es una familia de modelos de redes neuronales convolucionales que tienen como objetivo el ser
eficientes en precision y tamaiio [74]. Concretamente, el modelo tf efficientnet b0 el primero que se introdujo
en la familia de EfficientNet, en el afio 2019, y estd entrenado con mds de un millon de imagenes de la base de
datos ImageNet [75].

Los modelos EfficientNet utilizan compound scaling, para mejorar la precision y la eficiencia del modelo. Esta
técnica permite regular de forma optima la profundidad, el ancho y el tamaiio de entrada de la red. Es decir, las
dimensiones del modelo se escalan en funcion de las necesidades de este, con el objetivo de aportar elasticidad
a la estructura del modelo, y, por lo tanto, mas eficiencia. [76]

En cuanto a sus caracteristicas generales, el modelo elegido ha sido entrenado con aproximadamente 5.3
millones de parametros y realiza aproximadamente 0.39 GPLOPs. Estos modelos son comunmente utilizados
en Transfer Learning, cosa que se va a aplicar en este trabajo.

En cuanto a su arquitectura, sus capas principales son las capas MBConv (Mobile Inverted Bottleneck). Estas
capas son una combinacion de convoluciones depth-wise y bloques residuales. La convolucion depth-wise se
caracteriza por aplicarse de forma independiente a cada canal de entrada individual, en lugar de operar
simultaneamente sobre todos los canales de entrada como ocurre en las convoluciones estandar. Por su parte,
los bloques residuales permiten la propagacion del gradiente sin perder informacion y contienen conexiones de
salto o residuales, que permiten el intercambio de informacion entre neuronas que no estan en capas directamente
conectadas, ayudando también a evitar el desvanecimiento de gradiente. [77]

El tamafio de la convolucion que realiza cada una de las capas varia, como se puede ver en la figura a
continuacion, utilizando algunas un kernel de 3x3 y otras de 5x5.
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Figura 4-15. Arquitectura de bloques y capas de EfficientNet [77]

Ademas de las capas MBConv, EfficientNet incluye el bloque SE (Squeeze and excitation), que ayuda a que el
modelo se centre en las caracteristicas mas importantes de los datos de entrada, suprimiendo las menos
importantes.
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4.5.2 Resnet50

Otro de los modelos es ‘resnetS0°. Las diferencias con el modelo ‘tf _efficient b0’ son notables, especialmente
en términos de arquitectura y de eficiencia computacional. ‘Resnet50’ utiliza bloques residuales que permiten la
propagacion del gradiente sin perder informacion y que contienen conexiones de salto o residuales, que permiten
el intercambio de informacidn entre neuronas que no estan en capas directamente conectadas, ayudando también
a evitar el desvanecimiento de gradiente. [83]

En concreto, ‘resnet50’ tiene una arquitectura de 50 capas. En la primera capa se realizan convoluciones 7x7 y
en el resto de capas, llamadas bloques residuales, se realizan convoluciones 3x3. Como es comun en las redes
neuronales convolucionales, aparecen capas de Pooling y una capa completamente conectada al final. [84] [85]
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Figura 4-16. Arquitectura de resnet50 [84]

Este modelo es especialmente bueno en el entrenamiento de redes con muchas capas, pero no es tan eficiente
comparado con otros modelos en el uso de los parametros y FLOPs.

4.5.3 ViT Base Patch16 224
Otro modelo que se ha probado es el ‘ViT Base Patch16 224°. Este modelo pertenece a la familia ViT (Vision

Transformer). Estos modelos se utilizan principalmente para tareas de procesamiento de lenguaje natural,
aunque también en redes neuronales convolucionales para el procesamiento de imagenes, como es el caso. [86]
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Figura 4-17. Ejemplo de un ViT (Vision Transformer) [87]

454 DPN68

El modelo ‘dpn68’ utiliza una arquitectura Dual Path. Esta arquitectura combina caracteristicas de ResNet, que
ha sido vista anteriormente, y de DenseNet, tratando de aprovechar las ventajas que ofrecen ambas. [88]
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Figura 4-18. Ejemplo de DPN como combinacion de ResNet y DenseNet
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5 DETECCION DE EVENTOS EN
PARTIDOS DE FUTBOL

n los anteriores capitulos de este trabajo se han desarrollado en profundidad los fundamentos y técnicas
Ede la Inteligencia Artificial y el aprendizaje automatico, con un enfoque especial en las redes neuronales.

Se ha partido desde los principios basicos, pasando por los aspectos éticos y sus aplicaciones hasta llegar
a este punto, donde el objetivo es utilizar lo que se ha explorado con el fin de aplicarlo a la deteccion de eventos
en los partidos de futbol.

El analisis automatico de partidos de futbol, asi como ocurre de la misma forma en otros deportes, se ha
convertido en un factor muy a tener en cuenta en los ultimos afios. Son muchas las personas implicadas en el
analisis de estos datos, desde entrenadores o narradores hasta los aficionados.

En este capitulo se explican las tecnologias que se han utilizado para cumplir con este cometido, el conjunto de
datos que se utiliza, el modelo de red que se ha disefiado y algunas alternativas que son igual de validas.

5.1 Conjunto de datos

Este trabajo se ha basado en una competicion publicada por Kaggle [68], lamada Bundesliga Data Shootout. El
objetivo de esta competicion es disefiar un modelo de vision por computador que sea capaz de detectar y
clasificar pases en videos de partidos de futbol, diferenciando entre pases estandar entre jugadores, saques de
banda y centros.

La organizacion que plantea esta competicion es la Bundesliga, liga de fitbol profesional de Alemania, que
comenta que, en la actualidad, la mayoria de estos datos los toman personas de forma manual, involucrando a
muchos trabajadores en el proceso. Es por eso por lo que estos datos se toman tinicamente en las ligas de futbol
profesional. Por lo tanto, el objetivo es que con esta solucion tecnologica los datos se tomen de forma mas rapida
y con una mayor profundidad, pudiendo aplicarse a un mayor rango de competiciones.

Dicho esto, el conjunto de datos con el se trabaja es con el que el organizador de la competicion proporciona en
Kaggle. El conjunto de datos consta de 246 ficheros, siendo la mayor parte de estos archivos de video en formato
MP4. Ademas de estos videos, se incluye un fichero de tipo csv que se describe a continuacion. En total, le
conjunto de datos tiene un tamafio de 37.55 GBytes.

El conjunto de datos contiene grabaciones de nueve partidos de futbol divididos en partes y se divide de la
siguiente forma:

e Directorio ‘train’: Esta carpeta contiene las grabaciones que se usaran como datos de entrenamiento,
incluyendo los videos pertenecientes a ocho de los nueve partidos mencionados anteriormente. En
cuatro de estos ocho partidos se incluyen ambas partes del partido, mientras que en los otros cuatro
partidos se incluye Gnicamente una de las partes.

e Directorio ‘test’: Esta carpeta contiene las grabaciones que se usaran como datos de prueba. Este
conjunto de pruebas incluye un partido completo y una parte de otros cuatro partidos.

e Directorio ‘clips’: Esta carpeta incluye videos cortos de diez partidos adicionales. En estos videos no se
incluyen anotaciones de los eventos que tienen lugar, por lo que se utilizan para que el modelo sea capaz
de generalizar para aplicarse en entornos y situaciones que no aparecen en el conjunto de datos de
entrenamiento.

e Fichero ‘train.csv’: Este fichero incluye las anotaciones de los eventos que transcurren en los videos
que contiene el directorio ‘train’. El formato de los datos incluye:

o video id: Identifica el video en el que transcurre el evento.

o event: El tipo de evento que tiene lugar: challenge, play o throwin. El evento ‘challenge’ se
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refiere a aquel que ocurre cuando el balén se encuentra en una disputa entre jugadores de
distintos equipos. Por su parte, el evento ‘play’ hace referencia a los pases que tienen lugar
durante el transcurso normal del juego. Por tltimo, el evento ‘throwin’ indica aquellos pases
que son efectuados a través de un saque de banda.

o event_attributes: Atributos adicionales del evento que aportan informacion.

o time: El tiempo, en segundos, en el que transcurre el evento en el video.

Un ejemplo de como se presentan los datos en el fichero train.csv es el siguiente:

video_id,time,event,event_attributes
1606h0e6_0,200.2658219228331 ,start,
1606b0e6_0,201.15,challenge,['ball_action_forced']
1606h0e6_0,202.7658219228331 ,end,

Figura 5-1. Ejemplo de evento en el fichero ‘train.csv’

El identificador del video es el “1606b0e6 07, el evento comienza en el segundo 200.2658219... y finaliza en
el 202.7658219... y es un evento de tipo “challenge”. Ademds, como atributo adicional se afade
“ball_action_forced”.

5.2 Desarrollo del modelo

A continuacion, se procede con el desarrollo del modelo de red neuronal convolucional que va a ser entrenado
con los videos del directorio train y posteriormente evaluado con los videos del directorio test.

5.21 Entorno de ejecucion

Como entorno de ejecucion se ha decidido usar Kaggle. La idea original era utilizar el entorno que proporciona
Google Colab, pero debido al alto peso de los videos y a la necesidad de computacion al procesarlos, no era
suficiente con la memoria RAM de 12 GB que ofrece esta plataforma.

La plataforma Kaggle ofrece 30 GB de memoria RAM, ademas de la posibilidad de utilizar GPUs y TPUs, que
son esenciales para entrenar modelos de Deep Learning. Por supuesto, ademas de estas caracteristicas
mencionadas, el entorno de Kaggle tiene preinstaladas muchas bibliotecas muy utilizadas en Python para
Machine Learning, como TensorFlow, Keras, pandas o Pytorch entre otras.

Figura 5-2. Plataforma Kaggle
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5.2.2 Preparacion de los datos

Antes de entrar a detallar el modelo que se va a entrenar, es de vital importancia preparar los datos de forma
correcta y Optima para ello.

En este caso, preparar los datos para el entrenamiento no es algo sencillo, pues se dispone de multiples videos
de larga duracion. Sera de interés dividir estos videos en fotogramas y rescatar esas imagenes en la que tengan
lugar los eventos que se quieren clasificar (challenge, play, throwin).

Para aclarar graficamente en qué consisten los eventos que se esta buscando detectar, se exponen varias imagenes
que sefialan dichos eventos.

En primer lugar, el evento ‘play’, como se ha indicado en el apartado anterior, es un pase que tiene lugar durante
el curso natural del juego, entre jugadores del mismo equipo. En la siguiente imagen puede apreciarse como el
jugador del equipo que viste de blanco tiene el balon en su poder y va a realizar un pase hacia un compaiiero.
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Figura 5-4. Fin del pase, evento ‘play’
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Esto se indica en el fichero ‘train.csv’ de la siguiente manera, sefialando el inicio y el final del evento ‘play’:

ecf231d4_0,270.27002018776284,start,
ecf251d4 0,271.1587, play,"['pass’, 'openplay']”
ecf231d4_0,272.77002018776284,end,

Figura 5-5. Inicio y final del evento ‘play’

El siguiente evento es ‘throwin’, que comprende todos los pases procedentes de saques de banda. En la siguiente
imagen puede verse a un jugador preparado para sacar de banda:

-

£

SCOUTINGFEED

Figura 5-6. Inicio del evento ‘throwin’

La pelota viaja hasta su compatiero, que la recibe:

Figura 5-7. Fin del evento ‘throwin’
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En el fichero ‘train.csv’ esto se indica de la siguiente manera:

ecf251d4_0,2215.282975246609,start,

ecf2d1dd 0,2216.147 throwin,['pass']

ecf251d4 0,2219.067,play,"['pass', 'openplay']"
ecf231d4_0,2219.926557438906,end,

Figura 5-8. Inicio y final del evento ‘throwin’

Por ultimo, se va a ejemplificar el evento ‘challenge’, que consiste en una disputa entre jugadores de distintos
equipos, que puede acabar con un cambio de posesion. Un ejemplo de esto puede verse en las siguientes figuras.

En la primera imagen, dos jugadores disputan el balon en el centro del campo:

8 Bilbuger -t 0 Bithua. BECH

. MASCOT® WORKWEAR

Figura 5-9. Inicio del evento ‘challenge’

En este caso, el jugador del equipo que viste de rojo ha conseguido mantener la posesion del balon después de
la disputa:

Figura 5-10. Fin del evento ‘challenge’
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Ademas, habra que procesar los datos del fichero train.csv, y definir los hiperparametros que se van a utilizar en
el entrenamiento. Para le explicacion de esta parte me he basado en la solucion desarrollada por un usuario en
Kaggle, que puede consultarse en esta referencia [69]. Todo este proceso se detalla a continuacion:

5.2.2.1 Procesamiento del fichero ‘train.csv’

Para procesar los datos del fichero ‘train.csv’ se utiliza la libreria de Python ‘pandas’ [70]. Pandas es una libreria
que se utiliza para el analisis y manipulacion de datos y que permite leer y escribir en distintos tipos de formatos
como CSV, JSON o SQL.

Antes de explicar la modificacion que se ha llevado a cabo en los datos del fichero ‘train.csv’ conviene entrar
en otro detalle, que no es otro que la definicion de tolerancias para cada uno de los eventos.

En el fichero CSV se especifica el instante en el que comienza y en que termina cada uno de los eventos que
tienen lugar en los videos, si bien es cierto que, en un caso real, un pase de un jugador a otro es algo que no
ocurre de manera instantanea en todas las ocasiones, por lo que es conveniente definir valores de tolerancia para
ajustar el rango de tiempo en el que puede ocurrir el evento. En ciertos pases, esta tolerancia no es necesaria,
pero en otras puede hacer que el modelo adquiera una mejor comprension del evento al haberle proporcionado
un mejor contexto temporal.

Por este motivo, se definen cinco valores de tolerancia, medida en segundos, para cada uno de los eventos, que
aportan una mayor flexibilidad al modelo y que se compararan en el apartado de resultados para determinar qué
efecto tienen.

De esta manera, haciendo uso de la tolerancia, se han creado dos eventos adicionales que se afiaden a cada una
de las entradas del fichero CSV, ‘pre ’ y ‘post ’, los cuales se han calculado haciendo uso de la tolerancia
definida. Estos eventos ajustan el margen alrededor del pase, lo cual permite al modelo concretar el momento
exacto en el que tiene que “prestar atencion” a lo que esta ocurriendo en el video.

Para que se entiendan mejor los eventos que se han afiadido es mejor analizar un caso real. Tomemos el ejemplo
de un saque de banda de los muchos que estan sefialados en el fichero ‘train.csv’, nombrado como ‘throwin’. En
concreto, para este ejemplo se utilizara el Gltimo saque de banda correspondiente al video con id ‘ecf251d4 0’,
el cual, en el fichero ‘train.csv’ original, comienza en el instante 2215.28 segundos (36 minutos y 55 segundos
aproximadamente), tiene lugar en el instante 2216.147 segundos y finaliza en el instante 2219.92 segundos. A
continuacion, se puede ver como se presentan estos datos en el fichero ‘train.csv’ original.

ecf2bl1d4_0,2215.282975246609,start,
ecf251d4_0,2216.147 throwin,['pass']
ecf251d4_0,2219.067,play,"['pass’, 'openplay']"
ecf251d4_0,2219.926557438906,end,

Figura 5-11. Datos correspondientes a un ejemplo de evento ‘throwin’

Para comprobar que en efecto se trata de un saque de banda, se puede acudir al video en cuestion y a los 36
minutos y 55 segundos, esta es la imagen que aparece en pantalla, en la que se puede ver a un jugador preparado
para sacar de banda:
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Figura 5-12. Jugador sacando de banda

Dicho esto, la idea de crear estos nuevos eventos es, como se ha indicado previamente, ajustar el momento en el
que ocurre uno de los eventos, en este caso, el saque de banda.

Para realizar este ajuste se realiza un calculo a partir del valor de tolerancia elegido. Para los eventos start y
end , este célculo consiste en dividir entre dos el valor de tolerancia escogido y desplazar el tiempo original de
inicio del evento. Es decir, si originalmente el evento tenia lugar en el instante 2216.147 y el valor de tolerancia
elegido es 0.20 segundos, los eventos start y end estaran desplazados 0.10 segundos antes y después de ese
momento en el que se marca que tiene lugar el evento en el fichero original.

Por otro lado, para los eventos pre y post , se hace el mismo calculo que para los eventos start _y end , solo
que el desplazamiento sobre el instante original en el que tenia lugar el evento es el doble. Es decir, si el evento
comenzaba en el instante 2216.147 y de nuevo el valor de tolerancia elegido es de 0.20 segundos, los eventos
pre_y post_estaran desplazados 0.20 segundos antes y después de ese momento en el que transcurria el evento
segun el fichero ‘train.csv’ original.

Le eleccion de los valores de las tolerancias se desarrolla en el siguiente capitulo, comparando los resultados
para distintas tolerancias.

De esta forma, para el nuevo fichero ‘train.csv’, este mismo saque de banda queda definido por los siguientes
eventos, haciendo uso de una tolerancia de 0.20 segundos:

e pre_throwin: Que ocurre en el instante 2215.947 segundos, casi un segundo posterior al evento ‘start’
que se tenia originalmente.

e start throwin: Que tiene lugar en el instante 2216.047 segundos y marca el momento en el que comienza
el movimiento del saque de banda.

e end throwin: Marcado en el instante 2216.247 segundos y que indica el final del movimiento del saque
de banda.

e post throwin: Que tiene lugar en el instante 2216.347 segundos, muy cercano al final del saque de
banda, marcando correctamente el instante “exacto” en el que tiene lugar el pase.

Estos ajustes ejemplifican el porqué de afiadir estos nuevos eventos. En el fichero ‘train.csv’ original, el inicio y
el final de muchos eventos estaban marcados con una distancia temporal muy amplia con respecto al instante en
el que tenia lugar el evento. Por lo tanto, el objetivo de este ajuste es que el marco temporal en el que ocurre el
evento sea mas concreto, haciendo que los eventos pre y post sean mas cercanos al momento en el que tiene
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lugar. Por otro lado, los eventos start y pre hacen que el instante en el que ocurre el evento no esté marcado
unicamente por un fotograma, si no que exista un pequeflo margen anterior y posterior que ayude al modelo.

Esto concluye en que el tnico instante temporal que se ha considerado de interés del conjunto de datos inicial
es el instante en el que ocurre el evento. Por lo tanto, se han ignorado los tiempos correspondientes a las etiquetas
‘start’ y ‘end’ del fichero ‘train.csv’ original, debido a que, como se ha podido ver, en muchos de los casos,
estaban muy distanciadas del momento en el que realmente ocurria el evento.

Estos instantes son directamente mapeados con sus correspondientes fotogramas (frames), en los que se puede
comprobar esto que se acaba de explicar.

En la siguiente figura, correspondiente al evento ‘pre_throwin’ se puede ver como el jugador tiene el balon en
las manos y esta preparandose para sacar de banda:
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Figura 5-13. Fotograma correspondiente al evento ‘pre throwin’

La siguiente imagen es muy similar a la anterior, pues hay una diferencia de 0.1 segundos entre una y otra.
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Figura 5-14. Fotograma correspondiente al evento ‘start_throwin’
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En la siguiente imagen, el jugador ya ha sacado de banda, por lo que corresponde al evento ‘end_throwin’.

~

Figura 5-15. Fotograma correspondiente al evento ‘end throwin’

Por ultimo, se puede ver el fotograma correspondiente al evento ‘post throwin’. En la imagen, la pelota ha
avanzado con respecto al anterior evento. Ambas imagenes son muy similares, pues de nuevo se diferencian en
0.1 segundos.
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Figura 5-16. Fotograma correspondiente al evento ‘post throwin’

Tras eliminar las entradas sobrantes (los eventos ‘start’ y ‘end’ que estaban en el fichero ‘train.csv’ original), el
fichero ‘train.csv’ queda como en la figura a continuacion, en la que se puede ver que cada pase tiene un evento
‘pre ’, ‘start ’, ‘end ’y ‘post ’.
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video_id time event event_attributes frame
0 1606b0e6_0 200.265822 start NaM 5006.645548
8764 1606b0e6_0 200.750000 pre_challenge [ball_action_forced’] 5018.750000
Q 1606b0e6_0  200.950000 start_challenge  ['ball_action_forced’] 5023.750000
1606b0e6_0 201.350000 end_challenge ['ball_action_forced] 5033.750000
8765 1606b0e6_0 201.550000 post_challenge  [‘ball_action_forced’] 5038.750000
7526 ecf251d4_0 3089.347000  pre_throwin pass'] 76733.675000
8782 ecf251d4_0 3069.447000 start_throwin pass'] JEB736.175000
8783 ecf251d4_0 3089.647000 end_throwin pass'] 7E741.175000
7527  ecf251d4_0 3069.747000 post_throwin pass'] 76743.675000
1217  ecf251d4_0 3070.780519 end Nah 76769.512977

Figura 5-17. Aplicacion de las tolerancias al fichero ‘train.csv’

5.2.2.2 Procesamiento de video

Para procesar los videos se hace uso de la libreria OpenCV (Open Source Computer Vision). Esta es una libreria
de codigo abierto que se utiliza para técnicas de vision artificial (computer vision) y que ofrece diversas
funcionalidades para el procesamiento de imagenes y videos como, por ejemplo, la lectura y escritura de
imagenes en distintos formatos, aplicacion de filtros o el escalado y rotacion de estas [71].

OpenCV

Figura 5-18. Libreria OpenCV

En primer lugar, se va a obtener la tasa de fotogramas por segundo (fps) de los videos, lo cual es un valor de
interés pues los eventos en el fichero CSV estan sefialados en segundos.

Haciendo uso de las funciones que ofrece OpenCV se obtiene que los videos tienen 25 fps. Con este valor se
convierten los tiempos de los eventos, que estaban en segundos, a numero de fotogramas, simplemente
multiplicando el tiempo por la tasa de fotogramas por segundo. Con este resultado, se ailade también al fichero
‘train.csv’ una columna con el fotograma en el que tiene lugar cada uno de los eventos.

A continuacion, se hace una operacion bastante comun a la hora de trabajar con videos en redes neuronales, que
es extraer los fotogramas del video uno a uno y ajustando cada uno de ellos a un tamafio 6ptimo. En este caso
se ha decidido ajustar los fotogramas, de un tamafio original 1920x1080, a un tamafio de 540x768, el cual es un
tamafio lo suficientemente grande para capturar detalles relevantes y patrones en las imagenes, pero lo
suficientemente pequefio como para poder manejarse sin ocupar demasiada memoria ni necesitar una carga
computacional demasiado elevada. Ademas, para el modelo pre-entrenado que se utilizara mas adelante, el
tamafio de entrada esperado de las imagenes es de 540x768, por lo que se ha decidido ajustarse a dicho modelo.
Para el redimensionamiento se utiliza una interpolacion de rea, que es la que recomienda OpenCV para reducir
el tamafio de las imagenes, que consiste en un muestreo de la imagen usando una relacion del area de cada pixel
[72].
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Con este paso se habra conseguido transformar los videos en conjuntos de imagenes, de forma que se pueden
utilizar como datos de entrada para entrenar y probar al modelo.

Atn queda un paso mas antes de llegar al entrenamiento del modelo, que consiste en identificar los eventos que
tienen lugar en cada uno de los videos y asociarlos a los fotogramas en los que tienen lugar.

Este analisis se hace video a video, haciendo uso de las columnas ‘frame’ y ‘event’ del fichero CSV y
organizando los eventos, dividiéndolos por su inicio, su transcurso y su final.

Una vez finalizada esta tarea, se pasa a preparar el conjunto de datos de entrada y las etiquetas que se van a pasar
al modelo.

5.2.2.3 Transformacion de los datos para el modelo

Llegados a este punto, he llegado el momento de crear el modelo. El modelo que se va a utilizar es un modelo
pre-entrenado de la libreria ‘timm’.

La libreria ‘timm’ es una libreria de Python que proporciona una coleccion de modelos pre-entrenados (Pytorch
Image Models), junto con otras funciones para el procesamiento de imagenes y el entrenamiento de dichos
modelos [73].

Se utilizaran distintos modelos pre-entrenados, los cuales se explican en el capitulo 4. Concretamente se
utilizaran los modelos: tf efficientnet b0, resnet50, ViT Base Patch16 224 y dpn68, que se compararan en el
siguiente capitulo para elegir el 6ptimo.

Una vez definido el modelo hay que tener en cuenta que, a la hora de asignar las etiquetas, existen 10 salidas
posibles. Esto es debido a que no solo se tienen los eventos play, throwin y challenge originales, sino que se han
afiadido los eventos pre y post a cada uno de ellos. Por lo tanto, se usa una etiqueta distinta para cada uno de
ellos, quedando, por lo tanto, las siguientes etiquetas:

o Background: Etiqueta asignada para indicar que no estd ocurriendo ninguno de los eventos,
simplemente esta el juego en curso.

e Pre challenge: Etiqueta destinada a sefialar el inicio del evento ‘challenge’.

e Challenge: Etiqueta asignada a una disputa de balon entre jugadores de distinto equipo.
e Post challenge: Etiqueta destinada a marcar el final del evento ‘challenge’.

e Pre throwin: Etiqueta destinada a sefialar el inicio del evento ‘throwin’.

o Throwin: Etiqueta asignada a un pase que tiene lugar en un saque de banda.

e Post challenge: Etiqueta destinada a marcar el final del evento ‘throwin’.

e Pre play: Etiqueta destinada a sefialar el inicio del evento ‘play’.

e Play: Etiqueta asignada a un pase que tiene lugar durante el transcurso natural del juego.

e Post play: Etiqueta destinada a marcar el final del evento ‘play’.

Las etiquetas start y end de cada uno de los eventos se utilizan para definir los intervalos de tiempo de los
eventos y asi poder asociarlos a los fotogramas en los que estos tienen lugar, mientras que estas etiquetas que se
acaban de describir son las que se utilizaran para la clasificacion directa de los eventos. Es por eso que en esta
lista no aparecen las etiquetas start y end , que ya han cumplido previamente su cometido en la obtencion de
los fotogramas. Esto provoca un nuevo cambio en el fichero ‘train.csv’, ahora en su estado definitivo, con las
etiquetas mencionadas.

A lahora de cargar las imagenes que se han obtenido en los pasos anteriores se ha decidido cargar tres imagenes
por cada etiqueta, una correspondiente al fotograma actual, otra al fotograma anterior y otra al posterior. Estas
imagenes se cargan directamente en escala de grises y se normalizan dividiéndolas entre 255. De estas muestras
se obtiene la etiqueta correspondiente, mapeandola con el evento que tienen asociado. Esto se hace para reducir
ambigiiedades y conseguir capturar el contexto temporal. Siendo mas concreto, hay ciertos eventos que, al
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mapear el instante temporal en el que ocurren con el fotograma correspondiente, el nimero del fotograma no es
exacto, por lo que, para no perder informacion, también se utilizan el fotograma anterior y el siguiente. Ademas,
es una practica comun en casos en los que se utilizan las redes neuronales en videos, pues puede que en alguno
de los fotogramas la imagen sea borrosa y el modelo tenga dificultades para detectar lo que esta ocurriendo.

5.2.24 Entrenamiento del modelo

Para la fase de entrenamiento se ha decidido hacer dos fases diferenciadas, aplicando Transfer Learning, método
que se explica en el capitulo 4 del trabajo. En primer lugar, se hard un entrenamiento de 30 épocas, haciendo un
recorrido completo por todo el conjunto de datos. En el capitulo siguiente, se muestran resultados de
entrenamientos realizados para distinto nimero de épocas y se comparan los resultados. En segundo lugar, se
usaran las salidas de este primer entrenamiento para hacer un nuevo entrenamiento, ahora con una red neuronal
convolucional 1D. Para estos pasos es importante utilizar la GPU que ofrece la plataforma que se esté utilizando,
en este caso Kaggle.

En este primer entrenamiento se utiliza el modelo pre-entrenado que se ha mencionado en el apartado anterior,
por lo que solo se necesita especificar algunos pardmetros del modelo, sin haber necesidad de crear una red
completa desde cero. Por lo tanto, en la definicion del bucle de entrenamiento solo hay que tener en cuenta
algunos pasos fundamentales como reiniciar los gradientes (poner a cero sus valores) y elegir la funcion de
pérdidas que se va a utilizar que, en este caso, serd la de entropia cruzada (cross entropy), que como se explicd
en un capitulo anterior, es cominmente utilizada para problemas de clasificacion. También se elige el
optimizador, en este caso Adam, que es una variante del descenso por gradiente. Tras esto, simplemente hay que
realizar las primeras predicciones y seguidamente la propagacion hacia atras (backward) para calcular los valores
de los gradientes y actualizar los pesos del modelo.

En el segundo entrenamiento, se crea una red neuronal convolucional en la que se distinguen tres tipos de capas:

e Capas convolucionales: Como se explico en el capitulo anterior, se encargan de la extraccion de
caracteristicas de la imagen.

e (Capas de normalizacion: Su objetivo es normalizar la salida de las capas convolucionales, con el fin de
prepararlas para ser la entrada de la siguiente capa.

e Capas de Dropout: Se utilizan para desactivar neuronas durante el entrenamiento, lo que sirve para
prevenir el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo. Su funcionamiento se basa en que
desactivando algunas neuronas de forma aleatoria se consigue disminuir la dependencia entre ellas y
que el funcionamiento de la red no depende de algunas neuronas concretas.

Se utilizara la funcion de activacion ReLU después de cada capa de convolucion y normalizacion.

Cuatro de los videos del conjunto de datos de entrada se reservan para la validacion del modelo.

5.2.2.5 Calculo de la puntuacion

Como es obvio, para saber cuan bueno es el modelo que se ha entrenado es necesario medir su precision. En
este caso, la precision se va a medir acorde con los criterios que se estipulan en las reglas de la competicion de
Kaggle.

Para ello, se han de filtrar las detecciones de eventos que no estén dentro de los intervalos de puntuacion. Esto
se consigue hacer comprobando el tiempo en el que se produce cada deteccion y comparandolo con el tiempo
del intervalo de puntuacion. Si la deteccion ocurre antes del intervalo de puntuacion, esta se descarta y se pasa a
la siguiente deteccion. Si la deteccion esta dentro del intervalo, se conserva y se pasa a la siguiente deteccion. Si
la deteccion ocurre después del intervalo de puntuacion, se ha de pasar a comprobar el siguiente intervalo de
puntuacion. Tras esto, se emparejan las detecciones, ya ordenadas, con los eventos.

Por ultimo, se calculan las puntuaciones de recall y precision.
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5.3 Funcion adicional: deteccion del balén

Dejando de lado el modelo del apartado anterior para la deteccion de pases, se ha desarrollado otro modelo que
es capaz de detectar el balon en el transcurso del partido. Este modelo ha de entrenarse con imagenes etiquetadas
en las que se pueda distinguir el balon del resto de elementos que aparecen.

Para ello, se han tomado varios videos ubicados en la carpeta ‘train’, aunque en este caso no ha sido necesarios
usar todos ni tomar la duracion entera de estos, y se han seguido los pasos que se desarrollan a continuacion.

5.3.1 Etiquetado de las imagenes

Puesto que para esta funcion no se dispone de un fichero CSV con la informacion de las etiquetas, el etiquetado
de las imagenes se ha hecho de forma manual.

Para ello, se han tomado fragmentos de los videos ofrecidos en el conjunto de datos de Kaggle y se ha utilizado
la herramienta VOTT (Visual Object Tagging Tool) para generar etiquetas que indican la posicion del balon en
distintos fotogramas de estas imagenes.

VOTT es un software desarrollado por Microsoft que permite etiquetar varias imagenes de forma manual
(distintos fotogramas de videos en este caso) para tareas de deteccion de objetos [78].

Figura 5-19. Herramienta de etiquetado VOTT

Para la deteccion de la pelota se ha utilizado un tinico tipo de etiqueta, pero en el caso de haber decidido detectar
tanto la pelota como los jugadores, VOTT permite usar distintos tipos de etiqueta que distingan los elementos
que se crean convenientes.

Para marcar la ubicacion de la pelota en las distintas imagenes, VOTT permite crear diferentes poligonos que
marcan el lugar de la imagen que es interesante para el modelo. En este caso, se han utilizado unicamente cajas
cuadradas y rectangulares para marcar la pelota. Estas cajas reciben el nombre de cajas circundantes o
delimitadoras. El uso de cajas delimitadoras es una de las técnicas mas utilizadas para la anotacion y etiquetado
de imagenes y videos.
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Figura 5-20. Ejemplo de etiquetado del balon mediante una caja delimitadora en VOTT
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Tras etiquetar todos estos fotogramas, VOTT permite exportar toda la informacion que se ha generado mediante
estas cajas delimitadoras.

Existen distintos métodos de exportacion para estos datos. En este caso, se va a generar un archivo CSV
(Comma-Separated Values), que es un tipo de archivo que permite mostrar los datos en forma de tabla, con los
valores separados por coma.

File  Edit View  Window Ball Detection - VoTT
= Configuracién de Exportacién
Proveedor*
Los valores separados por comas (CSV)

Los valores separados por comas (CSV)

Estado del activo

Solo activos etiquetados v

Incluir imagenes B

Guardar Configuraciol acion Cancelar

Figura 5-21. Exportacién de los datos etiquetados a fichero CSV

En este archivo se encuentran las coordenadas de todas las cajas delimitadoras que se han marcado previamente,
asi como la etiqueta asignada a dichas coordenadas.

Como resultado se han etiquetado de forma manual 500 fotogramas aproximadamente para la deteccion de la
pelota, procedentes de distintos videos del conjunto de datos de Kaggle .

5.3.2 Modelo para la deteccion del balon

Para llevar a cabo la deteccion del balon se ha utilizado el algoritmo YOLOVS. El algoritmo YOLO (You Only
Look Once) es un sistema de codigo abierto para deteccion de objetos en tiempo real. Este algoritmo hace uso
de una red neuronal convolucional para detectar objetos en imagenes. [79]

La red neuronal divide la imagen en regiones, usando esas cajas delimitadoras que se han mencionado
anteriormente, asignando una probabilidad a cada una en funcién de la region a la que pertenecen.

El algoritmo aprende con representaciones generalizadas del objeto en cuestion, como en este caso se ha hecho
con el baldn, y esto le permite tener un bajo error para entradas nuevas, diferentes obviamente del conjunto de
datos de entrenamiento.

5.3.21  Arquitectura de la red convolucional

La red consiste en tres partes principales:

e Backbone: Es una red neuronal convolucional que agrega y forma caracteristicas de la imagen en
diferentes granularidades.

e Neck: Consiste en una serie de capas que mezclan y combinan las caracteristicas de la imagen como
paso previo a la prediccion.

e Head: Consume caracteristicas del Neck y da pasos en la prediccion.



62 DETECCION DE EVENTOS EN PARTIDOS DE FUTBOL

Ome-Stage Detector

|
I
I ] l
: | Input Backbone Neck Diemse Prediction i Sparse Prediction :
1
' . i
X — = 3 ; Vo :
K — g7y ||| et
[} + o T i |
H A— 71 . i !
¥ £ | ) | |
i =
n 1 ! Py !
[ i I
I 1
1 ¥ ; |

BiFPN Layer

o o
Pii2

Ingut
Efficientiet backbone

Figura 5-23. Arquitectura YOLOVS5 [81]

Las capas convolucionales se encargan de la extraccion de caracteristicas de la imagen y las de conexion
completa se encargan de calcular la probabilidad de salida y las coordenadas del objeto.

YOLO usa una arquitectura de deteccion de objetos muy rapida y precisa, lo que la hace idénea para videos en
tiempo real. Esto es debido a que se reduce la deteccion a un problema de regresion lineal. Por otro lado, otro
punto a favor es que, a diferencia de otros métodos que realiza calculos solo sobre regiones de la imagen, YOLO
realiza calculos sobre la imagen completa, reduciendo de esta manera los errores a la hora de reconocer las clases
de objetos.

Existen multiples versiones del algoritmo, cada una con resultados diferentes en distintas aplicaciones. Cabe
decir que YOLO no es una marca registrada por lo que algunas versiones pertenecen a distintos desarrolladores
[82].

A nivel interno, la imagen se divide en una rejilla de tamafio M x M y si las coordenadas de un objeto caen en

una celda de la cuadricula, esa celda tendra que detectar ese objeto.

Por otro lado, cada celda predice un niimero de cajas delimitadoras en base a sus puntuaciones de confianza
(score). Este score refleja como de fiable es el modelo y como de precisa esta siendo la prediccion. Sino hay un
objeto en una celda, el score en esa celda debera ser cero.

5.3.3 Preparacion y entrenamiento

Con un procedimiento similar al que se ha seguido para el apartado anterior para la deteccion de pases, en primer
lugar, se ha de leer el fichero CSV que se ha generado usando el software VOTT. Se puede comprobar como el
nimero de cajas delimitadoras que se mapean en el fichero es de 468 y el tinico tipo de etiqueta que se esta
utilizando es ‘ball’, que es la utilizada para el balon.
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Number of ground truth bounding boxes: 468
Unigue labels: {'ball': @}

Figura 5-24. Salida con el niimero de cajas delimitadoras y el nombre de la etiqueta

A continuacion, se divide el conjunto de datos de entrada en un conjunto para el entrenamiento y otro para la
validacion, siendo el tamafio de este Gltimo un 20% del total. El modelo se probara con videos del conjunto de
prueba que ofrece Kaggle.

Antes de pasar a entrenar el modelo, se deben ajustar las cajas delimitadoras al formato que acepta YOLO. Una
caja delimitadora consta de distintas coordenadas que se usan para su identificacion y la del objeto que se ha de
detectar: x, y, w, h y la confianza. Las coordenadas x e y representan el centro del cuadro en relacion con los
limites de la celda de la cuadricula. La coordenada w representa la anchura y h la altura. La confianza representa
la posibilidad de que el objeto que se esta tratando de detectar esté dentro de la caja.

Como ocurre en este caso, hay veces que es necesario convertir entre distintos formatos para el uso de estas
coordenadas y se ha realizado de la siguiente forma:

_X1+X2
)

Y1+Y2

Yc=T

Width = (X2 — X1)
Height = (Y2 —-Y1)

Siendo (X1, Y1) las coordenadas de la esquina superior izquierda de la celda y (X2, Y2) las coordenadas de la
esquina inferior derecha de la misma. (Xc, Yc) representan las coordenadas del centro de la celda.

Tras esto, se procede al entrenamiento del modelo. Para ello, se utiliza el siguiente comando:

Ipython-train.py---img-1288-%
----------------- --batch-{BATCH_SIZE}-\
----------------- --epochs: {EPOCHS} -\
----------------- --data-data.yaml-\
----------------- --weights-yolov5l6.pt-\
----------------- --project-dfl-ball

Figura 5-25. Comando para el entrenamiento del modelo

Con este comando se entrenara al modelo YOLOVS5I16, con las imagenes redimensionadas a 1280 pixeles de
ancho y 720 de alto, para mantener la relacion de aspecto. Se elige esta dimension de imagen pues YOLOVS
permite dimensionar las imagenes a 640 o 1280 pixeles de ancho, asi que se ha elegido la segunda opcion pues
mejora la precision en la deteccion de objetos pequeiios, como es el caso del baldn. El tamafio de lote es 2 y el
numero de épocas para el entrenamiento es 30.

En este caso, también se utiliza un archivo de pesos preentrenados, ‘yolov516.pt’, que sirve de punto de partida
para el entrenamiento. En este archivo de pesos viene definido una tasa de aprendizaje inicial de 0.01.

Tras esto, se procede a utilizar videos de la carpeta ‘test’ para probar la eficacia del entrenamiento del modelo,
cosa que se puede ver en el siguiente capitulo, en el que se muestran los resultados.
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6 RESULTADOS

principales para medir la calidad del modelo seran la precision, el recall y el Average Precision, por lo que
se mostraran distintas iteraciones en el entrenamiento del modelo y la evolucion de este resultado a lo
largo de ellas.

En este capitulo se muestran los resultados de los modelos desarrollados en el capitulo anterior. Las métricas

6.1 Resultados para el modelo de deteccion de pases

En este primer apartado, se analizan los resultados obtenidos para el modelo de deteccion de pases, asi como
otras posibles alternativas que podrian haberse utilizado y el motivo del uso final de las elegidas.

Es importante aclarar que estos resultados que se muestran en este capitulo son fruto de detener el entrenamiento
en el numero de épocas que se indica y a continuacion, pasar los datos de test a la red entrenada hasta ese
momento. Esto puede realizarse gracias a las funcionalidades que aporta la plataforma Kaggle, que dispone de
todo el conjunto de datos y que permite hacer uso de €l (en este caso del conjunto de test) de forma sencilla,
facilitando la prueba de los resultados de la red.

6.1.1 Comparacion de resultados

6.1.1.1  Comparacioén de modelos disponibles en la libreria ‘timm’

Para el célculo del resultado se han comparado distintos modelos pre-entrenados de la libreria ‘timm’. La
arquitectura y algunas de las caracteristicas de estos modelos se exponen en el capitulo 4. En este apartado se
muestran los resultados obtenidos para cada uno de ellos y se explica el motivo de la eleccién final.

En la figura a continuacion se muestra la comparacion de los resultados de AP conseguidos para los distintos
modelos pre-entrenados utilizados:

Evolucion del Average Precision (AP) a lo largo de las épocas en funcion del modelo usado
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Figura 6-1. Evolucion del Average Precision (AP) a lo largo de las épocas en funcion del modelo usado
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En la siguiente tabla se expone a modo de resumen una comparacion entre los 4 modelos que se han probado:

Modelo Mejor AP conseguido Numero de parametros FLOPs (GFLOPs)
tf_efficient_b0 0.74 5.3 millones 0.39

resnet50 0.7346 25.6 millones 4

ViT Base Patch16 224 0.7277 87 millones 67

dpn68 0.7138 13 millones 3

Tabla 1. Resumen de los resultados obtenidos con distintos modelos pre-entrenados

En este caso, se obtiene un promedio para el AP de 0.7408 lo cual es un valor que indica equilibrio general entre
ambas medidas. Es importante recordar que los valores de AP se moveran entre 0 y 1, indicando un valor
proximo a 0 que el modelo es muy pobre, con baja precision y recall, y un valor cercano a 1 que el modelo es
excelente y que obtiene valores altos tanto de precisién como de recall. En este caso, un valor entre 0.5 y 1 indica
que el modelo tiene cierto equilibrio entre la precision y el recall pero que alin tiene espacio para mejorar.
Generalmente, por encima de 0.8, es considerado que el modelo tiene un muy bien rendimiento, por lo que este
modelo se queda cerca de ese valor, siendo un modelo aceptable, pero con margen de mejora.

Con el modelo ‘resnet50’, el mejor resultado obtenido de AP es de 0.7346, es decir, muy similar a lo obtenido
con el modelo de EfficientNet. El motivo por el que se elige este tiltimo mencionado es que, es un modelo mas
facil de escalar, por lo que, a la hora de elegir un modelo para un proyecto en el que a priori no se conoce a la
perfeccion la cantidad de pardmetros que se necesitardn, esta es una decision que puede decantar la balanza.
Ademas, es un modelo que, por lo general, utiliza un menor niimero de parametros que el modelo ResNet, del
orden de 5 veces menos, lo que conlleva un mayor nimero de operaciones y, por lo tanto, un mayor coste
computacional.

Con el modelo ‘ViT Base Patch16 224’ se consigue un valor de AP de 0.7277. De nuevo, este valor es muy
similar al obtenido con el modelo de EfficientNet y el de ResNet, pero existe el mismo problema que con el de
ResNet: el nlimero de parametros que utiliza el modelo y el nimero de FLOPs es mucho mayor, usando en este
modelo aun mas parametros que en el anterior.

Con el modelo ‘dpn68’ se consigue un valor de AP de 0.7138, y, como ocurria con los anteriores modelos,
requiere mas recursos que el que se plantea de EfficientNet. Aun asi, es un modelo que se acerca al nivel de
eficiencia de EfficientNet, aunque cabe decir que su arquitectura es mas compleja al ser una combinacion de los
dos modelos mencionados.

En definitiva, los resultados de AP son muy similares para todos los modelos probados, incluso puede
dependiendo de la simulacion alguno de ellos pudiera obtener un mejor resultado que el EfficientNet, pero, en
resumidas cuentas, se eligié este modelo mencionado debido a su menor carga computacional, caracteristica
muy a tener en cuenta pues los recursos de los que se disponian eran limitados.

Por lo tanto, se concluye que, si se quiere un modelo que sea eficiente, sin un gran niimero de parametros y que
sea capaz de obtener un resultado correcto sin necesidad de lo mencionado, el que ofrece EfficientNet es muy
valido. Por el contrario, si se dispone de una mayor cantidad de recursos y/o se quiere utilizar un modelo con
mayor numero de capas, se puede utilizar alguno de los otros mencionados, aunque, a priori, el resultado puede
ser similar.
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6.1.1.2 Uso de los valores de tolerancia de error

En segundo lugar, se procede a comparar los resultados en ausencia de la tolerancia de error. Como ya se ha
mencionado en diversas ocasiones, estos valores de tolerancia aportan un mayor contexto al modelo y ajustan el
arco temporal en el que el modelo aprende de cada uno de los eventos de interés.

El hecho de anadir estos valores de tolerancia es una practica comuin en este tipo de modelos, que son entrenados
con etiquetas que marcan el instante en el que ocurre un evento concreto, asi que se ha decidido comprobar si
en este caso es capaz de afectar correctamente el resultado final y de qué forma lo hace.

Se puede comprobar en los resultados que se muestran a continuacion que, sin usar tolerancia, los resultados
obtenidos son mucho peores que los que si la usan.

En esta parte se obtienen resultados para los distintos valores de tolerancia utilizados, los cuales se detallan a
continuacion:

e Tolerancia para evento ‘challenge’: [0 0.20 0.40 0.60 0.70] medido en segundos.
e Tolerancia para evento ‘play’: [0 0.10 0.25 0.30 0.35] medido en segundos.
e Tolerancia para evento ‘throwin: [0 0.10 0.25 0.30 0.35] medido en segundos.

Estos valores de tolerancia se han elegido en vista de las pruebas que se realizan a continuacion. Desde un
principio, se comprobo que para el evento ‘challenge’ el valor de tolerancia necesitaba ser mas alto que para los
eventos ‘play’ y ‘throwin’. Esto tiene una facil explicacion, el evento ‘challenge’ se trata de una disputa del
balon, cosa que en la mayoria de ocasiones no es algo puntual, sino que puede alargarse en el tiempo. Por el
contrario, los eventos ‘play’ y ‘throwin’ si que son instantaneos, pues se tratan de un pase durante el transcurso
de juego y un saque de banda, que simplemente consisten en el desplazamiento del balon de un jugador a otro.

Dicho esto, la decision de qué valores de tolerancia eran los mas adecuados para el modelo se ha realizado en
funcién de los resultados de las siguientes figuras, que representan la evolucion del recall, precision y AP en
funcion de los valores de tolerancia, para cada uno de los eventos que se han mencionado, utilizando un umbral
de 0.5:

Evolucién del recall en funcién de la tolerancia
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Figura 6-2. Evolucion del recall en funcion de la tolerancia
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Evolucién de la precision en funcion de la tolerancia
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Figura 6-3. Evolucion de la precision en funcion de la tolerancia

Evolucién del Average Precision (AP) en funcion de la tolerancia
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Figura 6-4. Evolucion del Average Precision (AP) en funcion de la tolerancia

Los resultados dejan a la vista que el uso de tolerancia estd mas que justificado, pues los resultados para
tolerancia 0 son exageradamente negativos con respecto a los que utilizan un valor mas alto de esta. Esto significa
que el modelo que se ha disefiado es completamente incapaz de detectar los eventos cuando se entrena con una
tolerancia de error demasiado baja, aunque cabe decir que, desde un principio, este ha sido disefiado con el
objetivo de utilizar un cierto valor de tolerancia que permitiera detectar mas pases.

También cabe resaltar que a partir de un valor de tolerancia de 0.50 en el caso del evento ‘challenge’ y de 0.25
en el caso de los eventos ‘play’ y ‘throwin’ los resultados obtenidos no mejoran, por lo que se ha identificado
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que los valores 6ptimos de tolerancia son los que se han indicado.

Por tltimo, comentar la diferencia entre los valores de recall y de precision, siendo mejores los resultados
obtenidos para el recall. Esto se puede explicar de la mano con lo comentado anteriormente, pues el modelo se
ha disefiado para detectar el mayor niimero de pases posible, aunque eso lleva al problema de que, en ocasiones,
detecta como pases acciones del juego que realmente no lo son, es decir, falsos positivos. Siendo consciente de
esto, se ha interpretado que es importante que la mayoria de los pases sean detectados, aunque algunos de ellos
sean después clasificados como falsos positivos.

Dicho esto, se ha considerado el valor medio de la Precision Promedio (AP) como la métrica para evaluar el
resultado final del modelo. EI AP proporciona un balance entre la precision y el recall, y se ha observado que se
consigue un mejor desempefio al ajustar la tolerancia en la deteccion de eventos. Asi, aunque se priorice el recall
para asegurar la deteccion de la mayoria de los pases, el uso del AP permite mantener un equilibrio adecuado,
asegurando que el modelo sea efectivo y preciso en general.

6.1.1.3  Variaciones debidas a los distintos valores de tasa de aprendizaje

Por otro lado, se ha comprobado como afecta el valor de la tasa de aprendizaje al resultado, probando tres valores
distintos y prestando atencion a los distintos resultados obtenidos.

En primer lugar, se decidio utilizar una tasa de aprendizaje de 0.01, el cual es un valor comiinmente utilizado en
Machine Learning y considerado, por lo general, como un buen punto de partida. De hecho, en muchas librerias,
el valor de 0.01 para la tasa de aprendizaje esta elegido de forma predeterminada.

Tras este valor, se decidi6 probar 0.1, valor diez veces mayor, y 0.001, diez veces menor, buscando mejorar el
resultado obtenido con 0.01. Ademas de estos valores, se ha querido probar otros valores intermedios, en este
caso, 0.05 y 0.0005.

Por lo tanto, los valores que van a utilizarse son 0.1, 0.05, 0.01, 0.005, 0.001. Los resultados se muestran en la
siguiente figura:

Evolucion del Average Precision (AP) a lo largo de las épocas para distintas tasas de aprendizaje
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Figura 6-5. Evolucion del Average Precision (AP) a lo largo de las épocas para distintas tasas de aprendizaje
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Para una tasa de aprendizaje de 0.1, el modelo no converge, es decir, no consigue acercarse a la solucion. Esto
lleva a pensar que el salto que da el modelo entre iteracion e iteracion en busca de la solucion es demasiado
grande. El problema para este valor es que no se detectan la mayoria de los eventos, obteniéndose valores de
recall que apenas superan 0.5. Este es un problema que se ha mencionado al hablar de la seleccion de la tolerancia
y para el que se concluia que, segun las reglas de la competicion que plantea Kaggle, se prioriza el hecho de
detectar la mayoria de estos eventos. Por lo tanto, este valor de tasa de aprendizaje queda descartado. Esto lleva
a probar otro valor intermedio entre 0.1 y 0.01, que en este caso sera 0.05.

Los resultados para una tasa de aprendizaje de 0.05 y 0.01 mejoran de forma drastica. Los valores de AP
obtenidos para estas tasas de aprendizaje no distan mucho el uno del otro, siendo ligeramente mejor el resultado
obtenido para 0.01.

Ademas, se prueba una tasa de aprendizaje de 0.005 y de 0.001. Para 0.005, se necesitan mas épocas de
entrenamiento que en las anteriores, debido a que el paso a la hora de buscar la solucion es mucho mas pequeiio.
Para 40 épocas de entrenamiento, el resultado que se obtiene es cercano a los conseguidos con 0.05 y 0.01. Algo
similar ocurre para la tasa de 0.001, que necesita mas épocas para converger en una mejor solucion pero que
obtiene, aunque por poco margen, los mejores resultados.

A la vista de esto, y a pesar de necesitar mas épocas de entrenamiento, se ha decidido elegir una tasa de
aprendizaje de 0.001.

6.1.1.4  Eleccion del optimizador

En cuanto a optimizadores, las opciones también son amplias y variadas, por lo que antes de elegir uno de ellos
para el modelo, se han estudiado varias de estas opciones. Se van a comparar las siguientes: Adam, SGD
(Stochastic Gradient Descent), RMSprop y Adagrad.

Los mejores resultados se obtienen para los optimizadores Adam, RMSProp y Adagrad, para los que se ha
obtenido un AP méaximo de 0.7579, 0.7147 y 0.6944, respectivamente. Por el contrario, SGD consigue peores
resultados, con un AP maximo de 0.33566.

Esto se puede explicar a través de una caracteristica que tienen en comuan el optimizador Adam y el RMSProp,
que es el ajuste de la tasa de aprendizaje de forma individual para cada parametro. Es decir, los parametros del
modelo que se actualizan con mas frecuencia tienen tasas de aprendizaje mas bajas, mientras que los que se
mantienen mas estables tienen tasas de aprendizaje mas altas.

Por su parte, SGD no utiliza adaptacion en su tasa de aprendizaje, lo que puede provocar que la convergencia
sea menos eficiente. Se ha comprobado que dandole méas epocas de entrenamiento, el resultado no mejora.

Por otro lado, Adagrad utiliza un método que consiste en que la tasa de aprendizaje disminuye a medida que se
van actualizando los parametros, lo que hace que el uso de este optimizer requiera de mas épocas de
entrenamiento que los anteriores para conseguir un mejor resultado. Se ha comprobado que para 5 épocas de
entrenamiento el valor de AP obtenido es 0.559, pero que a medida que se entrenaba con mas épocas este valor
sube considerablemente, siendo de 0.6397 para 15 épocas de entrenamiento, de 0.6913 para 30 épocas de
entrenamiento y de 0.6944 para 40 épocas de entrenamiento.

La comparacion de los resultados usando los distintos optimizadores se puede apreciar en la siguiente figura:
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Evolucion del Average Precision (AP) a lo largo de las épocas en funcion del optimizador usado
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Figura 6-6. Evolucion del Average Precision (AP) a lo largo de las épocas en funcion del optimizador usado

A la vista de estos resultados, se eligio el optimizador Adam para el resultado final del modelo, pues es el que
obtuvo mejor resultado.

6.1.1.5

Resultado final

Por ultimo, en este apartado simplemente se va a representar la evolucion del modelo, con todas las elecciones
que se han hecho en los apartados anteriores, para que quede claro cual es el resultado final obtenido:

En la siguiente figura se puede ver la evolucion del AP para el evento ‘challenge’ a lo largo de las épocas de
entrenamiento, para cada valor de tolerancia:

Evolucion del AP para el evento challenge a lo largo de las 40 épocas de entrenamiento con los distintos valores de tolerancia

0.75 1 —
——
-
0741+
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0724
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Challenge -
Challenge -
Challenge -
Challenge -

Tolerancia 0.20
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15 20 25 30 35 40
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Figura 6-7. Evolucion del AP para el evento ‘challenge’ a lo largo de las 40 épocas de entrenamiento con los

distintos valores de tolerancia
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Se puede ver en la figura como los valores de AP para el evento ‘challenge’ mejoran con el paso de las épocas
y alcanzan un mejor resultado para las tolerancias de 0.50 y 0.60, aunque cabe decir que los valores son muy
similares y pueden depender de la simulacion realizada.

A continuacion, se expone este mismo resultado para el evento ‘play’:

Evolucién del AP para el evento play a lo largo de las 40 épocas de entrenamiento con los distintos valores de tolerancia
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Figura 6-8. Evolucion del AP para el evento play a lo largo de las 40 épocas de entrenamiento con los distintos

valores de tolerancia

Lo obtenido en este caso es similar al anterior, con la evolucion ascendente de los valores a medida que avanzan
las épocas de entrenamiento. En este caso, los valores obtenidos para tolerancias 0.35, 0.30 y 0.25 son bastante
mejores que los obtenidos con tolerancia 0.20.

Por ultimo, el resultado del AP para el evento ‘throwin’:

Evolucién del AP para el evento throwin a lo largo de las 40 épocas de entrenamiento con los distintos valores de tolerancia
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Figura 6-9. Evolucion del AP para el evento throwin a lo largo de las 40 épocas de entrenamiento con los

distintos valores de tolerancia

En este caso, el evento ‘throwin’ tiene unos resultados un tanto especiales, pues los valores de AP obtenidos son
practicamente idénticos para todos los valores de tolerancia. Esto puede ser debido a la propia naturaleza del
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saque de banda, que se trata de una accion instantinea y que no requiere de tolerancia para medirse
correctamente.

En las siguientes graficas pueden verse los valores de recall y precision a lo largo de las 30 épocas de
entrenamiento para los distintos eventos. Para el evento challenge se ha escogido una tolerancia de 0.50 y para
los eventos play y throwin de 0.30. Estos valores se han elegido por ser valores intermedios y por ser valores a
partir de los cuales las variaciones en los resultados son minimas:

Evolucion del recall a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento para los eventos

—&— Recall Challenge
0.900 | —® Recall Play
—8— Recall Throwin

0.875 4

0.850

0.825

Recall

0.800 -

0.775
g &
0.750 A

Epoch

Figura 6-10. Evolucion del recall a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento para los eventos

En ellos se puede ver como el recall que se obtiene es de 0.87 en el peor de los casos para el evento challenge,
de 0.74 en el evento play y de 0.81 en el evento throwin.

A continuacion, lo mismo, pero para los valores de precision:

Evolucién de la precisién a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento para los eventos

f———————**\/\,

0.5
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Precision
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0.1+
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Figura 6-11. Evolucion de la precision a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento para los eventos

Por otro lado, los resultados de la precision no parecen tan buenos a simple vista, para los eventos challenge y
throwin, que no superan los 0.3 y 0.2, respectivamente. Si son mejores para el evento play, que supera el 0.58.
Esto sugiere que el modelo es capaz de identificar muchos casos de verdaderos positivos pero que también
genera muchos falsos positivos.
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6.2 Resultados del modelo para la deteccién del balon
A continuacion, se van a evaluar los resultados del entrenamiento del modelo para, posteriormente, utilizar dos
videos de la carpeta ‘test’ y comprobar su funcionamiento.
En la siguiente figura puede verse la salida del proceso de entrenamiento, que muestra la siguiente informacion:
e Columna from: El valor -1 indica que la entrada de esa capa proviene de la salida de la capa anterior.
e Columna params: Indica el nimero de pardmetros de esa capa.

e Columna module: Indica el tipo de capa utilizado. ‘Conv’ se refiere a una capa convolucional y ‘C3’ es
una capa especifica de YOLOVS.

e (Columna arguments: Indica caracteristicas concretas de esa capa. Por ejemplo, en la primera capa
[3,64,6,2,2] indica que la capa tiene 3 canales de entrada, 63 de salida, un kernel de tamatfio 6, un stride
de 2 y un padding de 2.

En la parte baja de la figura se sefiala que el modelo tiene 346 capas en total, 76118664 parametros, 8 gradientes
y requiere 109.9 GFLOPs (giga operaciones de coma flotante por segundo).

Por ultimo, como resultados del entrenamiento se consigue una precision del 82.1% y un recall del 74.5%.

Overriding model.yaml nc=88 with nc=1

from n params module arguments
=] -1 1 7848 models.common.Conv [3, 64, 6, 2, 2]
1 -1 1 73984 models.common.Cony [64, 128, 3, 2]
2 -1 3 156928 models.common.C3 [128, 128, 3]
3 -1 1 295424 models.common.Conv [128, 256, 3, 2]
4 -1 6 1118288 models.common.C3 [256, 256, 6]
5 -1 1 1130672 models.common.Cony [256, 512, 3, 2]
6 -1 9 6433792 models.common.C3 [512, 512, 9]
7 -1 1 3548488 models.common.Conv [512, 768, 3, 2]
8 -1 3 5611888 models.common.C3 [768, 768, 3]
g -1 1 7879936 models.common.Conv [768, 1824, 3, 2]

Model summary: 346 layers, 76118664 parameters, @ gradients, 189.9 GFLOPs
Class Images Instances p R mAPS8  mAP5@-95: 188% 24/24
all Q4 24 8.821 @.74% 8.716 @.235

Figura 6-12. Salida del proceso de entrenamiento

A continuacion, se insertan distintos graficos que muestran la evolucion del entrenamiento y de la validacion
con el paso de las épocas. El algoritmo YOLO tiene dos componentes principales que minimiza en su funcion
de pérdidas que son box_loss, obj loss y cls_loss.

En primer lugar, el box_loss es una pérdida asociada a la prediccion de las cajas delimitadoras sobre los objetos,
en este caso, el balon. Concretamente, este componente mide la diferencia entre las cajas predichas por el modelo
y las cajas reales de las imagenes de entrenamiento.

Por otro lado, obj_loss se refiere a la pérdida asociada a la probabilidad de que un objeto, en este caso el balon,
esté dentro de una de las cajas que el modelo ha predicho. Es decir, mide la diferencia entre la probabilidad
predicha de que una caja contenga el balon y la realidad.

Por 1ltimo, cls_loss no sera de mucha utilidad en este caso, pues mide la precision de la clasificacion de los
objetos segun su clase. En este ejemplo solo se utiliza una clase, el baldn, asi que el valor de cls loss no sera
relevante.

La primera de las métricas que se ha utilizado es la precision. La evolucion de la precision a lo largo de las
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épocas del entrenamiento y de validacion es la siguiente:

Evolucion de la precision por época
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Figura 6-13. Evolucion de la precision por época

En esta grafica se puede apreciar como la precision experimenta una gran mejora a partir de la tercera época de
entrenamiento y finalmente se estabiliza alrededor de 0.8 a partir de la vigésima época.

Los resultados de la validacion son ligeramente peores, cosa que es logica, pues el modelo esta familiarizado
con los datos del conjunto de entrenamiento, por lo que, al introducir nuevos datos, en este caso del conjunto de
validacion se obtienen resultados algo peores. Aun asi, los resultados obtenidos son bastante satisfactorios y no
distan mucho de los del entrenamiento.

Por otro lado, se ha evaluado el recall. Su evolucion es la siguiente:

Evolucion del recall por época

—8— Recall (R) entrenamiento
—e— Recall (R) validacién
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Figura 6-14. Evolucion del recall por época
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En el caso del recall, este encuentra un valor estable, alrededor de 0.7, a partir de la novena época de
entrenamiento.

Por ultimo, se utiliza el mAP@0.5, es decir el Mean Average Precision con valor de umbral para el loU de 0.5.
El IoU (Intersection Over Unit) es un parametro que mide la coincidencia entre las areas de la caja delimitadora
predicha y la caja real. Esto quiere decir que usa un umbral de forma que una deteccion se considera como
correcta (verdadero positivo) si la coincidencia entre el drea de la caja predicha y el de la caja real es igual o
superior 0.5. Este es un parametro propio de la deteccion de objetos, que proporciona una evaluacion global del
rendimiento del modelo, pues combina tanto la precision como el recall.

Su evoluciodn es la siguiente:

Evolucion del mAP@0.5 por época

—8— mAP@0.5 entrenamiento
—8— mAP@O0.5 validacion
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Figura 6-15. Evolucion del mAP@0.5 por época

Su valor se mantiene estable entre 0.6 y 0.7 a partir de la duodécima época.

Para evaluar los resultados del modelo para la deteccion del balon se han utilizado dos videos del directorio ‘test’
de Kaggle, distinto de los que se han utilizado para el entrenamiento del modelo.

Para probar la deteccion se ha utilizado el script ‘detect.py’ que ofrece YOLOVS. Este script recibe como
argumentos:

o  Weights: Se le indica el archivo de pesos que es una de las salidas del modelo previamente entrenado.
e Source: Se le indica el video del que hara la deteccion.

e Img: Se le indica la resolucion de las imagenes que se van a procesar. En este caso 1280 es el ancho en
pixeles.

e Project: Nombre del proyecto.


mailto:mAP@0.5
mailto:mAP@0.5
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Ipython detect.py --weights {best weights}
--source '/content/dataset/test/8bl455d3 1.mpd" N

--img 1288 \

--project {project_name}

Figura 6-16. Uso del script detect.py

El script utiliza los pesos del modelo entrenado y trata de encontrar el balon en el video seleccionado, del que se
obtiene la siguiente salida:

detect: weights=['/content/yolov5/dfl-ball/exp/weights/best.pt’], source=/content/dataset/test/6b1495d3_1.mp4,

YOLOVS & v7.8-287-gdf48c28 Python-3.16.12 torch-2.8.1+cull® CUDA:8 (Tesla T4, 15182MiB)

Fusing layers...

Model summary: 346 layers, 76118664 parameters, @ gradients, 189.

video 1/1 (1/758@)
video 1/1 (2/758)
video 1/1 (3/75@)
video 1/1 (4/758)
video 1/1 (5/75@)
video 1/1 (&/758@)
video 1/1 (7/758)
video 1/1 (8/75@)
video 1/1 (9/758)
video 1/1 (18/75@)
video 1/1 (11/75@)
video 1/1 (12/75@)
video 1/1 (13/75@)
video 1/1 (14/75@)
video 1/1 (15/75@)
video 1/1 (16/75@)
video 1/1 (17/75@)
video 1/1 (18/75@)
video 1/1 (19/75@)
video 1/1 (28/75@)

video 1/1 (748/758) /content/dataset/test/ebl485d3_1.mpd: 768x1288 (no detections), 62.8ms
video 1/1 (758/758) /content/dataset/test/8b1495d3 1.mpd: 768x1288 (no detections), 61.2ms
Speed: 1.2ms pre-process, 58.5ms inference, 1.3ms NMS per image at shape (1, 3, 1288, 1288)

/content/dataset/test/8b14065d3_1.
/content/dataset/test/8b1495d3_1
/content/dataset/test/eb1495d3_1
/content/dataset/test/@b1495d3_1
[content/dataset/test/8b1485d43_1
/content/dataset/test/Bb1495d3_1
/content/dataset/test/8b1495d3_1
/content/dataset/test/8b1495d3_1
/content/dataset/test/@b1495d3_1

fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/6b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/6b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/8b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/8b1495d3_1.
fcontent/dataset/test/@b1495d3_1.

Results saved to 8b1495d3_1/exp
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Figura 6-17. Salida del script detect.py
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En esta salida, que est4 truncada puesto que tiene 750 lineas, se indican las detecciones que el modelo ha
realizado sobre el video que se le ha pasado.

Tal y como se ha explicado en el capitulo anterior, se han generado unas 500 etiquetas aproximadamente para
el correcto funcionamiento del modelo para la deteccion del balon. Previamente a esto, se realizo una prueba
con un menor nimero de etiquetas, alrededor de 200, con un peor resultado. Esto puede verse en el video que
se encuentra en el siguiente enlace:

https://drive.google.com/file/d/1S617nJLmt0CzmaybFgvu98p4Le acAOs/view?usp=sharing

En el video puede apreciarse que el modelo no es capaz de detectar el balon cuando esta en el aire y aun cuando
esta en el suelo, no siempre lo detecta. Ademas, la precision con la que 1o hace no es 6ptima, llegando a valores
alrededor de 0.5 como maximo.
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Figura 6-18. Fallo en la deteccion del balon en el aire

En esta primera imagen, el balon se encuentra en el aire y apenas es diferenciable en pantalla debido a la toma
que aporta la cdmara del video y a los colores que se ven en el fondo. Se ha marcado manualmente el balén con
un recuadro azul para que pueda comprobarse su ubicacion de forma mas sencilla. Este es un de los problemas
que tiene el modelo y que es dificil de solventar, en especial si la calidad del video no es especialmente buena o
los colores del fondo de la imagen son facilmente confundibles con el balon.
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Figura 6-19. Fallo en la deteccion del balon entre jugadores

En este otro caso, el balon se encuentra “escondido” entre dos jugadores, que dificultan su vision desde el angulo
9

que proporciona la camara en este video. De nuevo, se ha marcado con un cuadro azul para facilitar su ubicacion.

Al igual que en el caso anterior, en este el modelo también encuentra dificultades para seguir el movimiento del

balon y, por tanto, detectarlo
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Figura 6-20. Deteccion del balon poco precisa

Por ultimo, recalcar el hecho de que, en ocasiones, a pesar de detectar el balon, el nivel de precision con el que
el modelo indica que se trata del balon es muy bajo.

Por ello, se ha decidido generar mas etiquetas, llegando a 500 etiquetas distintas, para optimizar el
funcionamiento del modelo.

En este nuevo intento, ahora con mds etiquetas, el modelo consigue detectar el balon en més ocasiones que en
el caso anterior, y con una mayor precision. Si bien es cierto que, en ocasiones, cuando el balon va por el aire o
se encuentra en zonas en las que hay sombra o estan mas alejadas del plano de camara, sigue sin ser capaz de
detectarlo con facilidad.

Algunas imagenes de ejemplo son las siguientes:
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Figura 6-21. Deteccion del balon en el aire

En esta primera imagen, el model es capaz de detectar el balon en el aire, cosa que antes no ocurria, aunque
como se podra ver en el video completo, lo pierde con facilidad, y en ocasiones confunde otros objetos de color
blanco con el balon.
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Figura 6-22. Deteccion mas precisa del balon

En esta otra imagen, se puede ver como la precision con la que se detecta el balon es mayor que en el caso
anterior, en el que las detecciones oscilaban alrededor de 0.5. En este caso, las detecciones de una mayor
precision, como se puede ver en esta imagen, que alcanza un valor de 0.85

El enlace al video completo es el siguiente: https:/drive.google.com/file/d/IRFOvAuDSBvIL.9HJIOb-
PGOoBjh_0gb3s/view?usp=sharing

Tras esto, se ha decidido usar otro video del conjunto de test. En este video, el balon pasa mucho mas tiempo en
el suelo. Ademas, el angulo de la camara y las luces debido al sol hacen que la pelota sea detectable mas
facilmente.

En este nuevo video, se consigue detectar el baldn con mas precision que el anterior, obteniendo valores de
precision cercanos a 0.9 y haciendo un mejor seguimiento del mismo a lo largo de todo el video.

Pero la mejor forma de comprobar si esta detectando el balon correctamente es comprobarlo en el video que se
genera a la salida. Aqui algunas iméagenes del video:

betway g
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Figura 6-23. Deteccion del balon en video (1)


https://drive.google.com/file/d/1RFOvAujDSBvL9HJIOb-PG0oBjh_0gb3s/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1RFOvAujDSBvL9HJIOb-PG0oBjh_0gb3s/view?usp=sharing
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Figura 6-24. Deteccion del balon en video (1)
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Figura 6-25. Deteccion del balon en video (111)

En el video, el balon se marca con una caja roja, el nombre de la etiqueta (ball) y un niimero a su lado que indica
el nivel de precision con el que el modelo considera que realmente esta detectando el objeto que dice.

El video completo puede verse en el siguiente enlace:
https://drive.google.com/file/d/14YHSyHAOGWTWSjHOHhMOmjElyuWQQms9/view?usp=drive link

Por lo general, el modelo es capaz de detectar el balon correctamente y de seguir su movimiento a lo largo del
campo, si bien es cierto que, cuando el balon vuela por el aire o se esconde detras de algin jugador o algin otro
elemento, el modelo encuentra complicaciones para ubicarlo.

Para completar el estudio, se comparan los valores de AP, precision y recall para ambos modelos, el de 200
etiquetas y el de 500.
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En primer lugar, se comparan los valores de precision de ambos modelos:

Evolucién de la precisién a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento

—&— Precision - Modelo 500 etiquetas
0.8 4 —®— Precision - Modelo 200 etiguetas
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Epoch

Figura 6-26. Comparacion de la evolucion de la precision en los modelos de 200 y 500 etiquetas

Se consigue una precision superior a 0.8 en el caso del modelo entrenado con 500 etiquetas, mientras que para
el modelo entrenado con 200 etiquetas la precision obtenida esté alrededor de 0.6

A continuacion, los valores de recall:

Evolucién del recall a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento
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Figura 6-27. Comparacion de la evolucion del recall en los modelos de 200 y 500 etiquetas

Los valores de recall mas altos para el modelo entrenado con 500 etiquetas estan en torno a 0.73, mientras que
para el modelo de 200 etiquetas el valor mas alto es de 0.598.
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Por ultimo, los valores de AP:

Evolucién del mAP a lo largo de las 30 épocas de entrenamiento

—8— mMAP50 - Modelo 500 etiquetas
—8— MAPS0 - Modelo 200 etiquetas
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Figura 6-28. Comparacion de la evolucion del mAP en los modelos de 200 y 500 etiquetas

Los valores obtenidos para el mAP para el modelo entrenado 500 etiquetas son superiores a 0.7, mientras que el
valor mas alto del modelo entrenado con 200 etiquetas es 0.58.
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7 CONCLUSION

ste ultimo capitulo sirve como una breve conclusion del trabajo, tratando de forma general los temas que
Ese han tratado y posibles mejoras y lineas futuras que incluir y desarrollar.

Bajo mi experiencia, este trabajo sirve como primer acercamiento a las redes neuronales y al Machine Learning
auna persona que nunca ha trabajado en este campo. Digo esto porque, yo mismo, antes de comenzar el trabajo,
no conocia practicamente nada de Machine Learning y he tenido que aprender poco a poco todo lo que he
expuesto el proyecto. Por ese motivo, he tratado de documentar todas las cosas que he aprendido en este camino,
o al menos aquellas que he considerado mas importante.

El trabajo contextualiza la Inteligencia Artificial en la actualidad, haciendo un recorrido previo por la evolucion
que ha tenido en el pasado y que ha llevado a su situacion actual, extendiéndose en el aprendizaje maquina y las
redes neuronales, para acabar con la aplicacion de muchas de las herramientas que se han desarrollado a lo largo
del trabajo. Si bien es cierto que todo lo que se explica no se usa de forma directa en la aplicacion final, el
entendimiento de todas las partes hace que se logre comprender de mejor manera el porqué de usar una solucion
frente a otra y de forma general, entender mejor el contexto y la vision que se ha querido dar.

7.1 Lineas futuras

Como lineas futuras y posibles mejoras en los modelos que se han expuesto como resultados, se cree que
resultaria de interés desarrollar los siguientes puntos:

o Afinar el valor de algunos hiperparametros del modelo de deteccion de pase, especialmente la tasa de
aprendizaje, con el objetivo de conseguir un mejor resultado para el AP, que significaria una mejora del
modelo.

e Mejorar el modelo de deteccion del balén para que también sea capaz de detectar a los jugadores,
haciéndolo de una forma similar a como se ha desarrollado con el balon.

e Tratar de mejorar el modelo de deteccion del baldon para conseguir que siga al balon en situaciones
desfavorables como cuando esta en el aire o detras de un jugador y es dificilmente visible en la imagen.
Esto podria conseguirse afiadiendo un mayor margen a las etiquetas, afiadiendo una tolerancia como se
ha hecho en el modelo de deteccion de pases.

e Tratar de unificar ambos modelos, haciendo que la deteccion del balon y/o de los jugadores sea una
informacion util para el modelo de deteccion de pases, mejorando la precision de este Gltimo.

e Hacer pruebas con otros modelos pre-entrenados y nuevas versiones de YOLO que quiza puedan
adaptarse de mejor manera a los problemas ya comentados.



84 ANEXO

ANEXO

En el Anexo se incluye el codigo utilizado en los capitulos anteriores para obtener los resultados que se han
mencionado.

Modelo para la deteccion de pases

Como se ha indicado anteriormente, el codigo del modelo para la deteccion de pases esta basado en el del usuario
de Kaggle que se indica en esta referencia [69].

No esta incluido el codigo completo.

Definicion de parametros utiles para el modelo

IMSIZE [548, 768]

IMG_SIZE (548, 768)

mode Lname "tf_efficientnet_bg"

use_amp True

batch_size 48

n_epochs 38

num_workers 2

COSINE True

init_1r 2e-4

kernel_type "{}-{}".format(modelname, IMSIZE[B])

IMG_SOURCE ‘img"
BACK_INTERVAL 28
BACK_INTERVAL_VAL 1

ERR_TOL 1
mixup True
DEBUG True

Figura A-1. Parametros del modelo

Extraccion de los modelos de ‘timm’

Imkdir -p ../work
led ../work && tar xfz ../input/dflfiles/timm.tgz
import sys

sys.path.append('../work/timm/pytorch-image-models"')

Figura A-2. Extraccion de los modelos de timm
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Importacion de las librerias necesarias

import time

import os

import numpy as np
import pandas as pd
import cv2

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

import torch.optim as optim

from torch.optim import 1r_scheduler

from torch.utils.data import Dataloader, Dataset

from torch.utils.data.sampler import SubsetRandomSampler, RandomSample
r, SequentialSampler

from torch.optim.1lr_scheduler import CosineAnnealingWarmRestarts, Cosin
eAnnealinglLR, ReducelROnPlateau

import albumentations as A
import albumentations

import matplotlib.pyplot as plt
from tgdm.notebook import tgdm

import torchwvision

import glob

import timm

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import copy

Figura A-3. Librerias necesarias para el modelo
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Definicion de tolerancias, videos para entrenamiento y validacion, extraccion del
numero de fotogramas de los videos y cambios en el fichero CSV

err_tol =
challenge”: [ ®.38, B.48, B.58, 8_68, B.78 |,
play": [ @.15, B.28, B8.25, 8.38, B.35 |
throwin®: [ .15, 8.28, 8.25, B8.38, B.35 |

video_id_split = {
wval' ;|
3c993bd2 _8°,
3c993bd2 _1
35bd9841_8",
35bd9841_1

train' :[
1586bHen _B° ,
1586bHen _1 ",
d@tchade 1
affdsgBe_8°,
9a97daed 1",
cfheledd 8",
cfheedd 1

ecf251d4_B",

)
event_names = |'chellenge’, 'throwin', ‘play’]

df = pd.read_csv({"../input/dfl-bundesliga-deta-shootout/trein.csv”)
additionel_events = ||
for arr in df.sort_valwes(| wideo_id','time', "event', 'event_attributes']).values:
if arr[2] in err_tol:
tol = err_tolfarr[2]]|ERR_TOL] /2

edditionel_events.eppend(|arr[8], arr[1]-tol, ‘start_‘+arr|2], arr[3]])
edditionel_events.eppend([arr[@8], arr[1]+tol, ‘end_‘+&rr|2], arr[3]]])
for arr im df .sort_valuwes(| wvideo_1id', ' time', 'event', 'event_attributes’|).values:

if arr[2] in err_tol:
tal = err_toll|arr[2]||ERR_TOL| /2
edditionel_events.eppend([arr[@], arr[1]-tol*2, 'pre_‘+arr|2], arr[3]])
edditional_events.append([arr[8], arr[1]+tol*2, 'post_"earr[2], arr[3]])

df = pd.concat{[df, pd.DeteFrame(edditional_events, columns=df.columns)])

df = df[~df| event'].1sin{event_names]]
df = df.sort_velues(['wvideo_id", 'time’'])
cap = cvi . VideoCepture(” ../ /input/dfl-bundesliga-date-shootout/trainfecf251d4_0 mpd™)

fpas = cap.get{cv2. CAP_PROP_FPS)
primt("fpa:", fps)
df["frame” | = df|"time" |*fps

df

Figura A-4. Tareas de preparacion del fichero CSV y del conjunto de datos
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Funcion para extraer fotogramas de los videos y guardarlos como imagenes

def extrect_images({video_path, out_dir):

video_name = os.path.besename{video_path).split{ " .'][#&

cam = cvi_VideoCapture{wvideo_path)

print{videc_path]

frame_count = 1

while True:
successed, img = cem.read{)
if not successed:

break

outfile = f'{out_dir}/{videoc_neme}-{freme_count:ba}.jpg
img = cw2.resize(img, dsize=IMG_SIZE, interpolation=cv?_ INTER_AREA)
cvi.imwrite{outfile, img)

frame_count +=

OUT_DIR = °. fwork/img/

IN_VIDEQS = glob.gleb{"../input/dfl-bundesliga-deta-shootoutftrein/*")

Figura A-5. Funcion para extraer fotogramas de los videos

Clase para crear la red neuronal utilizando el modelo de la libreria ‘timm’

class netinn.Module):
def __init__{self, modelname, out_dim=18, freeze_bn=True):
super{net, self).__init__{)
gelf .model = timm.creste_model{maodelname, pretrained=Irue)
gelf .model reset_classifier (out_dim)

def forward(self, x):
x = self model(x)
return x

Figura A-6. Clase para crear la red neuronal

Funcion para el entrenamiento del modelo

acal

def

at()

er = torch.cude.amp.GradScaler{enabled=use_amp)
train_epoch(loadar, optimizer):

model . traini)

train_loss =

bar = tgdm{loader)

for (data, terget, target2, lam, _) in bar:

date, target, tergeti, lam = deta.to({device), target.to(device).long{), terget2.toi(device).long(), lam.to|device).flo

loss_func = criterion
optimizer.zero_gradi)
with torch.cuda_emp.autocast{enabled=use_smp):
logits = model{deta).=queezell)
if mixup:
loss = mixup_criterion{criterion, logits, target, target2, lem).meany)
elaa:

logs = loss_func(logits, target)

scaler.scale(loss).backward()
scaler.step(optimizer)
scaler.updete()
optimizer.zero_gradi)

loss_np = loss.detach() .cpul).numpy{)

train_loss.append(loss_np)

smooth_loss = sum{trein_loss|-188:]) ¢ min(len{train_loss), 188)
bar.set_description('loss: %.5F, =mth: %.5f' % (loss_np, smooth_loss))

return np.mean{train_loss)

Figura A-7. Funcion para el entrenamiento del modelo
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Bucle de entrenamiento y validacion

device = “"cuda

criterion = nn.CrossEntropylLoss()

def mixup_criterionicriterion, pred, y_s, y_b, lem):

return lam * criterion{pred, y_a) + (1 - lem) * criterion{pred, y_b)

if not DEBUG:
setup dstaset

dataset_traim = dflDataset({df_trein, treamsform=treanzforms_train)
dataset_velid = dflDataset(df_wval, transform=transforms_wval, test=True)

Setup gloade

trein_loader = torch.utils.data.Dateloader({detaset_train, betch_size-batch_size, sempler-RandomSampler{dataset_traim), nu
m_workers=num_workers)

walid_loader = torch.utils.data.Dataloader{detaset_valid, betch_size-batch_size, sempler=3equentizlfampler(dataset_wali
d), num_workers=num_workers]

Ini & model
model = net{modelmame)
model = model.toldevice)

print({len{dataset_train}, len{dataset_valid))

optimizer = optim.Adem{model.parameters{), lr=init_1r}

scheduler = torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealinglR{optimizer, n_epochs)
best_file = f°_/models/{kernel_type}_best_fold{fold}.pth

best = @

for epoch in range(1, n_epochs+1):
start = time.time()
torch.cuda.empty_cache()
print{time.ctime(), ‘'Epoch:’, epoch)

scheduler.step(epoch-1)

train_loss = trein_epoch(train_losder, optimizer)
val_loss, ecc, score, PREDS, FILES, TARGETS = wvel_epoch{welid_loeder)

1f score = best:

torch.cave(model . stete_dict{), os.path.joinif medels/{kernel_type}_epoch{epoch}_fold{fold}.pth'})

best = score

Figura A-8. Codigo para el bucle de entrenamiento y validacion
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Implementacion de la red neuronal convolucional 1D

STEPS = 25

class cnninn.Wodule):

def

def

def

__init__{self):

super{cnn, self).__init__{)

hdn = 32

gelf.fc = nn.Convid(18, hdn, 13, bias=False
gelf.bn = nn.BatchMormid(hdn)

gelf.do = nn.Dropout{8.2)

gelf.fc? = nn.Convid{hdn, hdn*2, 7, bies=Fa
gelf.bn? = nn.BatchMormid{hdn*2)

gelf .do? = nn.Dropout{d.25)

, stride=2)

lze, stride=2)

gelf.fc3 = nn.Convid{hdn*2, hdn*2, 5, bias=fFalse, stride=1}

gelf.bn3 = nn.BetchMormid{hdn*2)
gelf.do3 = nn.Dropout{d.25)

gelf.fcd = nn.Convid{hdn*2, hdn*2, 3, bias=fFalse, stride=1}

gelf.bnd = nn.BatchMormid{hdn*2)
gelf .dod = nn.Dropout{d.25)
gelf . fc5 = nn.Linear{hdn*2,6 18]

extract(self, x):

return self.besemodel(x)

forward(self, x):

¥ = self.dof{F.relu{self _bn{zelf.fc(=x))])

x = gself. do2(F.relu(self bn2{self fc2(x}])]
x = gself dod(F.relu(self bn3{self fci(x}]))

x = gself. dod(F.relu(self bnd{self fcd(x)])]

return self.fch{F.adeptive_avg_poolidix, 1]

_aqueeze(-1)]

Figura A-9. Red neuronal convolucional 1D

Entrenamiento del modelo de red neuronal convolucional

event_names_with_background = ['beckground®, "challenge’, 'play’, 'throwin'|
acores = ||
best = @

for 1 im range(38):

print{“epoch ", 1)

trein_epach{trein_loader, optimizer)

if 1%5==4:

.score = wal_epoch{valid_loaeder)

scores. append(score)

1f score » best:

best = score

torch.save(model state_dict(), os.path.join(’.

fennid_{}_32_psi.pth' .format{STEPS)))

Figura A-10. Entrenamiento del modelo
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Modelo para la deteccion del balon

Clonacion del repositorio de YOLOvVS

lgit clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone repo
%cd yolovs
%pip install -gr requirements.txt

Figura A-11. Clonacion del repositorio YOLOvS

Importacion de las librerias necesarias

import torch

import Eﬁ%hu

import os

import gc

import numpy as np
import pandas as pd

B i e T T N

LLLLLLLLLLLLLLL

import subprocess
Figura A-12. Librerias necesarias

Eleccion del tamaiio de lote y numero de épocas

TRAIN_PATH
BATCH_SIZE
EPOCHS = 38

*fcontent/dataset/input/’
2

print(f 'Number of extra images: {len{os.listdir(TRAIN PATH)})}")

Figura A-13. Preparacion de los datos para el modelo
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Recoleccion de etiquetas y cajas delimitadoras procedentes del fichero CSV

extra_df = pd.read csv('/content/dataset/input/Ball-Detaction-export.csv’)
print('Number of ground truth bounding boxes: ', len{extra df))

label to_id = {label: i for i, label in enumerate(extra_df.label.unique())}
print{ Unique labels: ', label to_id)

image_bbox_label = {}
for image, df in extra_df.groupby('image’):
image bbox_label[image] = df.reset_index(drop=True)

# Wisualize
extra_df.head()

Figura A-14. Lectura del fichero CSV

Division del conjunto de datos en conjunto de entrenamiento y validacion

train_names, wvalid names = train_test_split(list(image bbox_ label), test size=8.2, random state=42)
print(f'Size of dataset: {len(image_bbox label)},

training images: {len(train_names)},\

validation images: {len(valid_names)}")

Figura A-15. Division del conjunto de datos

Creacion del fichero de configuracion YAML para entrenar el modelo

data yaml = dict(
train "/fcontent/dataset/images/train’,
val = "/content/dataset/images/valid’,
nc =1,
names

list({extra df.label.unique())

# Note that the file is created in the yolow5/data/ directory.
with open('/content/yolovS/data/data.yaml’, 'w') as outfile:
yaml.dump(data_yaml, outfile, default_flow_style=True)

%cat /content/yolovs/data/data.yaml

Figura A-16. Creacion del fichero YAML
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Funcion para ajustar el formato de las cajas delimitadoras al formato de YOLOVS

def pet_volo_format_bbox(img_w, img_h, box):

B

Convert the bounding boxes in YOLO format.

Input:

img w - Original/Scaled image width

img h - Original/Scaled image height

box - Bounding box coordinates in the format, "left, width, top, height™

Qutput:

Return ¥OLO formatted bounding box coordinates, "x_center y_center width height™.
W = box.xmax - box.xmin # width

h = box.ymax - box.ymin # height

e = box.xmin + imt{np.round(w/2)) # xmin + width/2

yc = box.ymin + imt{np.round({h/2}} # ymin + height/2

return [xc/img_w, yc/img_h, w/img_w, h/img_h] # x_center y_center width height

# Iterate over each image and write the labels and bbox coordinates to a .txt file.
for img_name, df in tgdm{image_bbox_label.items{)}:

# open image file to get the height and width

img = cv2.imread{ TRAIN_PATH+'/'+img_name}

height, width, _ = img.shape
# iterate over bounding box df
bboxes = []

for i in range{len(df})
# get & row
box = df.loc[i]
# get bbox in YOLO format
box = get_volo_format_bbox(width, height, box)
bboxes. append (box)

if img_name in train_names:

img_name = img_name[:-4]

file _name = f'/content/datasets/labels/train/{img_name}.txt"
elif img_name in valid_names:

img_name = img_name[:-4]

file _name = f'/content/dataset/labels/valid/{img_name}.txt"

with open{file_name, 'w'} as f:

for i, bbox in enumerate(bboxes):
label = label_to_id[df.loc[i].label]
bbox = [label]+bbox
bbox = [str{i) for i im bbox]
bbox = ' *.join{bbox)
f.write(bbox)
f.write('wn")

Figura A-17. Funcion para ajusta el formato de las cajas delimitadoras
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Entrenamiento del modelo

Ipython:train.py---img. 1288.%
vanfiaasfansaliannli--batch-fBATCH SIZE}- Y
« v w = -gp0Chs - {EPOCHS ) <%
«»oe e --data-data.yaml-*,
iwens--weiphts yolovsl6e . pt- Y,
iwwns--project-dfl-ball

Figura A-18. Entrenamiento del modelo

Deteccion del balon

'python detect.py --welghts {best_weights} *
--source 'Jcontent/dataset/test/8b1495d43 1.mpd" A\
--impg 1288
--project {project_name}

Figura A-19. Deteccion del balon
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