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Resumen

Se propone utilizar los sensores provistos en la mayoria de los teléfonos inteligentes, como
acelerémetro 3D y girdscopo, para estudiar el movimiento de escaladores de palestra indoor.
La informacién de los sensores se registrard en el mismo teléfono, a través de una aplicacion
desarrollada para Android y luego serd procesada mediante técnicas de aprendizaje automatico.
Se pretende discriminar el tipo de movimiento muscular realizado en el desarrollo de la actividad.
Clasificacién: Aprendizaje automatico del tipo de movimiento muescular utilizado
en técnicas de escalada

Palabras Clave: Aprendizaje automatico, Mineria de Datos, Analisis de Deportes, Escalada,
Reconocimiento de Actividad, Evaluacion de habilidades

Abstract

Is proposed to use the mobile sensors in a smart phone, as accelerometer ans gyroscope, to
study the movement of a group of climbers at a indoor climbing wall. The sensors information is
being registered as mentioned before, through an android application and then processed using
automatic learning techniques. The objective is to discriminate the muscle’s move involved while
doing the activity.

Classification: Machine Learning about the type of muscular movement used during
the climbing techniques

Keywords: Machine Learning, Data Mining, Sports analysis, Climbing, Skill Assessment, Ac-
tivity Recognition
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Descripcion del problema

El objetivo de esta investigacién ha sido poder discriminar, utilizando técnicas de aprendizaje
automatico el tipo de movimientos musculares involucrados durante el desarrollo de la escalada.
A fines de este propdsito se registraron las senales de los sensores activos en un Smartphone
durante una sesién de entrenamiento, donde se desarrollaron técnicas o encadenamiento de
movimientos en vertical u horizontal (boulders).

Los datos de los sensores triaxiales registrados en crudo, fueron los correspondientes al
acelerémetro y giréscopo. Luego de la adquisicién, se generaron las caracteristicas de cada
registro, como indicadores estadisticos, médulo aceleracién, espectro de potencias, entre otros.
Estas caracteristicas se utilizaron para formar una base de datos de mineria, que fue entrada
de algoritmos de aprendizaje automatico probabilisticos o de clustering que tendran como tarea
aprender y clasificar los tipos de movimientos musculares realizados.

Los datos fueron adquiridos colocando los sensores en el antebrazo del escalador. Su posicién
fue determinada segin el lado habil (diestro o zurdo) bajo la suposicién de que seria el mas
utilizado. En Secc. se detallan las decisiones tomadas a priori entre otras cosas.

1.2. Escalada

La escalada se conforma de una sucesién de movimientos no repetitivos con los cuales se
busca el desplazamiento vertical o lateral, utilizando el desplazamiento del centro de gravedad
en direccion a la progresién deseada. Este desplazamiento debe realizarse cuidando el equilibrio
de todo el cuerpo. Segin Salomén y Vigier [I], en la escalada se observan tres tipos de acciones:
contracciones musculares, principalmente concéntricas, que constituyen la fase de progresién;
contracciones isométricas en la fase de bloqueo o vuelta a una posicion de equilibrio; e inter-
venciones musculares reducidas (contracciones isométricas de baja intensidad). Estas tltimas
corresponden a las fases de recuperacién o de informacion, en las que se buscan posturas de
reposo.

Por lo expuesto en el parrafo anterior, es notorio que la escalada deportiva se caracteriza por
la existencia de esfuerzos intermitentes, con periodos de actividad intensa (bloqueos, tracciones,
lanzamientos) y otros periodos de recuperacion relativa.

1.2.1. Boulder

Boulder es una modalidad de escalada en la cual el objetivo es superar bloques de roca
o paredes de no més de cuatro o cinco metros, sin necesidad de utilizar elementos de segu-
ridad (cuerda, arnés, etc). Solo estda permitido utilizar un Crash Pad (o varios, dependiendo
la disponibilidad), y el cuidado de otros escaladores que deben estar atentos porque ante una
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posible caida de quien esté escalando, caiga sobre el Crash Pad. Estas rocas o pequenas paredes
presentan 'problemas’ a resolver tanto en ascenso como en travesia (horizontal).

1.2.2. Vias

Escalada en vias se denomina a la progresion en vertical en una pared de mas de cuatro
metros en la cual es imprescindible el uso de dispositivos de seguridad (arnés, atc-guide, gri-gri,
nudos de seguridad, etc). Estos pueden ser méviles o no, dependiendo si se trata de escalada
deportiva o cldsica. En la escalada deportiva quien abre estas vias (en roca o palestra) coloca
chapas de metal fijandolas con bolts a la roca o pared. Estas chapas, luego seran utilizadas por el
escalador, quien pondra en ellas las cintas express por donde pasara la cuerda que esté utilizando
para su progresion.

1.2.3. Graduacidén de dificultad

Se utiliza una escala de graduaciones confeccionada por la UTAA, (ver Apéndice.(A.5|)) para
las vias y para los boulders. La graduacion de cada via o boulder es determinada por aquel que
logre su primera ascensién, sea su aperturista o no.

Dependiendo del lugar geografico donde se encuentren, debe tenerse en cuenta que gradua-
cién se utilizada. En Argentina se ha implementado la graduacién francesa, segtin la cual los
grados de escalada deportiva se numeran desde 4° al 9° (debido a que de 1° a 3° se utiliza para
la progresion de pies sin utilizar manos o trekking). Para 4° y 5° solo se le puede anadir como
variante un signo + o - que seria un intermedio entre ese grado y el siguiente, y desde el 6° en
adelante puede ser subdividido anadiendo una letra (a, b, ¢), ademas de los signos mencionados
para aclarar mejor la dificultad. En cuanto a la graduacién de boulders se utilizan desde V1 a
V16 y tiene su equivalencia también con los grados de escalada en vias, por ejemplo V1 es un
3er grado y V16 es un 8c+.

1.3. Palestra

Una palestra es una pared artificial conformada por placas de madera montadas sobre una
estructura metdlica. Esta estructura estd preparada para soportar el peso de la placa y de las
personas al colgarse de ellas. Las placas presentan perforaciones dispuestas de forma matricial
que contienen en su interior una rosca metélica. La rosca permite la colocacion y fijado de las
presas sobre la misma, asi como las chapas o descuelgues utilizados para la escalada en vias.
Las presas se fijan al muro con tornillos Allen.

Las presas o agarres de resina poseen distintas formas y dimensiones. Su tamafio varia de
acuerdo a la dificultad o grado en el cual seran utilizadas. La graduacion de dificultad sera menor
si las tomas son grandes y permitan buen agarre, en tanto donde las tomas sean pequenas (para
varios o un dedo) o romas (redondeadas y casi lisas), la graduacién serd mayor.

En general la estructura donde se montan las placas poseen distintos angulos, los cuales
pueden tener pendiente positiva o negativa. En la Fig. se muestra la palestra donde se
registraron los datos para este trabajo.

1.4. Sensores

Antes de comenzar este trabajo y con la idea de obtener el registro de datos de sensores
para la clasificacion, se tuvo en cuenta la posibilidad de adquirir sensores arduino. Se evaluaron
costos y tiempo de espera en la recepcién de este tipo de dispositivos (considerando exportacién
entre otros inconvenientes). Ademads, se estudié el tiempo que se atrasaria el registro de los datos
debido a la fase de programacion correcta y la conexion de forma adecuada de los sensores, para
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Figura 1.1: Palestra Club Andino Cérdoba, durante la 5ta Fecha del Abierto de Escalada FEC-
ME, 2014. (Copyright: Silvina Miana)

poder realizar la lectura y registro de datos.

En la actualidad la mayoria de los teléfonos méviles de gama alta o media poseen sensores. Estos,
ayudan a predecir el comportamiento del sistema operativo o ciertas aplicaciones dependiendo
en como el mismo es manipulado por el usuario o bajo qué circunstancias se encuentre el
equipo. Con el avance de la tecnologia han ido agregandose cada vez mas sensores a este tipo
de equipos. Béasicamente, todos poseen un acelerémetro y un girdscopo. Este es el caso del
Smartphone utilizado para este trabajo.

1.4.1. Acelerometro

Un acelerémetro se comporta como una masa en un resorte amortiguado. Cuando experi-
menta una aceleracion, la masa se desplaza hasta el punto de que el muelle es capaz de acelerarla
a la misma velocidad que la carcasa. El desplazamiento se mide a continuacién, para obtener la
aceleracion. Los acelerémetros modernos son a menudo pequenos sistemas micro electromecani-
cos (MEMS); son los dispositivos de este tipo mas simples posible. Consisten en una viga en
voladizo con una masa de prueba (también conocida como masa sismica), bajo la influencia de
las aceleraciones externas, la masa de prueba se desvia de su posicién neutra. Esta desviacién
evalia en forma analdgica o digital.

Normalmente se mide la capacitancia entre un conjunto de haces fijos y un conjunto de vigas
unidas a la masa de prueba.

1.4.2. Girdscopo

Un giréscopo permite que un teléfono inteligente mida y mantenga la orientacién. Los sen-
sores giroscopicos pueden monitorear y controlar posiciones del dispositivo como la orientacién,
la direcciéon, el movimiento angular y la rotacion. Cuando se aplica a un teléfono inteligente,
un sensor giroscopico comunmente lleva a cabo funciones de reconocimiento de gestos. Ademads,
los girdscopos ayudan a determinar la posicién y orientacion del equipo. Su funcionamiento se
basa en los principios de momento angular.

En un teléfono un giréscopo se trata de un MEMS, un dispositivo empaquetado en un microchip
electrénico.
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1.5. Aprendizaje Automatico

En [2], Mannini y Sabattini hicieron una revisién completa del estado del arte de la clasifica-
cién de actividades usando uno o mas acelerémetros. El mejor acercamiento a la clasificacion se
basa en las caracteristicas generadas a partir de Transformada Discreta (o Continua) Wavelet
(CWT o DWT) y clasificadores con umbral. En su trabajo separaron las componentes de las
frecuencias altas (AC), relacionadas al movimiento dindmico realizado por el sujeto de las com-
ponentes de frecuencia baja (DC) de la senal del acelerémetro relacionada a la influencia de la
gravedad, la cual permite identificar posturas estaticas. Tambiém extrajeron caracteristicas de
la componente DC. En este trabajo clasificaron siete actividades basicas y las transiciones entre
las actividades desde los datos adquiridos en laboratorio, desde cinco acelerémetros biaxiales
colocados en diferentes partes del cuerpo, usando un vector de caracteristicas de 17 dimensiones
y un clasificador secuencial basado en las Hidden Markov Models (HMMs), obteniendo 98.4 %
de precision.

En [3], la biisqueda estuvo enfocada en el reconocimiento de actividad, para lo cual se utili-
zo aprendizaje automdtico de caracteristicas muy bésico, conocido como PCA (decorrelacionar
y reducir dimensionalmente los datos). Este método puede descubrir formas compactas y sig-
nificantes de las representaciones de los datos en crudo, recayendo en los conocimientos de un
experto de dominio. Ademds de PCA utilizaron una distribucién acumulativa empirica (ECDF),
con la cual obtuvieron otra representacion de los datos de muestra y una Restricted Boltzmann
Machine (RBM) la cual es capaz de generar modelos de datos.

Segun el trabajo realizado en [4] se utilizaron sensores en las articulaciones y en el centro de
masa de cada escalador para caracterizar la energia de cada uno de sus movimientos, teniendo
en cuenta que existe una aceleracién constante de 1g debido a la aceleracién de la gravedad.
Segun la rotacion del acelerémetro, restandole a su magnitud 1g pudieron caracterizar la canti-
dad de movimiento producido por el sensor. De este documento sélo se tienen las primeras dos
hojas y el resto no esta disponible de forma gratuita en la web.

Ladha, Hammarmela, Olivier y Plétz en [5], construyeron de una plataforma wereable
basandose en el registro de la escalada usando acelerémetros. Estos wereables se colocan en
ambas munecas del escalador. Utilizando las vibraciones registradas por el sensor, causadas por
los temblores relacionados con actividades de alta intensidad (fatiga o extremo esfuerzo) pudie-
ron discernir entre patrones especificos de escalada. Estos patrones fueron observados entre las
pausas y movimientos registrados teniendo en cuenta la potencia, control, estabilidad y rapidez
con las que se realizaban cada movimiento.

[6] es una investigacién realizada por Aziz, Park, Mori, Robinovitch en Simon Fraser Univer-

sity (Canadd). Se fundamenta en el uso de sensores wereables para detectar posturas incorrectas,
caracteristicas de las caidas, que pueden producir danos de gran magnitud en adultos mayores.
En el laboratorio se reprodujeron este tipo de accidentes, registrando su movimiento mediante
acelerémetros para encontrar la causa biomecanica de la caida. Estos fueron colocados en la
cintura y esternén de quienes participaron de los experimentos.
Uno de los més exhaustivos trabajos en discriminar actividades usando datos de un acelerémetro
se encuentra en [7] de Bao e Intitle. En sus experimentos los sujetos llevaban cinco acelerémetros
biaxiales en diferentes partes del cuerpo, mientras realizaban varias actividades, como caminar,
sentarse, permanecer parado, mirar televisién, correr, andar en bicicleta, comer, leer, etc. Los
datos generados por los acelerémetros fueron usados para entrenar clasificadores, entre ellos,
arboles de decisiéon (C4.5), tablas de decisién, Naive Bayes y el algoritmo nearest-neighbour
que se encuentra en WEKA Machine Learning Toolkit [8]. El clasificador de drboles de decisién
mostré la mejor performance, reconociendo actividades con una precisién sobre el 84 %.
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En [9], también se utiliz6 un sistema que contiene un acelerémetro y un HP iPAQ conec-
tados por bluetooth, en el cual se guardan los datos generados. El sensor fue colocado en la
cadera del sujeto y el objetivo fue discriminar diversas actividades como caminar, correr, subir y
bajar escaleras, peinarse, etc. Con estos datos generaron sus caracteristicas estadisticas: Media
y Desviacion Estandar, ademéas su Energia y Correlacién. Luego, entrenaron los siguientes cla-
sificadores, disponibles en el toolkit de WEKA: Tablas de decisién, Arboles de decisién (C4.5),
K-NN, SVM y Naive Bayes. Como resultado obtuvieron una precisién mayor al 90 % cuando
los datos fueron obtenidos por el mismo sujeto.

Casale, en [I0], desarroll6 un sistema fécil de usar durante las actividades, dotado de un
acelerometro Bluetooth y una web cam, conectados a una placa funcionando sobre Linux. Las
caracteristicas generadas fueron la raiz cuadrada de la media de la integral de los valores del
acelerémetro, el valor medio de las sumatorias de MinMax, y también los estadisticos media,
desviacion estdndar, skewness, kurtosis, correlaciéon entre pares de ejes del sensor, coeficientes
de energia de siete niveles de descomposiciéon wavelet para obtener un vector de caracteristi-
cas de 319 dimensiones. Con este vector entrenaron el clasificador Random Forest, el cual les
provey6 una lista de importancia de las caracteristicas generadas para clasificar las activida-
des realizadas. Para comparar estos resultados usaron otros clasificadores, Arboles de decisién,
AdaBoost, etc. Los resultados obtenidos en cuanto a la precisién de la clasificacién superan el
94 %.

1.6. Estructura del Documento

El capitulo 1 introduce el tema a tratar y presenta la orientaciéon al modo de trabajo.

En el capitulo 2 se detallan los conceptos bésicos de escalada. Qué es una palestra, una via
o un boulder. A continuacién, se describen los tipos de movimientos musculares involucrados
en los gestos de escalada (y en cualquier movimiento en general) y finalmente las once técnicas
de escalada registradas.

En el capitulo 3, se menciona el Hardware y Software utilizado. Ademaés se introducen los
conocimientos basicos acerca de los sensores a utilizar y se describe la aplicaciéon de Android
desarrollada a tal fin.

En el capitulo 4, se describe como se recolectaron los datos y las elecciones previas a esta
etapa. A continuacién, el tipo de datos adquiridos y el procesamiento manual efectuado sobre
ellos para obtener la segmentaciéon de datos segun la clase de movimiento.

El capitulo 5 fundamenta tedricamente la manipulacién matematica realizada sobre los da-
tos en crudo. Comenzamos mostrando esos datos como series temporales, las cuales pueden
representarse con histogramas, que serdn presentados a través de sus descriptores estadisticos.
Calculamos ademas, las series de Frecuencias, para obtener los Espectros de Potencias de los
ejes del acelerometro, y también una nueva serie temporal -el médulo aceleracién- que serd la
base para el calculo del espectro de frecuencias, ttil para el calculo de la Potencia y la Entropia
Total.

En el capitulo 6, se describen las técnicas de aprendizaje automatico, su configuracién como
nodos en el entorno KNIME y las matrices de confusién obtenidas.

En el capitulo 7 se presenta un analisis en general los resultados obtenidos en el capitulo
anterior.

El capitulo 8 es la conclusion de este trabajo, el aporte realizado y la propuesta de trabajo
a futuro.

Finalmente se encuentra el Apéndice, alli se encuentran las tablas de siglas, acrénimos,
definiciones y las fichas de los escaladores con la segmentacién realizada sobre los datos.



Capitulo 2

Escalada

2.1. Introduccion

La biomecanica es la ciencia que estudia las fuerzas internas y externas que actian sobre
el cuerpo y sus efectos. Existen dos tipos de fuerza: estatica y dindmica. Cuando hablamos de
fuerza estatica, las fuerzas internas y externas estan en equilibrio, no hay movimiento. Este es
el caso de los movimientos isométricos. El resto de las situaciones son dinamicas, al no estar en
equilibrio las fuerzas ponen al cuerpo en movimiento. Este movimiento ocurre cuando la fuerza
generada por los musculos o algin factor externo es superior a la resistencia. Como se ve, es
natural que las leyes de Newton apliquen aqui.

La magnitud de la fuerza muscular se relaciona directamente al tipo y cantidad de fibra
muscular del musculo en accién. El punto de aplicacion de la fuerza muscular es el centro de
unién del musculo al hueso. El eje mecanico de un segmento del cuerpo es una linea recta unida
por las articulaciones en sus extremos, cuya fuerza estd dada por la linea de traccién del musculo
y la porcién del eje mecanico que hay entre el punto de aplicacién y el punto de descanso.

Para informacion avanzada sobre biomecénica, el trabajo de las palancas en los segmentos
del cuerpo humano y detalle de las fibras musculares ver Ref.([11]).

2.2. Tipos de Movimientos

Cuando se precisa la participacion de un misculo en una accién se estimulan sus fibras
musculares, desencadenando con ello la contracciéon del misculo. Este mecanismo se caracteriza
por la tendencia del musculo a acortarse en el sentido longitudinal de sus fibras.

Sin embargo, el comportamiento del musculo durante la contracciéon no depende sélo de la
actividad de sus fibras musculares, sino de todos los factores que intervienen en dicho movimiento
(caracteristicas de la articulacién, disposicién de las fibras, tipo de carga a mover, etc).

En este sentido, la contraccién muscular adopta diversas formas que se pueden clasificar en
dependiendo cémo afecta a:

» La longitud del musculo
= La tensién producida

s La velocidad del movimiento

En funcién de como afecta a la longitud del musculo se distinguen cuatro tipos de contrac-
ciones, descriptas a continuacién.
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2.2.1. Contracciones Musculares concéntricas (dindmicas)

Una contracciéon concéntrica ocurre cuando un musculo desarrolla una tensién suficiente
para superar una resistencia, de forma tal que éste se acorta y moviliza una parte del cuerpo
venciendo dicha resistencia. Un claro ejemplo es cuando llevamos un vaso de agua a la boca para
beber. Existe acortamiento muscular concéntrico debido a que los puntos de origen e insercion
de los musculos flexores, se acortan o se contraen. En resumen, un movimiento concéntrico
esta produciendo un trabajo de aceleracién o la superacion de una resistencia, es decir, un
trabajo positivo (levantar un peso, empujar algo, etc).

2.2.2. Contracciones Musculares excéntricas (dinamicas)

Una contraccién excéntrica es el inversa a la anterior, es decir, aquella contraccion en la
que el musculo se alarga mientras estd activado, provocando una separacion de sus extremos
o puntos de insercién. Un movimiento excéntrico esta relacionado con una accién de control o
frenado de otra fuerza, ya sea como antagonista de otro movimiento o para recuperar de forma
controlada una posicién de origen frente a la fuerza de la gravedad, etc. Son en general trabajos
de control, frenado y amortiguacion de movimientos, y es por ello que al trabajo excéntrico se
lo cataloga de negativo o de frenado.

2.2.3. Contracciones isométricas (estaticas)

Este tipo de contraccién muscular es aquella en la que el musculo se activa, pero, en lugar de
acortamiento o alargamiento, este permanece en longitud constante, en equilibrio. Asi, en térmi-
nos simples, contracciones isométricas son aquellas en que se desarrolla la actividad muscular en
longitud fija. No hay movimiento en la articulacién cuando la contraccién muscular isométrica
tiene lugar. Sin embargo, incluso si no hay cambio en la longitud muscular o movimiento en la
articulacion, las fibras musculares permanecen tensas. La fuerza generada durante una contrac-
cién isométrica depende de la longitud de la contraccién muscular. También se conoce como
contraccién estatica.

Contracciones isométricas de baja intensidad

Este tipo de contraccién utiliza intensidades de hasta 20 % de la fuerza isométrica maxima y
no dificulta la circulacién de los vasos sanguineos del musculo, por ello el sujeto puede mantener
dicha contraccién por un largo periodo debido a que la energia necesaria para mantener la
tensién muscular proviene de los procesos aerdbicos. La frecuencia cardiaca y la presion arterial
se mantienen similares a los valores de reposo y la actividad eléctrica integrada de los musculos
que intervienen aumenta durante el transcurso del tiempo debido al reclutamiento de nuevas
fibras musculares.

2.2.4. Contracciones musculares Pliométricas

Consiste en un rapido movimiento excéntrico inicial, seguido por una breve fase isométrica
y a continuacién, un movimiento concéntrico explosivo. En los lanzamientos, las piernas son
las impulsoras del gesto, mientras que los brazos se encargan de mantener el cuerpo cerca de
la pared, cumpliendo la funcién de bisagra. La pliometria implica una contraccién excéntrica
(estiramiento) seguida inmediatamente por una contraccién concéntrica (acortamiento), es de-
cir, estirar el musculo antes de contraerlo para que la contracciéon sea con mayor fuerza. La
caracteristica fundamental para que no se pierdan los beneficios de esa contraccion previa es la
duracién de la fase de impulso. Esto es lo que se denomina Ciclo de Estiramiento Acortamiento,
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Cuadro 2.1: Técnica: Bicicleta, permite desplazamiento vertical en una pared con pendiente
negativa o incluso en una vertical

donde durante el estiramiento previo acumula energia para luego liberarla y a su vez la con-
traccién posterior se ve potenciada por un componente reflejo que ayuda a la manifestaciéon de
la fuerza.

Para més informacién, ver [11]

2.3. Técnicas de Escalada

2.3.1. Bicicleta

Se trata de un desplazamiento vertical en una pared con pendiente negativa-desplome, aun-
que a veces puede utilizarse en placas. La fuerza comienza desde la punta del pie que impulsa
hacia arriba al estirar la pierna del mismo lado del brazo que realizara ese movimiento, para lo
cual, se debe girar la cadera hacia la pared. Esta técnica de escalada movera el centro de grave-
dad del escalador hacia la pared, permitiendole subir superficies con pendientes negativas. La
técnica para la mano derecha se explicard a continuacién (es andloga para la mano izquierda).
El pie izquierdo tiene que apoyarse sobre su borde externo o sobre la punta. La rodilla derecha
debe apuntar hacia el interior (como si mirase a la pierna izquierda) y no hacia la pared. Se debe
girar la cadera hacia la izquierda, lateralmente a la pared. La mano izquierda traccionara de la
presa (preferentemente, no méas alta que la cabeza). Se debe estirar el cuerpo mientras se suelta
la mano derecha para llegar lo mas alto posible. Ver Fig..

2.3.2. Agarre Invertido

El agarre invertido es una técnica de manos (con las palmas hacia arriba). Estas tiran hacia
afuera del borde inferior de una laja o bloque, en tanto que el cuerpo se separa de la pared y los
pies presionan contra ella. Los brazos tiran y los pies empujan, creando dos fuerzas opuestas.
Se debe tratar de mantener los brazos extendidos. Las dos manos pueden trabajar al mismo
tiempo en ese agarre o solo usar una mano y la otra en una presa distinta. Un agarre invertido
puede tener multiples usos, por ejemplo, el borde inferior de una laja de roca puede servir desde
abajo como presa en pinza, para convertirse en agarre invertido a medida que se asciende en
altura. Otro uso es para salir de un techo donde se tienen ambas manos en una grieta o fisura

en el mismo. Ver Fig.(2.2).
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Cuadro 2.2: Técnica: Invertido, técnica de manos que permite un desplazamiento vertical al
separar el cuerpo y presionar en adherencia con los pies en la pared

2.3.3. Mantle (mantel)

Representa un uso muy especifico de la técnica de presién hacia abajo. Sirve para elevar los
pies a donde estaban las manos cuando no hay presas ttiles por encima. Para llevar a cabo esta
técnica, se tiene que colocar las dos manos sobre la repisa a la altura del pecho con las palmas
hacia abajo y las puntas de los dedos enfrentandose entre si. Entonces, se debe elevar el cuerpo
a pulso, hasta extender los brazos, logrando pasar el peso del cuerpo para poder colocar los pies
en la repisa. Esto serd mas fécil si se camina en adherencia por la pared con las puntas de los
pies o si se toma impulso desde un apoyo para ellos. A continuacion se debe alzar lateralmente
un pie hasta la repisa y ejercer presién hasta quedar de pie. Ver Fig..

2.3.4. Rebote

Es una técnica de manos que, simplemente consiste en usar una toma pequena o mala para
poder pasar rapidamente a una de mayor tamano donde sea mas ficil permanecer colgado. Ver

Fig..

2.3.5. Movimiento Dinamico

Se basa en la posibilidad de sacar el maximo rendimiento a los momentos de inercia, es decir,
un movimiento basado en la utilizacién del impulso corporal. Esta técnica se fundamenta en
que el momento del agarre y de la carga del peso se produzcan exactamente en el punto en el
que el movimiento cambia de sentido, instante que se conoce con el nombre de ”punto muerto”.
Para conseguirlo deberemos tener preparado el cambio de agarre cuando se va llegando al final
de la trayectoria ascendente. Asimismo, es necesario que la mano que se queda en la roca se
afiance al méximo. Debe ser realizada por un escalador experimentado, quien esté preparado
para soportar su peso sobre una mano o ambas sin provocarse por ello lesiones en los dedos u
hombros. Hay distintos tipos de lanzamientos:

= Con aceleracion vertical: para preparar el movimiento se debe encoger el cuerpo al maxi-
mo, tratando de conseguir que la aceleracién apunte directamente hacia arriba, tras haber
afianzado en el agarre inferior se mantiene el superior para evitar un posible desplaza-
miento pendular.
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Cuadro 2.3: Técnica: Mantle, ascensién a una repisa o saliente usando la fuerza de brazos para
llevar el peso del cuerpo hacia arriba.

Cuadro 2.4: Técnica: Rebote. Usar una toma pequenia para impulsar hacia un mejor agarre
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Cuadro 2.5: Técnica: Dinamico, lanzamiento vertical desde una toma a otra.

= Con aceleracion hacia la pared: se emplea en escalada sobre pequenas regletas y ligera-
mente extraplomada (pendiente menor a 45°). La aceleracién, en este caso, es mas bien
hacia la roca (no hacia arriba). Los dos pies deberdn mantenerse en la roca.

= Con aceleracion pendular: técnica adecuada para escalar extraplomos con agarres grandes
o en techos. Para poder realizarla, se debe acelerar el cuerpo en una trayectoria circular
alrededor del brazo extendido, para ello serd necesario disponer de un éptimo agarre. Es
un lanzamiento, que ahorrard gran cantidad de esfuerzo.

= Saltos: se puede realizar desde el suelo o desde la posicién de escalada. Escalando, la presa
a alcanzar deberd ser una en la que la mano calce perfectamente, ya que debe aguantar
el movimiento del escalador. El impulso del escalador deberd ser paralelo a la pared,
intentando mantenerse agarrado con una sola mano, mientras la otra guia la direccién del
salto y reduce la posible oscilacion.

El tipo de lanzamiento considerado para este trabajo final fue el de Aceleracién Vertical.
Ver Fig.(2.5)). Las demds variantes se desestimaron por ser de mayor dificultad o debido a la
imposibilidad de ser realizados correctamente en un muro indoor.

2.3.6. Taloneo (avance vertical en desplome)

Esta técnica se basa en usar la pédula sobre la zona de goma que cubre el talon de Aquiles.
El uso que se le da al talén es en forma de gancho, permitiendo la traccién del cuerpo hacia un
lugar determinado. La fuerza debe salir desde el musculo isquiotibial, y del gemelo de la pierna
que se estd usando para traccionar. Si ademds de apoyar el talon se baja la punta del pie a la
vez que se eleva la posicién del cuerpo, se podra realizar el movimiento mas efectivo en casos
en que la tUnica presa ttil para el pie este casi a la altura de la cintura. Ver Fig.

2.3.7. Taloneo (para equilibrio)

Otro uso posible para el talén es a modo de anclaje, logrando tener los tres puntos de apoyo
necesarios, permitiendo soltar y descansar alguno de los brazos. Ver Fig.(2.7))

2.3.8. Pie-Mano

En esta técnica utilizan las mismas tomas que fueron usadas como agarres de manos, como
tomas de pies. Entonces, donde estuvo la mano en el primer momento, a continuacién estara el
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Cuadro 2.6: Técnica: Taloneo. Traccién hacia arriba que genera una rotacién sobre el talén
apoyado en una toma
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Cuadro 2.7: Técnica: Taloneo-Equilibrio. Uso del talon para equilibrar el cuerpo en cierta posi-
cion.
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Cuadro 2.9: Técnica: Equis. Oposicién de manos y pies sobre un diedro o chimenea para lograr
la progresion vertical

pie (en general del mismo lado). Ver Fig.({2.8))

2.3.9. Equis

La técnica en equis permite el movimiento en oposicién en un diedro entre dos paredes.
Normalmente se utiliza en roca debido a que ésta posee adherencia natural dada por su textura.
Se efectiia en paralelo alternativamente un agarre de apoyo y un agarre de traccién. El agarre
de apoyo debera encontrarse a la altura de la cadera para generar el efecto de palanca mas
facilmente. En paredes de estructuras céncavas, la postura ampliamente extendida determina
una posicién del centro de gravedad del cuerpo que permite economizar fuerzas. En el caso ideal,
el centro de gravedad se encuentra situado exactamente sobre la superficie de apoyo (igual a la
linea que une los apoyos de los pies), de tal manera que resulta posible un reposo sin utilizacién
de las manos, luego de cada movimiento de oposicidn-tracciéon. Ademds, la posicién de brazos y
piernas abiertas permiten utilizar apoyos en adherencia situados lateralmente. Es til en ciertas
chimeneas, dependiendo de su anchura. Ver Fig.



CAPITULO 2. ESCALADA 14

Cuadro 2.10: Técnica: Dilfer. Oposicion brazos, piernas

2.3.10. Dulfer

Debe su nombre a Hans Diilfer, quien se basé en la oposicién de tensiones provocadas por
el propio cuerpo del escalador. Se denomina también técnica de suspensién, pero predomina
técnica de oposicién o técnica de Diilfer. Se utiliza en placas, fisuras y bordes de chimeneas que
sobresalen, asi como en los angulos vivos de diedros. Para llevarla a cabo se debe ejercer una
oposicién entre las manos y las piernas. Esto provoca una gran sobrecarga sobre los brazos lo
que implica mayor fuerza en las extremidades superiores, pero también una colaboracion eficaz
y correcta entre el esfuerzo de los brazos y el trabajo de las piernas. Los pies deben colocarse
lo més alto posible contra la paredes, para conseguir la oposicién de fuerzas necesaria. Durante
el avance las piernas deben flexionarse para favorecer el dngulo de colocacién (el paralelogramo
de las fuerzas). Cuando se emplea esta técnica en roca, se colocan las piernas una a cada lado
de la grieta o fisura vertical y las manos (o dedos) dentro de la fisura para evitar que el cuerpo
gire. Una alternativa interesante cuando la superficie de la roca ofrece una buena adherencia,
consiste en el roce del cuerpo contra una de las paredes, haciendo menos dificil la progresién.

Ver Fig.(2.10))
2.3.11. Empeine

Para emplear esta técnica se utiliza la parte superior del pie, que se coloca sobre una presa
con buen canto hacia la pared. Consiste en dejar caer el peso del cuerpo en el empeine, lo que
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Cuadro 2.11: Técnica: Empeine, técnica de pies para lograr equilibrio y asi progresar con uno
de los brazos, hacia una toma més alejada en una pared de pendiente negativa o techo.

ayuda a trabar y estabilizar el cuerpo, para poder dejarlo en equilibrio y soltar una de las dos
manos. Otros usos posibles son en travesias desplomadas, tomas invertidas, etc. Ver Fig.(2.11)

Para més informacién sobre las distintas técnicas, ver Ref.([12], [13]).

Existen otras técnicas que son solamente de pies, como adherencia o bandera, las cuales no
aportaban informacion relevante al movimiento de los brazos, que era donde principalmente se
hicieron los registros.

La escalada en adherencia es una técnica para pies que se utiliza en general para ascender
en paredes lisas aplomadas. Esta técnica no fue considerada aqui debido a que en los muros
artificiales las placas suelen ser lisas, resbalosas, en contraposicién a la rugosidad natural de la
piedra. La técnica de chimenea es imposible de registrar en la palestra, debido a que no posee
el espacio artificial adecuado para su practica.

2.4. Detalle técnico de la palestra utilizada

Para las técnicas Ref. y Ref. se utilizo un sector en placa con buenas tomas para
pies y dos apliques. El correspondiente al movimiento de salida con forma triangular, con 89° en
cada lado, 59° en su vértice saliente vertical desde la pared y 45° en la parte superior. Técnicas
Ref. y Ref. se usaron dos paredes desplomadas y un diedro. De izquierda a derecha
tenemos: Placa 86° lado izquierdo del diedro 89°, lado izquierdo del diedro: 59°, vértice saliente
desde la base del diedro de 56,4°, placa en desplome de 65°.

El resto de las técnicas se realizaron en placa vertical (entre 86 ° y 90°).

En las Figs. , se muestran las partes del muro utilizadas y las presas para los
movimietos limitados. Las flechas indican presas de manos, las deméds fueron usadas solo como

pie.
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(c) Técnicas 4 (negro), 5 (rojo/interlineado), 6 (blanco)

Figura 2.1: Presas utilizadas para la realizacion de los boulders y técnicas registradas
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(a) Técnicas 1 (rojo), Técnica 2 (amarillo)

(b) (Izq.:)Técnica 3 (rojo), Técnica 9 (verde). (Der.:) Técnica 8 (magenta)

Figura 2.2: Presas utilizadas para la realizacién de las técnicas indicadas



Capitulo 3

Método de Adquisicion de Datos

3.1. Hardware

El Smartphone utilizado fue un Samsung Galay II (GTI9100), Android 4.1.2. Los detalles
de los sensores que contiene pueden verse en el Apéndice (A.4]).
La cdmara compacta una Sony Cyber-Shoot DSC-W610, con modo de video VGA.

3.1.1. Orientacién de los sensores

El sistema de coordenadas del acelerémetro es complicado cuando es parte de un Smartphone
debido a que depende de donde esté colocado en su placa madre y cémo ésta esté colocada dentro
del aparato. Por este motivo es conveniente utilizar un sistema de coordenadas alineado con el
eje del aparato en cuestién. En la Fig. se muestra el sistema de coordenadas a utilizar en
este documento.

» El eje X corresponde a la base del teléfono (ancho).

= Kl eje Y esta alineado en dngulo recto a los ejes X y Z de modo que los tres ejes forman
un sistema de coordenadas.

= Kl egje Z hacia abajo de manera que quede alineada con la gravedad cuando el Smartphone
esté plano sobre una superficie horizontal.

» Los cambios en la orientacién se describen mediante rotaciones en Roll”¢ (rotacién),
"Pitch” ¢ (inclinacién), " Yaw” 1) (caida) sobre los ejes x, y y z respectivamente.

Por convencion se considera que cualquiera de los ejes alineado con el campo gravitacional
de la tierra serd de valor -1g.

3.2. Software

Para programar la aplicacion se utiliz6 el plugin Android Developer Tools (ADT), para el
entorno de desarrollo Eclipse, ejecutandose sobre Ubuntu 14.04 (64bits).
La interfase para la lectura de los datos de los sensores permite leer datos de los mismos

teniendo las siguientes opciones como parametro:
SENSOR_DELAY _FASTEST
SENSOR_DELAY_GAME
SENSOR_DELAY _UI

SENSOR_DELAY _NORMAL
En primera instancia se utilizé SENSOR_DELAY NORMAL, pero luego de obtener los regis-
tros iniciales, se comprobod que la frecuencia de muestreo era de 15 datos por segundo, lo cual

18
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Figura 3.1: Ejes de coordenadas usados en un Smartphone.

era insuficiente para la tarea que se deseaba realizar. Se decidié entonces efectuar las siguientes

pruebas para determinar que parametro era conveniente utilizar:

Frecuencia Normal

Acelerémetro Acelerémetro Acelerémetro
(muestras/seg) Girdscopo Girdscopo
(muestras/seg) Campo Magnético
seg (muestras/seg)
1 14 17 15
2 17 13 16
3 15 16 15
4 15 15 15
5 15 15 16
Frecuencia Maxima
Acelerémetro Acelerémetro Acelerémetro
Giréscopo Giréscopo
Campo Magnético
seg (muestras/seg) (muestras/seg) (muestras/seg)
1 287 162 150
2 330 240 178
3 347 290 111
4 385 257 114
5 358 247 150
6 192 249 65
7 241 279 137
8 333 278 117
9 379 303 155
10 414 248 218
11 367 256 223
12 397 392 209
13 408 396 241

En consecuencia, se cambié este pardmetro en el cédigo de la

aplicacién por

SENSOR_DELAY _FASTEST obteniendo una tasa de muestreo de entre 180 y 200 datos por
segundo (dependiente de la respuesta del procesador). Ademds, se desestimé el registro de los
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Figura 3.2: Pantalla de la aplicacién usada para recolectar los datos desde Android

datos del sensor Campo Magnético debido a la baja producida en la frecuencia de muestreo,
que se pudo observar en los experimentos mostrados anteriormente.

3.3. Descripcion

Para llevar a cabo la investigacién se desarrollé una aplicacién para ser ejecutada sobre
Android 4.1.2, utilizando un Samsung Galaxy II. Esta recibe un nombre de archivo, y a conti-
nuacién, ante la senal de inicio, registra la lectura del acelerémetro y el giréscopo asi como de la
Fecha, Hora y milisegundos. A su vez, sincronizado a la fecha y hora del teléfono se utilizé una
cdmara compacta, la cual generd videos en calidad VGA, ttiles para la posterior segmentacién.

Luego de la etapa de adquisicién de datos, se realiz6 el andlisis manual y procesamiento de
los datos. Para la clasificacion de datos se usé KNIME, una plataforma de mineria de datos,
que permitié la configuracién de los esquemas para la ejecucion de los algoritmos de aprendizaje
automatico o de clustering en un entorno visual.

3.4. Sensores

3.5. Android App

El acceso a los Smartphones en la actualidad es cada vez mas comin, tanto por parte
de usuarios con pocos conocimientos de tecnologia o expertos. Por este motivo, teniendo en
cuenta el facil acceso a los sensores que ellos proveen, se desarrollé una aplicacién para Android,
compatible con la versiéon de ese sistema operativo instalada en el teléfono que seria utilizado
para la recoleccién de datos. Esta realiza la lectura de los datos de los sensores utilizando las
siguientes APIs disponibles en ADT: android.hardware.Sensor, android.hardware.SensorEvent,
android.hardware.SensorEventListener y android.hardware.SensorManager.

El de datos de los sensores esta dado por las magnitudes registradas desde cada sensor para
cada uno de sus ejes, tanto del acelerémetro como el giréscopo.

Para iniciar el registro de datos, debe presionarse el botén Iniciar, luego de lo cual los datos
son leidos y escritos en un archivo, cuyo nombre puede asignarse en la pantalla de la aplicacion
(ver Fig.(3.2))). Una vez finalizado el movimiento de escalada, el registro se detiene presionando
el botén Detener.

El formato de escritura utilizado es el siguiente:
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|9 230414-113301-E7-T8-A4-11.bxt x

p3s04/2014 11:33:05.236781
23/04/2014 11:33:085.236783 3.3778462 -
23/04/2014 11:33:085.236853 3.3506055 -

3.3778462 -
3
3
23/04/2014 11:33:05.236859 3.3506055 -
3
3
3
3

.1871614 8.553578 0.073303826 -0.37843102 0.528093
.1871614 8.553578 0.073303826 -0.37843102 0.528093
.091819 8.471856 0.073303826 -0.37843102 0.528093

.091819 8.471856 0.073303826 -0.37843102 0.528093

.091819 8.471856 0.079107046 -0.39095375 0.5015204
.091819 8.471856 0.079107046 -0.39095375 0.5015204
.1190596 8.444615 0.079107046 -0.39095375 0.5015204
.1190596 8.444615 0.079107046 -0.39095375 0.5015204

23/04/2014 11:33:05.236868 3.3506055 -
23/04/2014 11:33:05.236874 3.3506055 -
23/04/2014 11:33:05.236881 3.3233647 -
23/04/2014 11:33:05.236884 3.3233647 -

W W W W W W W

Figura 3.3: Ejemplo de un registro de datos en crudo desde los sensores.

DD/MM/AAAA HH:MM:SS.miliseg A x Ay Az Gx Gy Gz

La Fecha y Hora son las que estén configuradas en el teléfono. Los Milisegundos refieren a
los que pasaron desde accionar inicio, los siguientes seis datos corresponden al acelerémetro y
girdscopo, ejes X, y, z respectivamente. En el caso del giréscopo los ejes como se menciond antes,
se denominan Roll (rotacién), Pitch (inclinacién), Yaw (caida). Por simplicidad se utilizan las
letras x, y, z para referenciarlos.

La tasa de muestreo seleccionada fue la provista por la variable disponible como pardmetro
de la interfaz de lectura de los sensores, denominada SENSOR_DELAY _FASTEST, la cual se
describié previamente.

Inicialmente el color de fondo de la aplicacién es blanco. Al presionar el botén Iniciar,
ademas de avisar mediante un mensaje emergente que ha comenzado el registro, el color de
fondo cambia a verde. Esto permite, desde la distancia, notar si la aplicacién esta registrando
datos o no. Al detener el registro, la pantalla vuelve a quedarse en blanco. El color fue elegido
teniendo en cuenta que puede verse no solo a la distancia, sino también en el video (por ejemplo,
el color fucsia generaba al ser filmado se viera completamente blanco).
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La adquisicion de datos se realizd colocando el teléfono en un brazalete de neoprene en el
antebrazo del escalador. Para comenzar cada registro de datos, debieron proveerse un nombre de
archivo y presionar el botén Iniciar, como se indica en la seccién . Habiendo sincronizado el
reloj interno del Smartphone con el de la camara fotogréfica, se procede a activar el registro de
video, colocando la cdmara en un tripode a distancia adecuada para registrar los movimientos
de escalada desde un punto fijo.

4.1. Elecciones

En general, los Smartphones son dispositivos moviles de facil acceso, estan dotados de los
sensores necesarios, por lo cual se acordé investigar si con sus datos, era posible caracterizar el
tipo de movimiento muscular involucrado en el desarrollo de las técnicas utilizadas. Por esto es
que se utilizé un solo punto de registro.

Una decision previa a la adquisicion de los datos consistié en el lugar 6ptimo donde deberia
colocarse el sensor en el cuerpo del escalador. Se consideraron articulaciones o centro de grave-
dad, que en caso de la escalada de un adulto se encuentra en la cadera. Teniendo en cuenta el
trabajo realizado en [5] y lo mencionado en el parrafo anterior se decidié que estarfa colocado a
modo de pulsera entre la muifieca y el codo, teniendo en cuenta si se ubicara en el brazo derecho
o izquierdo de acuerdo a si el escalador es zurdo o diestro, respectivamente. Esta decision se
basé en la suposiciéon de que en general quien realizaria la secuencia de movimientos tratando
de usar su brazo mas habil. Como se vera mas adelante, usar sélo un punto de registro derivé en
una limitacién importante para el tipo de analisis que deseabamos realizar.

En primera instancia se pensé posible hacer un registro minucioso de los movimientos,
sincronizando perfectamente el registro del video en la camara compacta con el de los datos de
los sensores. Al comenzar la fase de adquisicién de datos, se pudo notar que a pesar de sincronizar
visiblemente fecha, hora y segundos en la cAmara y en el Smartphone, con el correr de los minutos
estos se desincronizaban, seguramente por el funcionamiento interno de cada uno de sus relojes.
En consecuencia, en registros con duraciones mas largas sucedieron desincronizaciones mas
importantes. Esto causé que al realizar la segmentacion de los datos tomaran segundos enteros
(sin cortar por milisegundo).

Otra decisiéon previa al registro de los datos tuvo que ver con considerar boulders y no vias,
debido a que la escalada en una via podria llevar mucho tiempo. Suméandole de la dificultad
de registrar en video los movimientos en una palestra de 12mts de altura desde una distancia
disponible de no més de cinco metros (teniendo en cuenta que se debe modificar el angulo de
vision, lo que imposibilita observar los movimientos correctamente).

Por otro lado, en la mayoria de los casos, durante el desarrollo de la escalada en una via o
boulder se aprecian movimientos isométricos, hecho que hace mas interesante el registro de una
técnica especifica y no de vias o boulders, ya que en esta hay mayor diversidad de movimientos.

22
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4.1.1. Registro de Boulders

Se registraron dos boulders, uno realizando un desplazamiento lateral hacia la derecha y
hacia arriba, y el otro hacia la izquierda y hacia arriba.

En el primero se realizaban movimientos de técnica, equilibro y flexibilidad. Entonces, al
realizar el desplazamiento lateral hacia la izquierda, en un boulder donde los movimientos de
manos y pies eran limitados, el sensor quedaba constantemente del lado donde no se realizaban
los principales movimientos, pero si podriamos obtener la estabilidad del escalador durante el
mismo. Esto de alguna forma se convirtié en una posible limitacién en el registro y quedé refle-
jado en los videos, donde se podia apreciar que solo la persona cuyo lado habil es el izquierdo
era el Unico que tenia el sensor del lado del movimiento.

En caso del segundo boulder, hacia la derecha, se optaron por movimientos simples pero
constantes, para tener el registro de los mismos con el sensor puesto, en la mayoria de los
escaladores, en el brazo que realizaria el movimiento.

4.1.2. Registro de Técnicas

Teniendo en cuenta lo que se iba obteniendo durante la adquisiciéon de datos, fue claro que
este registro de movimiento seria méas adecuado si se obtenia de forma aislada y no como el
conjunto de movimientos de un boulder. De esta forma se podria registrar mayor variedad de
movimientos musculares. En consecuencia, se disefiaron a lo largo del muro distintos movimien-
tos segun las técnicas de escalada que eran factibles de ejecutar con las limitaciones de un muro
artificial. Para no descartar completamente las técnicas de pies, se opté por realizar un doble re-
gistro cuando los pies tenian un factor determinante en el movimiento. En estos casos el primer
registro se realizé con los sensores en el antebrazo del escalador y el siguiente en la tibia.

4.1.3. Estructura de los Datos

Recordemos que los datos obtenidos son los provenientes de los sensores activos al momento
de realizar el movimiento, donde la orientacion del eje x del sensor estd orientado hacia la mano
del escalador, ver Seccién . Entonces, los datos en crudo fueron escritos como fueron
leidos desde los sensores, sin procesamiento alguno, en un archivo de texto plano. Cada linea
fue escrita como se mencioné en [3.5

Luego de la adquisicién completa de los datos se pasé a una fase de procesamiento, en la
cual tampoco hubo transformaciones sobre los datos en crudo, excepto recorte segin segundos
de inicio y fin de las actividades. Se obtuvo asi un conjunto de archivos ordenados en una
estructura de directorios, de acuerdo al tipo de escalada o técnica al que pertenecian.

4.2. Uso del teléfono

4.3. Descripcion de los escaladores y sus caracteristicas

Veintisiete escaladores no profesionales participaron en este experimento. Estos fueron elegi-
dos aleatoriamente segtin su disponibilidad en los horarios en los cuales se realizaron los registros.
La edad promedio es de 27.6 aflos (rango: 16 a 63 anos); su altura media de 1.72 m (rango: 1.52
a 1.95 m) y su peso medio es de 66.57 kgs (rango: 46 a 87 kgs). Luego de haberles explicado el
funcionamiento del protocolo de adquisiciéon de datos, cada uno llené una planilla con sus datos
incluyendo el tiempo que llevan practicando escalada (menos de un mes a veintisiete afios), su
grado maximo escalado y su grado actual (entre 4° grado a 8a+). También debieron detallar el
tiempo que dedican al entrenamiento en palestra por semana (de una a tres veces), si es que
concurren a una. Debe tenerse en cuenta que solo una minima proporciéon de ellos participaron
alguna vez en una competencia indoor de escalada.
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4.4. Procesamiento de los datos

4.5. Segmentacién y clasificacion manual

El registro en video se utiliza para analizar el comienzo de cada uno de los movimientos, los
cuales son anotados en la ficha de perfil de cada escalador, en forma de tabla, con las siguientes
columnas:

Seguimiento
Video VSeg TSeg #Seg Term? Clase

En Video se registra el nombre del archivo con la segmentacién de datos, VSeqg es el rango de
segundos que duré el movimiento o accién en el video, de (0, 1, ...). T'Seg es el rango en segundos
que duré el movimiento en los datos. #Seg es la cantidad de segundos en el rango mencionado
(1, 2, ...). Term?, es un valor binario que indica si el movimiento u accién fue terminado
exitosamente; y la Clase es un valor entre 1 y 5 que corresponde al tipo de accién muscular,
donde la clase 1 corresponde a un movimiento muscular concéntrico, clase 2 a un movimiento
muscular isométrico, clase 8 a un movimiento muscular isométrico de baja intensidad, clase 4
a un movimiento muscular pliométrico y clase 5 a un movimiento muscular excéntrico.

Por cada video se realiza una segmentacion de los movimientos, teniendo en cuenta su tiempo
de duracion. Este segmento luego es trasladado al texto para poder hacer el corte, por ejemplo, si
el video tiene como fecha de inicio 12:00:05, pero en realidad las acciones comienzan 5s después,
el momento de la primera accién (VSeg) serd a los 5s, y en el texto de registro de los sensores
serd a los 10s (12:00:10).

Una vez obtenida la segmentacion virtual, se pasa a la segmentacién fisica, donde se toma
el archivo generado por la aplicacién de Android, y se busca el segundo inicial de la primera
accion, se recorta y se crea un nuevo archivo. El andlisis de los segmentos puede verse en la
ficha de los escaladores descritas en el Apéndice .

Cada video y archivo de texto correspondiente es rotulado:
DDMMAA-HHMMSS-E#-[A#]|-[I-P]#-[mov#]

Lo que se encuentra entre corchetes es opcional y depende del caso analizado. E# hace
referencia al "Escalador’ y el nimero que se le haya asignado (de 1 a 27). A# informa el tipo de
accién muscular registrada (de 1 a 5). [[-P/# indica que en esta posicién del nombre del archivo
podremos encontrar: I de Intento con el sensor en el antebrazo o P de pie, refiriendo a que el
sensor se encontraba en la tibia de la pierna que realizé el movimiento (solo si la técnica fue
taloneo o empeine); # es el nimero de intento realizado.

Para un Boulder el analisis es igual, pero se diferencian los movimientos con mov#, donde
# corresponde al niimero del mismo.

En total se obtuvieron 843 segmentos de datos entre registro de técnica y boulders. De estos,
181 segmentos de acciones corresponden a boulders, 603 a técnicas con sensor en el brazo y 59
a técnicas con sensor en la pierna. De los 843, 194 datos son de Clase 1, 336 de Clase 2, 121 de
Clase 3, 50 de Clase 4 y 142 de Clase 5.
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Construccion de Caracteristicas y
Base de Datos de Mineria

5.1. Histogramas y Estadisticos

Nuestro objetivo es la clasificacién automatica de los gestos durante un movimiento de
escalada, determinado por el tipo de movimiento muscular.

El reconocimiento de los movimientos musculares depende de las caracteristicas extraidas
del andlisis de los datos en crudo. Como se menciond en la seccion , los acelerémetros
proporcionan tres series temporales con respecto a su aceleraciéon, una por cada uno de sus ejes
Az, Ay, A, lo mismo ocurre con el giréscopo, del cual obtenemos G, Gy, G. En las Figs.
se muestran las series temporales de las once técnicas de escalada registradas.

En las Figs. (5.3a} [5.3b} 5.3, [5.4al [5.4Db} [5.4c]), se muestran los espectros de potencias para
dos técnicas y acciones distintas de dos escaladores, asi como su correspondiente histograma.

Los cémputos necesarios para caracterizar los histogramas de las series temporales de los
datos en crudo, se realizan en base a los valores de cuatro acumuladores:

N N 2 N 3 N 4
PIPRE I NED DT D DARE I S DS (5.1)
En estadistica y probabilidad, el momento centrado de orden n de una variable aleatoria X
es la esperanza matematica (E)

Y = E[(X = X)"] = %Z(Xi_f()” (5.2)

donde N es el nimero de datos muestrales.

El primer momento central es cero. A partir de aqui, analizaremos como se obtienen las
ecuaciones para los siguientes momentos que nos seran de utilidad para la construccién de los
descriptores estadisticos de nuestro interés.

(X; —X)2= X]2 —2X; X + X?, al sumar obtenemos,

N v N o N N
Y2 = Zj:1(Xj*X)2:Zj:1X?*2XZj:1Xj+NZj:1X2:

_ 5.3
YL X2 - NX? (5:3)
(Xj—X)3:X;—3X2X+3Xjf(2—)z3, sumando,
N "V N v N v N v
Y= (X = X)P =30, XP -3 X 3 X+ 38X X - NXP = (5.4)

S X -3Xy N X2 4+aN X3

25



CAPITULO 5. CONSTRUCCION DE CARACTERISTICAS Y BASE DE DATOS DE

MINERIA 26
B | ' | ' | ' | ' =
: :ZE-"'—F_'_ —_—— "-—\_o—: -o—""'_-,L_.:\-_'_‘_'__-"'_""\— B :E
e W Y. e e e e st =

1om
Teooioa 1

'E W”J_" ,_,_MJ—H—INH—JVH*'—WWM J,r-
- {r\— \‘\J\A"’f WPJ‘—'L“TMH“W

Teonipa 2

] I T —

= =]

o — =
= —
-0 —
T | —
= T N
] —

o i L N
-10

=m am sm L] 1om 13 14m

1!"| -"'"“"" T

-jlu.':?]

ﬁ

| |
Tecraca 5-

=
! | ! | ! | !

o f

an = 5-—:

k] . = am am m
Teerica &

el T | T | I I | I IH-‘"JE

]

o ;T. ........ S gy - et P =iy -L.-'J""-_I""—-'"'_ mils=

L E ! | | | | | | | LU

: - . em o 1om

Teonica T

" :_ T | I | T | _LF_FF'“ . | L:

: :_ """ — e, ___..‘J-. ‘_‘1&\""' .-é
e | L ; | A T
=m = o .

Teenitoa &

= T

I | I | 1
* R A ,':fwﬂ%“&%mﬁaﬁaﬂi“mmww-mw e Rt i

":f"“.ij | | | | L | | L

m 1mm 1=m o =m =

Tecraca 9

Teeraca 10

P - T —— T = T =
o TR e -'_‘u_,.-'\l' S L N - "FI‘ = ',_\_.__,_-'t___,.."‘.\_'_r"-‘_,.,—\_x]-'-u__a-..,_- LR -.,r'wL_.—' -

e o]

Teooioa 11 - Tremps (sepoandes)
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Registro del escalador 7 realizando la técnica 4, Accién 1.
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Por ultimo veamos como se desarrolla el cuarto moment(}
Si(X; - X)'=X] -4X?X +6X7X?-4X; X?+ N X*, sumando,

Y4 = Z (X5 — X)

. 5.5
ZJ1X4 4XZJ 1X3+6X22 | X7 —3N X! (5:5)

5.2. Transformada de Fourier Discreta

Para una senal z(t), que es muestreada N veces a intervalos de tiempo regulares A, se
dispone del conjunto de valores medidos cg,...,cy—1. Con estos valores la transformada de
Fourier discreta se define segin

N-1
Cy = Z zy, exp(2mnk/N) k=0,...,N—1. (5.6)
§=0
Para senales reales, como es el caso de este trabajo, se cumple inmediatamente que Cy_j =
C}, donde el asterisco denota el complejo conjugado del niimero complejo [14], p 511].
En los gréficos de la Fig. se muestran los espectros de frecuencias para las dos técnicas
y acciones introducidas en la seccién
El espectro de potencias de la seiial se puede definir segtin |c,|?/N, donde |c,| es el médulo
del ntimero complejo, i.e, |c,|? = R(cn)? +S(en)?. Asi, el espectro de potencias se puede estimar
a partir de los coeficientes de Fourier mediante el periodograma [14], p 551]

1

P(f()) = W’CO,Q
2 N

P(fr) = w2 1Ckl k=125 -1 (5.7)
1

P(f.) = W’CN/QP

donde fj se corresponden con las frecuencias cero y positivas que vienen definidas por

k N
fk NA k Oaa D

Y fe = fnj2 = 1/(2A) es la frecuencia de Nyquist, la cual es la mitad de la frecuencia de
muestreo.

Por el teorema de Parceval, la normalizacién introducida en Ec. y b.6) aseguran que la
suma de todas las componentes del periodograma sea igual a la potencia total de la senal

(5.8)

1 N— N/2
2
=~ Z zal* = P(fr)- (5.9)
k=0
El periodograma [15] proporciona un nuevo conjunto de caracteristicas independiente de las
consideradas en la seccién anterior. Con excepcién de P(fy), dado que a partir de la Ec.(5.6]),
la componente de Fourier de frecuencia nula (k = 0), Cp, es N veces el promedio de la senal.

5.3. Construccion de las Caracteristicas

Teniendo en cuenta la informacion reflejada en los histogramas a partir de las series tempo-
rales de los datos en crudo, es importante construir caracteristicas que sean relevantes, desde
un punto de vista estadistico, al problema de clasificacién deseado. Para poder describir las
distribuciones de los histogramas se tuvo en cuenta el uso de descriptores estadisticos como la
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media muestral, desviacién estandar, skewness y curtosis, para cada uno de los ejes de cada uno
de los sensores.

5.3.1. Cumulantes de la Distribuciéon

En [I4, p 610-612] se define la media muestral como:

Media muestral

1 N
]:

Los demés estadisticos de interés se pueden definir en base a los momentos introducidos en
las Ec.(5.3] 5.5)). El calculo de la varianza en términos de v se define:

Var = %Z;\le(X] - X)2 = %’yg.

En base a ella podemos calcular la desviacién estandar que nos provee una medida de dis-
persién de los datos en un intervalo con respecto a su media muestral, Ec.. Basandonos
en el célculo de los momentos mencionados, obtenemos las ecuaciones de skewness (asimetria
estadistica). Esta medida representa la simetria o asimetria de la distribucién, el eje de simetria
es tomado donde pasa la media, Ec.. Por tdltimo, calculamos la curtosis, se trata de una
mediada de forma que estudia la proporcién de la varianza e indica cuan concentrados estan
los datos alrededor de la media, Ec.(5.13)). El 'menos 3’ en su férmula se explica como una
correccion hecha sobre la curtosis para obtener el coficiente cero de la distribucién normal.

Desviacion estandar

o=VVar? (5.11)

Skewness N
1 (X;— X v s
Jj=1 2
Curtosis
’y2
Kurt = -5 — (5.13)
V2

Ademas de las series temporales obtenidas de los datos en crudo de los sensores, es necesario
construir una nueva serie temporal en base a los datos del Acelerémetro, conocida como mdédulo
aceleracién. Su férmula se define como:

[Ap| = (/A2 + A2 + A2 (5.14)

En la Fig.(5.6) se muestran el médulo aceleracién para las once técnicas registradas.

Mdédulo Aceleracion
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Figura 5.6: Series Temporales correspondientes al médulo aceleracion. Técnica 1 a 9 corresponde
al Escalador 1, Técnica 10 y 11 corresponde al Escalador 22
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5.3.2. Potencia de la Senal

Las senales de los sensores registran la aceleracion en funcion del tiempo. En este caso
es necesario el estudio en el dominio de la frecuencia mediante la obtencion del espectro de
potencias, usando la transformada de Fourier Discreta y periodograma, introducida en la seccién
. Teniendo en cuenta la fundamentacién presentada en el ultimo parrafo de esa seccion, se
excluye la componente de Fourier de frecuencia nula en la construccién de nuevas caracteristicas.
En base a ella se calculé la potencia total y la entropia, como se detallara més adelante en esta
seccién. Ademas de estas caracteristicas, se toman otras desde la ficha de cada escalador, como
el tiempo total del movimiento, la clase que se determina segin el niimero asignado a cada
accién, su experiencia, etc.

Como se dijo en la seccién el registro de los diferentes logs con el Smartphone no se
logré en todos los casos con la misma frecuencia de muestreo. Por esta razén no fue considerado
util emplear directamente las componentes de Fourier como caracteristicas, sino la potencia
total, excluyendo la componente de frecuencia cero,

N/2
Py=Y P(fx)- (5.15)
k=1
En este trabajo, el calculo numérico de la transformada de Fourier discreta se llevd a cabo
usando el algoritmo de Fast Fourier Transform (FFT) [14, 507:513] implementado en Python
[16]. En todos los casos se utilizaron ventanas cuadradas al efectuar los calculos.

5.3.3. Entropia

La entropia determina el limite maximo al que se puede comprimir un mensaje usando un
enfoque simbolo a simbolo sin ninguna pérdida de informacion. En este caso el mensaje puede
ser un evento, una muestra, un stream de datos, etc. En nuestro trabajo el calculo de la entropia
es ttil para discriminar movimientos similares. Usamos los coeficientes de la Transformada de
Fourier Discreta para calcularla.

Shannon [17] defini6 entropia H (letra griega Eta) a partir de una distribucién de probabi-
lidad con valores posibles p1, ..., p,m como,

M
H == pi logy(pr) (5.16)
k=1

La cual cumple las siguientes propiedades:

1) H debe ser continua sobre p;

2) Si todos los elementos p; son equiprobables (p; = 1/M), entonces H debe ser una funcién
mondétona creciente de n. Con eventos igualmente probables hay mayor posibilidad o mayor
incertidumbre cuando hay més eventos posibles.

3) Si una posibilidad puede ser partida en dos distintas posibilidades consecutivas, la H
original sebe ser ponderada con los valores individuales.

A partir del periodograma, podemos construir el conjunto de cantidades normalizadas,
pk = P(fr)/ Py, conk =1,..., N/2. Este conjunto puede interpretarse como una medida de pro-
babilidad sobre las frecuencias y a partir de él construir la entropia de informacién de Shannon
[17], como nueva caracteristica para este problema.

Segun ([7]) H como caracteristica, permite discriminar entre situaciones con igual potencia
total.

En el caso en que p(z;) = 0 para algtn i, el valor del sumando correspondiente 0logs (0) se
toma como 0, lo cual es consistente con el limite conocido lim_,g plog(p) = 0.
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Nombre Descripcién columna,
name Nombre del archivo clasificado
gradAct Grado actual en roca del escalador
gradMaz Grado maximo alcanzado en su experiencia en roca
time Tiempo de duracién del movimiento analizado
term Terminado (1: terminado 0: no terminado)
class Clase
1: movimiento muscular concéntrico,
2: movimiento muscular isométrico,
3: movimiento muscular isométrico de baja intensidad,
4: movimiento muscular pliométrico,
5: movimiento muscular excéntrico.
tmov Tipo de movimiento registrado
1: Boulder
2: Técnica,

SensorFEje-Estadistico

MA-FEstadistico
PSD-SensorEje

3: Técnica con registro del mov. en la tibia del escalador)
Sensor: {A,G}, Eje: {x,y,z}

Estadistico: {mean, sd, skew, kurtosis}

MA: médulo aceleracién, Estadistico: {mean, sd, skew, kurtosis}
PSD: Espectro de Potencias, Sensor: {A}, Eje: {x,y,z}

PSD PSD: Espectro de Potencias Total
H-SensorEje Entropia, Sensor: {A}, Eje: {x,y,z}
H Entropia Total
Cuadro 5.1: Descripcion de la base de datos
5.3.4. Restimen de las caracteristicas

Entonces, las caracteristicas elaboradas desde los datos en crudo son: los cuatro cumulantes
de las senales de cada eje del acelerémetro y el giréscopo, y los mismos cuatro estadisticos para el
médulo del vector aceleracién; la potencia y la entropia de cada una de las siete senales (los tres
ejes del acelerémetro, el médulo del vector aceleracién y los tres ejes del giréscopo). Ademas,
la potencia total, como suma de las potencias de cada uno de los ejes calculados anteriormente.
Analizando la ficha del escalador obtenida con el nombre del archivo que contiene los datos
del movimiento, se recuperan los datos del escalador que parecen relevantes como posibles
caracteristicas, en este caso, el grado actual en roca, el grado maximo alcanzado (es mas bien
un dato referencial), la clase y el tiempo que duré el movimiento.

5.4. Preparaciéon de la Base de Datos

La base de datos construida consta de cuarenta y tres columnas, de las cuales la prime-
ra es el nombre del archivo analizado, las siguientes seis son datos obtenidos de la ficha del
escalador, a continuacion el tipo de movimiento del cual provienen los datos. Luego, los veinti-
cuatro datos estadisticos del movimiento analizado donde A y G como sensor, hacen referencia
al acelerometro y al giréscopo respectivamente. Sucesivamente los cuatro estadisticos para el
médulo aceleracién (MA), a continuacién los valores para el espectro de potencias del eje x,
y, z del acelerémetro, el Espectro de Potencias Total (PSD), el valor de la Entropia para cada
eje del acelerémero y la Entropia Total (H). Tanto PSD como H toman como serie temporal el
médulo vector (MA). En la tabla se describen los nombres de las columnas usadas en la ba-
se de datos. La base de datos final cuenta con 843 instancias como se menciond en la seccién
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Sensores Leer Sensores.apk
(Acelerometro, Texto plano
Girdscopo) (Fecha y Hora,

Miliseg, Ax, Ay,

Procesamiento Az, Gx, Gy, Gz.)

Video Manual
Ficha de Escalador (Inicio y fin del Segmento de datos (corresp. a la accion
movimiento, duracion, clase) muscular relacionada)
Script KNIME:
Python

Base de Datos de Mineria Aprendedores

(843 Vectores de Automaéticos
(Probabilisticos,

Clustering, SVM,
MNeural Networks)

Caracteristicas)

Figura 5.7: Flujo completo del procesamiento realizado sobre los datos asquiridos.

Como se mencioné al final de la seccién [5.3] para generar la base de datos se procesé cada
segmento de escalada, escritos en archivos de texto plano, tomando las seis columnas de datos de
los sensores. Con ellos se realizaron los cdlculos necesarios. Ademés desde el nombre de archivo
leido, se obtuvo la referencia al escalador que lo llevé a cabo para poder vincularlo a su ficha e
incluir sus datos en la instancia de la base de datos que correspondiese.

En la Figl[5.7] se muestra el procesamiento completo de los archivos de datos en crudo.



Capitulo 6

Técnicas de Aprendizaje Automatico

6.1. Breve descripcién

Para poder abordar este problema se utilizaron técnicas de aprendizaje automatico. Los
clasificadores considerados para los experimentos fueron Naive Bayes Learner, Arboles de De-
cisién(J48), K Vecinos Cercanos, Maquinas de Vectores Soporte y Redes Neuronales. Ademés
se tuvo en cuenta el algoritmo de clustering K-Means.

En todos los casos se utilizaron implementaciones de estos algoritmos desarrollados en JAVA
y bajo licencia de software libre para la suite de aprendizaje automético WEKA (ver [8]) , los
cuales se encuentran como extensiones para la suite KNIME, (ver [18]), donde se crearon los
esquemas para llevar a cabo los experimentos necesarios.

6.1.1. Naive Bayes Learner

Naive Bayes Learner es un clasificador probabilistico basado en el Teorema de Bayes y la
regla de decisién. Los valores estimados de precisién se eligen teniendo en cuenta el andlisis de
los datos de entrenamiento.

Teorema de Bayes Dada una evidencia D sobre una hipotesis H el teorema de Bayes
establece que

P(E|Hoy)P(Hy)

(6.1)

Donde:
» Hj representa la hipdtesis denominada nula, inferida antes de tener la evidencia E.
» P(Hp) es la probabilidad a priori de la hipdtesis Hy

» P(E) es la probabilidad marginal de E, es la probabilidad de observar el conjunto de entre-
namiento F, cuando es usado para clasificar (esta probabilidad desaparece al normalizar).

» P(E|Hp) es la probabilidad condicional de H, cuando se ha observado el conjunto de
entrenamiento F.

» P(Hy|E) es la probabilidad a posteriori de Hy dado E.

» P(E|Hp)/P(E) representa como afectan los datos de entrenamiento, en este caso la evi-
dencia, en la creencia de la hipdtesis.

El aprendizaje bayesiano puede verse como el proceso de encontrar la hipdtesis mas pro-
bable, dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento D, y un conocimiento a priori sobre la
probabilidad de cada hipétesis.

37
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En la gran mayoria de los casos, sin tener en cuenta del tamano del conjunto de datos de
entrenamiento, existen muy pocos ejemplos para calcular todas las probabilidades; entonces
el algoritmo supone ingenuamente (Naive) la independencia entre los atributos usados para
predecir la clase. Mas alla de esta suposicién simplista, funciona bien, en combinacién con
procedimientos de seleccién de atributos, que en general permiten eliminar la redundancia y los
atributos dependientes. Para més informacién ver [19, p 93:94]

6.1.2. Decision Trees (J48)

El clasificador J48 implementado en WEKA, esta basado en el algoritmo C4.5 el cual cons-
truye arboles de decision desde un conjunto de datos de entrenamiento, usando el concepto de
entropia de la informacion. Es decir, el conjunto de datos de entrenamiento estd conformado por
vectores n-dimensionales, donde cada elemento de estos vectores representa las caracteristicas y
la clase de una cada una de sus instancias. En cada nodo del arbol, C4.5 decide qué atributo de
los datos divide mas eficientemente el conjunto de ejemplos. Para realizar esta division se tiene
en cuenta como criterio la ganancia (diferencia de entropia). El atributo con mayor ganancia es
el elegido. Para mas informacién ver [19, p 192:203]

6.1.3. SVM

Las ”Support Vector Machines” (maquinas de vectores soporte) seleccionan un pequeno
numero de instancias criticas, denominadas vectores de soporte, desde cada clase y construyen
una funcién discriminante lineal que las separa a la mayor distancia posible. Este acercamiento
basado en instancias, no se limita a cotas lineales sino que pueden ser cuadraticas, cubicas, etc.

SMO, un nodo disponible en WEKA, implementa el algoritmo secuencial de optimizacién
minimal para entrenar un clasificador basado en méaquinas de vectores soporte, usando funciones
de kernel polinomiales o Gausianas. Los valores ausentes son remplazados por valores globales,
los atributos nominales se transforman en binarios y los demés atributos son normalizados o
no, segun se configure. Para mas informacién ver [19, p 192,462]

6.1.4. Redes Neuronales

Esun modelo de aprendizaje que simula el funcionamiento de una red neuronal. Esto se
realiza mediante un sistema de interconexién de neuronas que colaboran entre si para producir
un estimulo de salida.

MultilayerPerceptron es una red neuronal que entrena usando backpropagation ([19] p 235]).
La interfase de este algoritmo nos permite establecer el pardmetro GUI en true para poder
observar su editor de objetos. Alli es posible configurar la estructura de la red tanto como la
tasa de aprendizaje, el momentum ([19, p 238]) y epochs. Este nodo puede ejecutarse sin usar
la interfase grafica, pero se pierde el control sobre la edicién de la estructura.

6.1.5. K Vecinos Cercanos

El algoritmo K-NN es un método no supervisado usado para clasificacion y regresion. En
ambos casos la entrada consiste en los k ejemplos de entrenamiento més cercanos en el espacio
de caracteristicas. El resultado depende de cual K-NN se utilice. En el caso de clasificacion la
salida es un conjunto de clases, donde cada instancia fue clasificada como perteneciente a una
de ellas, dependiendo de cudn cerca de sus vecinos este. Si k=1 entonces el objeto en cuestién
se asigna a la clase que posee un solo vecino cercano. K-NN es el algoritmo mas simple de todos
los algoritmos de aprendizaje automatico y consiste en un aprendizaje basado en las instancias
dadas, donde la funcién sélo es una aproximacién local y toda la computacion se difiere a la
clasificacién.
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6.1.6. X Means

X-Means es el algoritmo K-Means extendido por una mejora estructural, en el cual mejora
se intenta que los centroides sean divididos dentro de su region. La decisiéon entre los hijos de
cada centro y ellos mismos se hace comparando los valores elegidos de ambas estructuras.

Para més informacién ver [20)]

Debe recordarse que X-Means es un algoritmo de clustering, no de clasificacién. Clustering
o andlisis de clisteres se denomina a la tarea de agrupar un conjunto de instancias de datos en
el mismo grupo (llamado clister) si poseen atributos similares entre si.

6.1.7. Attribute Selected Clasiffier

Debido a la complejidad del problema, en algunos casos se utilizé este nodo disponible en
KNIME, para eliminar atributos redundantes e irrelevantes, reduciendo asi la dimensionalidad
del problema, para intentar obtener mejoras en el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje
automatico.

6.2. Uso de la herramienta KNIME

KNIME ([I8]) es un analizador de datos de cédigo abierto, generacién de informes e in-
tegracion. El mismo nos provee herramientas para el analisis de los datos que son de nuestro
interés.

Cada uno de los aprendedores se utilizé en un bucle Cross Validation (validacién cruzada)
que implementa una técnica estadistica simple, donde se decide un nimero para separar los
datos en partes iguales. Una por vez son utilizadas para testeo.

La forma estandar para predecir la tasa de error de una técnica de aprendizaje dada es
usando la opcién Stratified Sampling (estratificacién de muestras), sobre las clases, junto con
validacién cruzada, tomando diez particiones de los datos. Entonces, se dividen los datos al
azar en diez partes, teniendo en cuenta que cada clase sea representada aproximadamente en la
misma proporcién que se encuentra en el conjunto de datos completo. Cada particion se utiliza
para testeo, obteniendo del conjunto restante la tasa de error. Al final las diez tasas de error
se promedian para obtener un error estimado. Segun [19, p 153] el nimero 10 se fundamenta
sobre pruebas en diferentes conjuntos de datos y diferentes técnicas de aprendizaje, que han
demostrado que ese es el mejor nimero de particiones para obtener la mejor tasa estimada de
error.

Por este motivo, para los experimentos que se detallan a continuacién se utilizé como con-
figuracién del nodo de KNIME, denominado X-Partitioner, el cual nos permitié realizar Cross
Validation con diez particiones y Stratified Sampling sobre el atributo ’class’. Ver Fig..

Por otro lado, para lograr una seleccion de atributos relevante al problema dado, se uso un
bucle Backward Feature Elimination que busca encontrar en cada iteracién el mejor conjunto
de entrenamiento con la dimensién dada por el ntimero de atributos de la base de datos. La
seleccién comienza con n atributos de entrada y encuentra el subconjunto de entrada n-1 con
el menor error posible, luego sobre n-2 atributos y asi sucesivamente. En cada iteracién i, se
encuentra el mejor subconjunto de atributos iterando sobre la entrada recibida sacando de a uno
por vez. El dltimo nodo en el bucle es el Backward Feature Elimination Filter. Este recolecta
los resultados del bucle para cada iteracién i, el mejor subconjunto de n-i atributos de entrada
en relacion al error obtenido en el conjunto de testeo. Ver Fig..
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Base de datos
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Validacion
Cruzada

Fase de Entrenamiento:

datos de
entrenamiento

Algoritmo de
clasificacion

datos de testeo

Algoritmo de
clasificacion

Evaluacion de

desempeiio

Figura 6.1: Esquema conceptual de un sistema de clasificacion genérica usando validacion cru-

zada para aprendizaje automaético
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Figura 6.2: Esquema conceptual de un sistema de clasificacién genérica usando seleccion de

atributos para aprendizaje automatico
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6.2.1. Cofiguracion de los nodos
Naive Bayes Learner

Se utilizo el nodo con su configuraciéon por defecto, dentro de un bucle 10-Cross Validation
con Stratified Sampling sobre el atributo ’class’.
J48

Configuracion: confidenceFactor:0.25, minNumObj:2, reduceErrorPruning:true, useMDLco-
rrection:true, numFolds:3, minNumObj:2, seed:1
SVM

Nodo: ’SMO’, configuracion: ¢=5.0, epsilon=1.0E-12, filterType=Normalize training data,
kernel=Puk (cacheSize=250007, omega=1.0, sigma=1.0), numFolds: -1, randomSeed:1, toleran-
ceParameter:0.001.

Multilayer Perceptron

Configuracion: parametros por defecto, hiddenLayers:5

K Vecinos Cercanos

Configuracién por defecto con k=10.

X Means

Configuracion por defecto, usando EuclideanDistance.

6.3. Resultados Obtenidos

6.3.1. Introduccion

La Base de datos posee 42 caracteristicas de las cuales una corresponde al nombre del archivo
analizado y cuatro son de tipo texto ("GradoAct’,’GradoMax’, 'tmov’ y ’class’). En consecuen-
cia, quedan 38 caracteristicas numéricas tiles para el aprendizaje automatico.

Los experimentos se realizaron aplicando diferentes filtros al conjunto de instancias. Se usa-
ron: BD Completa que referencia a todas las instancias obtenidas en la fase de recoleccién. En
el caso del Filtro I indica que se han excluido las instancias que posean en su columna tmov
una 'B’, esto implicé desestimar registros de Boulder. En cuanto al Filtro Il significa que se han
quitado las mismas instancias que en el filtro anterior y ademads 75 filas de datos de la clase 2 con
el fin de lograr un balance entre las clases mayoritarias. La idea en la cual se fundamento esto
fue determinar si los algoritmos, al no poder aprender por la falta de instancias en las clases,
simplemente funcionaban apostando a la mayoritaria.

En cuanto a SMO y MultilayerPerceptron, se ejecutaron sobre la base de datos completa y
los dos filtros mencionados, y ademas, combinando cada una de estas opciones con la seleccion

de atributos obtenida para J48 sobre cada uno de estos casos.

En resumen, se muestran a continuacién los filtros utilizados sobre los datos:
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Completa  Filtro I Filtro 11

Clase Tipo Mov. Muscular Cant. Inst. Cant. Inst.

1 Concéntrico 194 139 139

2 Isométrico 336 215 139

3 Isométrico (Baja Intensidad) 121 117 117

4 Pliométrico 50 50 50

5 Excéntrico 142 141 141
Total Inst. 843 662 586

6.4. Matrices de Confusion

6.4.1. Naive Bayes Learner

BD Completa

Naive Bayes - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
5 105 4 23 5 5
1 130 10 40 7 7
3 91 5 21 3 1
4 40 3 2 5 0
2 205 15 93 8 15

Correct Classified: 156, Wrong Classified: 687
Accuracy: 18.505%,  Error: 81.495%
Cohen’s Kappa (k) 0.018

Filtro I
Naive Bayes - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
5 108 3 24 6 0
1 93 9 31 3 3
3 93 5 15 2 2
4 37 4 3 5 1
2 137 15 54 7T 2
Correct Classified: 139, Wrong Classified: 523
Accuracy:20.997 %,  Error: 79.003 %
Cohen’s Kappa (k)  0.009
Filtro II

Naive Bayes - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3
104 7 23
89 11 33
87 9 17
37 5 3
76 11 48
Correct Classified: 137,  Wrong Classified: 449
Accuracy:23.379 %, Error: 76.621 %
Cohen’s Kappa (k) 0.011

N B W= Ot
U O Ok
OO N O HIN

Podemos notar que en los tres casos, Naive Bayes confunde todas las clases con la 5. Cuando
se trabaja con la base de datos completa, confunde instancias de la clase 2, la mayoritaria en
cuanto a instancias. Cuando se filtran las instancias en las cuales tmov=B, es decir, se descartan
los registros de boulders, disminuye el tamafio de la clase 2 y de la clase 1, pero aun asi continiia
la clasificacién de las instancias hacia la clase 5. Al equilibrar la cantidad de instancias de las
clases, la mayor parte de la clasificacién cae en las clases 5 y 3. En el primer caso no hay
logica alguna para este comportamiento, ni siquiera trata de clasificar hacia la clase mayoritaria
que posee casi el 40 % de las instancias, esto demuestra que no le ha sido posible aprender las
caracteristicas de las clases, para lo cual necesitaria una base de datos de mayor tamano.
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BD Completa y Backward Feature Elimination

Backward Feature Elimination Filter: Error: 0.598, 18 Atributos: term, ax-kurtosis, ay-sd,
ay-skew, ay-kurtosis, az-kurtosis, gx-sd, gy-sd, gz-sd, gz-skew, MA-sd, MA-skew, MA-kurtosis,
PSD-ax, PSD-ay, PSD-az, PSD, H.

Naive Bayes - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
32 9 9 8 84
22 15 23 8 126
12 6 14 5 84

6 3 4 11 26
38 22 32 12 232
Correct Classified: 304, Wrong Classified: 539
Accuracy: 36.062 %, Error: 63.938 %
Cohen’s Kappa (k)  0.067

N W= Ot

Filtro I y Backward Feature Elimination

Backward Feature Elimination Filter: Error: 0.586, 15 Atributos: ax-mean, ax-sd, az-mean,
az-skew, az-kurtosis, gx-mean, gx-sd, gy-skew, gz-sd, gz-skew, Ma-kurtosis, PSD-ax, PSD-ay,
PSD, H.

Naive Bayes - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
30 14 33 9 56
21 21 51 10 91
18 8 34 1 60
4 3 6 11 26
47 15 78 10 186

Correct Classified: 282,  Wrong Classified: 561

Accuracy: 33.452%,  Error: 66.548 %
Cohen’s Kappa (k)  0.081

N R W= Ot

Filtro II y Backward Feature Elimination

Backward Feature Elimination Filter: Error: 0.627, 16 Atributos: az-kurtosis, ay-sd, az-skew,
az-kurtosis, gx-sd, gy-sd, gz-skew, gz-kurtosis, Ma-sd, Ma-kurtosis, PSD-ax, PSD-az, PSD, H-ay,
H-az, H.

Naive Bayes - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2

5 53 4 13 1 70
1 33 7 19 1 79
3 3% 9 10 1 62
4 22 0 3 4 21
2 23 9 15 0 92

Correct Classified: 166, Wrong Classified: 420
Accuracy: 28.328%,  Error: 71.672%
Cohen’s Kappa (k)  0.066

Cuando se realizé la seleccién de atributos en los tres casos se pudo notar que Naive Bayes
clasifica muy bien la clase 2 y confunde las instancias de las otras clases con ésta. Esto era mas
comprensible que cuando no se realizaba BFE, pues lo que se esta mostrando aqui es que al no
poder aprender de los atributos de las instancias, el algoritmo sortea y en general apuesta hacia
las clases mayoritarias. También se aprecié una mejora muy leve en la precisién y la variable de
confianza kappa, comparado con la ejecucién del aprendedor solo usando cross-validation.
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6.4.2. J48
BD Completa

J48 - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2

5 24 26 15 4 73

1 21 42 17 5 109
3 11 23 10 4 30
4 7 6 1 6 30
2 36 62 15 9 214

Correct Classified: 296,  Wrong Classified: 547

Accuracy: 35.113%,  Error: 64.887 %

Cohen’s Kappa (k)  0.058

En el arbol generado el nodo principal es ax-mean.

Filtro I

J48 - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 3 4 2
5 56 9 21 22 35
1 42 17 21 18 41
3 44 13 16 22 7
4 18 4 7 14 7
2 78 14 24 35 64

Correct Classified: 167, Wrong Classified: 495

Accuracy: 25.227%,  Error: 74.773%

Cohen’s Kappa (k)  0.049

En el arbol generado el nodo principal es gy-mean.

Filtro II

J48 - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
5 71 12 37 6 15
1 55 24 35 5 20
3 54 11 32 6 14
4 27 7 12 2 2
2 47 14 39 10 29

Correct Classified: 158,  Wrong Classified: 428

Accuracy: 26.962%, Error: 73.038%

Cohen’s Kappa (k)  0.062

En el arbol generado el nodo principal es gy-sd.

Usando arboles de decision, al entrenar el algoritmo con la base de datos completa este cla-
sificé bien las instancias de la clase 2 y el resto fueron confundidas con ella, la clase mayoritaria.
Cuando se aplicaron filtros se noto una disminucién en la mala clasificacién, tendiendo en el
caso del Filtro I a confundir las clases 1, 2 y 3 con la clase 5 y 4. En el caso del Filtro II hubo
una mayor confusién en general, donde se puede notar que se distribuyeron instancias en todas
las clases pueden notarse mayor confusion de las instancias con la clase 5. Esto, nuevamente
demuestra un comportamiento determinista, donde apuesta a clasificar las instancias como si

fueran de la clase con mayor cantidad de atributos.

BD Completa+ Backward Feature Elimination

Backward Feature Elimination Filter: Error: 0.592, 22 Atributos: ax-sd, ax-kurtosis, gx-
mean, gx-skew, gx-kurtosis, gy-mean, gy-sd, gy-skew, gy-kurtosis, gz-mean, gz-sd, gz-kurtsis,
MA-skew, MA-kurtosis, PSD-ax, PSD-ay, PSD-az, PSD, H-ax, H-ay, H-az, H.
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J48 - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2

5 31 17 7 18 69

1 25 17 9 21 122
3 20 10 6 10 75

4 9 6 3 12 20
2 46 22 11 33 224

Correct Classified: 290, Wrong Classified: 553
Accuracy: 34.401%,  Error: 65.599 %
Cohen’s Kappa (k)  0.063

En el arbol generado el nodo principal es ax-kurtosis.

Filtro I + Backward Feature Elimination

Backward Feature Elimination Filter: Error: 0.632, 17 Atributos: time, term, ax-mean, ax-
skew, ay-mean, ay-sd, gy-skew, gz-mean, gz-skew, MA-kurtosis, PSD-ay, PSD-az, PSD, H-ax,
H-ay, H-az, H.

J48 - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
25 3 20 7 54
22 39 20 7 51
13 26 20 7 51
4 12 6 11 17
21 43 28 14 109
Correct Classified: 204, Wrong Classified: 458
Accuracy: 30.816 %, Error: 69.184 %
Cohen’s Kappa (k) 0.083

N B W= ot

En el arbol generado el nodo principal es ax-mean.

Filtro IT 4+ Backward Feature Elimination

Backward Feature Elimination Filter: Error: 0.661, 25 Atributos: time, term, ax-kurtosis,
ay-kurtosis, gx-sd, gx-skew, gy-mean, gy-sd, gy-skew, gy-kurtosis, gz-sd, gz-skew, gz-kurtosis,
MA-mean, MA-sd, MA-skew, MA-kurtosis, PSD-ax, PSD-ay, PSD-az, PSD, H-ax, H-ay, H-az,
H.

J48 - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
73 22 13 17 16
37 28 20 18 36
43 18 19 15 22
24 7 6 10 3
42 18 22 15 42
Correct Classified: 172,  Wrong Classified: 414
Accuracy: 29.352%,  Error: 70.648 %
Cohen’s Kappa (k) 0.101

N B W= Ot

En el arbol generado el nodo principal es ax-kurtosis.

Al realizar BFE sobre el arbol de decisién, notamos mejoras en la clasificacién al usar la base
de datos completa, donde la clase 2 es bien clasificada, la clase 5 aumenta de 24 a 31 instancias
y las clases 3 y 4 se confunden més ain con la clase 2. En el caso del Filtro I, aumentan las
instancias bien clasificadas levemente, pero confunde instancias de las clases minoritarias con
la clase 2 y 1. Con el Filtro II sucede lo mismo pero la confusién es mayor con las clases 5.
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6.4.3. SVM
BD Completa

SMO - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 2 4
5 5 5 29 103 O
1 3 4 29 158 O
3 0 3 20 98 0
2 5 6 38 287 O
4 1 2 17 30 0

Correct Classified: 316, Wrong Classified: 527

Accuracy: 37.485%,  Error: 62.515%
Cohen’s Kappa (k)  0.037

Filtro I
SMO - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3 2 4
5 6 4 34 97 0
1 2 3 18 116 0
3 5 1 18 93 0
2 5 3 28 179 0
4 4 0 15 31 0
Correct Classified: 206,  Wrong Classified: 456
Accuracy: 31.118 %,  Error: 68.882 %
Cohen’s Kappa (k) 0.024
Filtro II

SMO - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 2 4
5 5 6 15 115 0
1 2 5 10 122 0
3 4 4 8 101 0
2 3 8 5 123 O
4 4 4 3 39 0

Correct Classified: 141,  Wrong Classified: 445

Accuracy: 24.061%,  Error: 75.939%
Cohen’s Kappa (k)  0.008

En los tres casos, la disminucién de instancias de las clases mayoritarias, o la compensacién
de la base de datos, al eliminar instancias de estas clases no influye en el hecho de que la clase 2
sea la mejor clasificada, y el resto sea etiquetado como clase 2, distribuyendo pocas instancias en
las demas. También es notoria la falta de clasificacién de instancias en la clase 4, comprensible

debido a que a esta clase le corresponde entre el 6% y 8 % de los datos.

BD Completa + BFE(J48) -

SMO - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 3 2 5 1 4
3 11 110 0 0 O
2 28 308 0 0 O
5 12 130 0o 0 O
1 17 177 0 0 O
4 4 46 0 0 O

Correct Classified: 319, Wrong Classified: 524

Accuracy: 37.841%,  Error: 62.159 %
Cohen’s Kappa (k)  0.003

Filtrol + BFE(J48) -

SMO - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 2 4
5 1 2 39 99 0
1 0O o0 20 119 O
3 0 2 23 92 0
2 1 3 34 177 0
4 0o 0 18 32 0
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Correct Classified: 201, Wrong Classified: 461
Accuracy: 30.363 %, Error: 69.637 %
Cohen’s Kappa (k)  0.015

Filtroll + BFE(J48) -

SMO - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 2 4
5 8 1 7 125 0
1 2 2 2 133 0
3 1 0 2 114 0
2 1 1 2 135 0
4 1 0 2 47 0

Correct Classified: 147,  Wrong Classified: 439
Accuracy: 25.085 %,  Error: 74.915%
Cohen’s Kappa (k)  0.019

Al seleccionar los atributos obtenidos con BFE sobre el arbol de decisién en el caso de la
BD Completa, Filtro I y Filtro II, SMO realiza una buena clasificacion de las instancias de
clase 2, pero con la primera seleccidon de atributos, coloca todas las instancias como de clase
2. Con el Filtro I, distribuye las instancias entre las clases 2 y 3, clasificando bastante bien la
clase 2 y confundiendo el resto con ella. Al usar el Filtro II la mayoria de las instancias fueron
etiquetadas como de 2. Nuevamente no se asignan instancias de datos a la clase 4.

6.4.4. Redes Neuronales
Multilayer Perceptron

BD Completa

Multilayer Perceptron - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2

5 4 11 4 15 108
1 5 13 7 17 152
3 3 9 1 11 97
4 2 9 4 2 33
2 5 10 7 31 283

Correct Classified: 303 ~ Wrong Classified: 540
Accuracy: 35.943%,  Error: 64.057%
Cohen’s Kappa(k) 0.021

Filtro I
Multilayer Perceptron - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 4 2 3
5 30 20 2 89 0
1 24 10 1 104 O
4 12 10 1 27 0
2 32 17 2 164 O
3 20 6 2 89 0
Correct Classified: 205, Wrong Classified: 457
Accuracy: 30.967 %,  Error: 69.033 %
Cohen’s Kappa (k)  0.026
Filtro II

Multilayer Perceptron - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
16 8 15 31 71
8 11 15 21 84
12 14 17 69
3 6 10 25
13 21 17 81
Correct Classified: 132, Wrong Classified: 454

Accuracy: 22.526 %,  Error: 77.474 %
Cohen’s Kappa (k)  0.022

N B W= Gt
~N o ot
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Usando 5 capas ocultas, vemos que se clasifica bien la clase 2 pero el resto es confundida
con esta o las otras clases mayoritarias, segin el filtro utilizado.

BD Completa + BFE(J48) -

Multilayer Perceptron - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2

5 8 10 6 3 115
1 12 10 8 4 160
3 5 5 7 3 101
4 3 4 2 1 40
2 23 15 10 5 283

Correct Classified: 309, Wrong Classified: 534
Accuracy: 36.655%, Error: 63.345%

Cohen’s Kappa (k) 0.011

Filtrol + BFE(J48) -

Multilayer Perceptron - Confussion Matrix

Class/ Prediction (class) 5 1 3 2 4

5 21 14 1 105 0

1 20 9 3 107 0

3 18 12 4 83 0

2 28 22 1 164 O

4 11 6 2 31 0

Correct Classified: 198, Wrong Classified: 464
Accuracy: 29.909 %,  Error: 70.091 %
Cohen’s Kappa (k)  0.006
Filtroll + BFE(J48) -

Multilayer Perceptron - Confussion Matrix
Class/ Prediction (class) 5 1 3 4 2
5 35 9 25 25 47
1 41 7 20 20 51
3 32 5 20 17 43
4 6 6 10 7 21
2 48 4 16 19 52

Correct Classified: 121, Wrong Classified: 465

Accuracy: 20.648 %,  Error: 79.352 %

Cohen’s Kappa (k) -0.004

Usando los atributos filtrados con BFE para J48, no mejora el rendimiento de las redes

neuronales, y se observa el mismo comportamiento mencionado anteriormente.

6.4.5. K Vecinos Cercanos

Sobre la base de datos completa y los Filtros I y 11, la ejecucién de este algoritmo no aporta
resultados relevantes. La clasificacion en todos los casos sigue siendo buena para la clase 2 y el
resto tiende a ser confundido, no superando los resultados de J48 en general, por lo cual, no se

transcriben aqui.

6.4.6. X Means

No se detectaron resultados de importancia para este trabajo usando este algoritmo.



Capitulo 7

Analisis de los resultados

Naive Bayes, en todos los casos, clasificé instancias de distintas clases como de clase 5. Con
los Filtros I y II quité mas instancias de las clases 1 y 2 y las asigné a la 5. Usando seleccion de
atributos, funcion6 un poco mejor clasificando bastante bien la clase 2 pero no el resto. Cuando
ademads, se quitaron instancias con los Filtros I y II, confundié entre clases y aumentaron las
instancias de clase 2, como de clase 5. Se puede notar que Naive Bayes no clasificé bien y
tampoco lo hizo al azar, apostando a la clase mayoritaria (casi el 40 % de los datos).

El algoritmo J48, (Arboles de Decisién), realizé una buena clasificacién de las instancias de
clase 2, pero confundié la clase 1 con la 2 y la 5. Al quitar datos de la clase 2, tendi6 a clasificar
sus instancias como de clase 5. Esto se noté ain maés en el Filtro II.Cuando se realizé seleccion
de atributos, continué el mismo comportamiento.

Entonces, se puede decir que clasifica mejor las instancias de clase 2, pero al disminuir sus
instancias con los filtros, tiende a confundirla con la clase 5.

Al realizar seleccién de atributos, se aprecié una mejora en la variable de confianza y la
precisién tanto en Naive Bayes como en J48.

Usando Méquinas de Vectores Soporte, (algoritmo SMO), usando validacién cruzada, se
logré una buena clasificacion de la clase 2 pero confundié instancias de otras clases con ésta.
Este comportamiento se acentio al usar la seleccién de atributos obtenidas para J48. Es notorio
que en ningun caso confundié instancias con la clase 4.

Con las Redes Neuronales, (MultilayerPerceptron), usando cinco capas ocultas, se obtuvieron
resultados similares a SMO con la base de datos completa y validacién cruzada. Usando la
seleccion de atributos de J48, (Filtro I) asigné la mayoria de instancias entre clase 2 y 5. Con
el Filtro IT de J48 se distribuyeron instancias de forma pareja en todas las clases.
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Conclusion

Previamente a poder realizar un analisis de los resultados obtenidos, es necesario tener en
cuenta la interpretacién de los movimientos y su dificultad relacionadas a las técnicas de escalada
introducidas en el capitulo 2. Se debe recordar que el espacio de movimiento es vertical o lateral,
el cuerpo se encuentra alejado del piso por lo cual su peso recae sobre la punta de los pies o
sus laterales (salvo en repisas) y sobre las manos en menor proporcién. Cuando la superficie a
escalar posee pendiente negativa, ese peso se sostiene sobre los brazos y principalmente sobre
los dedos de las manos; en este caso si la pendiente negativa posee 45 grados o mas, los pies
se apoyan sOlo para equilibrar. Teniendo esto en cuenta, es simple notar que cada uno de los
movimientos a clasificar (las clases) son complejos y que estos, a su vez, se utilizan durante la
ejecucion de las técnicas que permiten la progresion vertical, sea cual sea su inclinacién.

Es por esto que puede verse porqué no todas las clases estan pobladas como se esperaria que
lo estén. Este hecho queda maés al descubierto en movimientos mas dificiles, como la pliometria
(clase 4) por ejemplo, los cuales se encuentran en muy pequena proporcién en comparacién con
el resto de los tipos de movimiento. Luego, al tener instancias insuficientes, es mas dificil que
pueda ser aprendida correctamente desde sus caracteristicas, provocando una mala clasificacién.

Si la cantidad de instancias en la base de datos fuera mayor, seria esperable notar que las
clases 1 y 4 sean completamente distintas de la clase 2, 3 y 5; siendo estas tltimas, mas propensas
a ser confundidas por la cantidad de energia necesaria para efectuarlas, sobre todo las clases 3
vy 5 que son movimientos de baja intensidad.

Desde los experimentos podemos concluir que ningin aprendedor pudo clasificar la clase 4
correctamente (posee entre el 6% y 8 % de los datos). Los Filtros I y II permiten notar que a
menos cantidad de instancias de la clase 2, ésta es confundida con la 5.

Teniendo en cuenta que la clase 2, en caso de la base de datos completa, posee el 39 % de los
datos es légico que el aprendedor, al no tener el conocimiento suficiente sobre las clases, apueste
a ella a la hora de clasificar. Al disminuir las instancias en la clase 2, aumenta el error, puesto
que pasamos al 32 % de instancias al filtrar los boulders, y al 24 % al compensar la cantidad de
instancias de las clases (quitando 75 instancias de clase 2).

Si el sorteo fuera al azar con el fin de clasificar entre las cuatro clases mayoritarias, el piso
de esta clasificacién correcta seria de un 25% y su error de un 75 %. Los aprendedores logran
reducir este error a un 60 % o 70 % junto con una Accuracy del 30 %, bésicamente el porcentaje
de precisién si se clasificara todo en la clase 2.

Considerando los resultados obtenidos, podemos decir que el tamano de las instancias por
clase, presentes en la base de datos es insuficiente para lograr un aprendizaje correcto por parte
de los aprendedores introducidos en el capitulo 6. En todos los casos pueden notarse que el
aprendizaje fue insuficiente, es por ello que al intentar clasificar los datos de testeo confunde
entre clases o busca asignar las instancias a clasificar, a las clases que poseen mayor presencia
en los datos.

A partir de los resultados obtenidos y su anélisis, queda en claro que debieran hacerse ajustes

20



CAPITULO 8. CONCLUSION 51

en el sistema de recoleccion para poder observar mejores resultados.
Ademss, seria importante automatizar la segmentacién de los datos para poder realizar los
experimentos sin tanta demora entre la fase de recoleccién y de prueba.

8.1. Aporte

Investigar y desarrollar este problema, aporté al entendimiento a posteriori de los requisitos
iniciales. Asi también cémo mejorar el sistema de sensores y su sincronizacion, entre ellos y
también con la cdmara utilizada.

8.2. Mejoras

Para mejorar el desempeiio de los aprendedores, seria conveniente poblar las clases minorita-
rias para igualar al menos la cantidad de instancias de la clase 2. Es comprensible que esta clase,
que referencia los movimientos musculares isométricos, sea la més poblada. Esto es consecuencia
de que este tipo de movimientos es caracteristico de la escalada, debido a la tension, equilibrio y
control necesario para la ejecucién del encadenamiento de los movimientos que deben realizarse
durante un boulder o via.

Para lograr esta poblacién de las clases, deberia desarrollarse un sistema maés preciso y simple
para la adquisicion de datos. Recordemos que la adquisicién se realiza cuando se desarrolla
un movimiento o serie de movimientos de escalada, para lo cual son necesarias personas con
voluntad de colaborar para este fin, las cuales se niegan a participar a veces, al no comprender
exactamente el motivo de la recoleccion de datos, entre otras causas.

El sistema propuesto debiera considerar al menos dos sensores en el brazo y/o pierna que
efectiia el movimiento principal, y/o en el centro de gravedad, ubicado como se mencioné antes,
en la cadera del escalador.

La fundamentacion de los dos puntos de registro en la extremidad superior o inferior esta jus-
tificada basandonos en conceptos béasicos de la biomecanica aplicada a los deportes, por ejemplo
la ley del paralelogramo, teniendo en cuenta que dos fuerzas coplanares (que actiian sobre un
mismo punto) pueden ser reemplazadas por una fuerza resultante. En este caso si tuvieramos el
registro de brazo y antebrazo, por ejemplo sobre el bicep y el flexor del brazo, para determinar
la fuerza realizada durante una contraccién muscular concéntrica.

8.3. Trabajo Futuro

Considero que serfa conveniente la construccién de un sistema de sensores conectados entre
si y de forma inaldmbrica a una cdmara de video que podria estar en otro Smartphone. Si se
quisiera continuar con esta idea de la facilidad de acceso a los dispositivos, se necesitarian al
menos tres Smartphones dos para leer y escribir los datos de los sensores y el otro para la
camara.

Ademss, seria conveniente mejorar la aplicacion para Android, para que el registro se realice
en una base de datos, de la cual podria extraerse la ficha del escalador. Cada registro generaria
una entrada, donde se guardaria la fecha, nombre del archivo de registro y el nombre del archivo
de video. Esto facilitaria el tiempo de revisién y segmentacién.

Seria conveniente ademas automatizar la segmentacién de los datos a partir de la segmen-
tacion manual del video.

Un desafio interesante seria el andlisis de las imagenes de video para lograr la segmentacién
automatica de los movimientos. Estos actualizarian los datos en el perfil del escalador en la base
de datos. Posteriormente se usaria para lo planteado en el punto anterior, cerrando asi la fase
de segmentacién, ahorrando tiempo y posibles errores humanos.
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Apéndice A

Acronimos, Siglas y Graduacion

A.1. Acrénimos

ADT : Android Developer Tools

FECME: Federaciéon Cordobesa de Montafnismo y Escalada.
KNIME: Konstanz Information Miner.

K-NN: K Nearest Neightbours

MEMS: Microelectromechanical systems.

UIAA: Union Internationale des Associations Alpines (Unién Internacional de Asociacio-
nes de Alpinismo).

WEKA: Waikato Environment for Knowledge Analysis.

A.2. Definiciones (términos de escalada)

Anclaje: Seguro instalado para colocar las cuerdas y superar una dificultad.
Aplomado: con pendiente positiva, superando los 90°. Aplica a una pared.

Arnés: dispositivo de seguridad, construido de materiales resistentes con un punto de
anclaje, donde se une a la cuerda. En escalada deportiva se utilizan los arneses de cintura.

Arista: Linea que resulta de la interseccién de dos superficies, considerada por la parte
exterior del angulo que forman un diedro o poliedro.

Atc-guide: pieza de metal usada para controlar la cuerda durante la fase de seguro en
una cordada. También es posible utilizarlo para rapel o descensos por la cuerda desde una
reunion.

Bolt: barra con rosca a modo de tornillo, que sobresale de la pared y que permite, con la
ayuda de una tuerca, fijar la chapa a la misma.

Buzén: Presa pequena o grande, en la que podremos introducir las manos para superar
un obstéaculo.

Centro de gravedad: punto que representa el eje del peso de un objeto, y a su vez es el
punto donde todas las partes se equilibran, Ademds, en el cual todo el peso corporal se
concentra y donde todos los planos del cuerpo se intersectan unos a otros.

o6
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= Chapa: Plaqueta de acero muy resistente que se encuentra fija a la pared por medio de
un taco.

= Chimenea: Fisura de gran tamano, la cual se puede ascender usando oposicién entre las
paredes.

» Cinta Express: Cinta o anillo de cinta (pequefio o grande) con un mosquetén en cada
punta. Se utilizan para unir el anclaje (chapa) a la cuerda.

= Crash Pad: colchoneta de entre 3 y 4”de espesor forrado con telas resistentes a la abrasion
y usualmente equipado con cintas que permiten su porteo de manera comoda. Utilizado
para amortiguar las caidas cuando se practica la escalada en bloque.

= Desplome: pared que se encuentra en un angulo con la horizontal entre 45° y 85°. Las
paredes ligeramente desplomadas también se les conoce como placas.

= Diedro: Arista inversa.

= Dyneema: componente de refuerzo de una fibra fuerte, proporciona al material resistencia
a la traccién. Utilizados en las cintas express o anillos de cinta para seguridad, entre otros.

= Encordarse: accion de atarse a una punta de la cuerda.
= Extraplomo: pared casi horizontal.

= Fisura: Corte o grieta en una masa rocosa compacta originada por la compresién, ex-
tension, desecacion o enfriamiento y que se suele utilizar para progresar por la pared en
escalada libre o artificial. En una palestra se simula artificialmente con un borde entre dos
placas o un espacio entre ellas.

= Gri-Gri: dispositivo que permite asegurar en una cordada de escalada de manera semiau-
tomatica para cuerdas de entre 10 y 11mm.

= Nudos de seguridad: Nudo utilizado para encordarse, siempre debe ser el nudo Ocho de
con su respectivo nudo de emergencia.

= Reunién. Lugar de seguridad, donde se arma el relevo, antes y después de cada largo de
cuerda.

= Techo: Pared desplomada con un édngulo con la horizontal entre 0° y 45°.
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A.3. Descripciéon de siglas utilizadas

A continuacion se describen las convenciones de nombres utilizadas:

Sigla
BD
BI
T1
T2
T3
T4
T5
T6

Boulder-Movimiento T7

T8
T9
T10
T11
Al
A2
A3
A4
A5

Nombre-Accién

Boulder Derecha
Boulder Izquierda
Invertido

Mantle

Pie-Mano

Bicicleta

Equis

Taloneo
Taloneo-equilibrio
Dinamico

Rebote

Diilfer

Empeine

Contraccién Concéntrica
Contraccién Isométrica
Contraccién Isométrica de Baja Intensidad
Contraccién Pliométrica
Contraccién Excéntrica,

A.4. Sensores disponibles en el Samsung Galaxy II

Acelerémetro
Manufacturer: Samsung
Model: GT-19100
Firmware: 4.04
version: K3DH
Accelerometer Model:  Acceleration Sensor
Min: 32.529
Max: 100.863
Mean: 97.5898
StdDev: 4.6008
Girdscopo
Manufacturer: samsung
Model: GT-19100
Firmware: 4.04
version: 6.1
Gyroscope Model:  K3G Gyroscope Sensor
range: 0...8.727
resolution: 0 (0.004 %)
power: 12.35mA

Cuyas magnitudes se miden en

Acelerometro:
Girdscopo:

m/s2
rad/s
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A.5. Graduacion de Dificultad en Escalada

Comparacion de los diferentes sistemas de graduacion de escalada libre segtin la UIAA.

Grados de Escalada Boulder

Francia UK Australia UIAA USA Hueco UK Fontainebleau
1-2 HVD 8-9 I-1I 5.2-5.3

2-3 MS 10-12 111 5.4-5.5

4 S 13- v 5.6

4+ VS 13+ V- 5.7

5a, 14 A% 5.8

5b HVS 15 V+ 5.9 VO B1 4
6a, E1 5b 19 VI+ 5.10a VO+ B2 44
6a+ E2 5¢ 19/20 VI4/VII- 5.10b

6b 20 VII 5.10c V1 B3 5
6b+ E3 5¢ 21 VII+ 5.10d

6¢ 21/22 VII4+/VIII- 5.11a V2 B4 6a
6¢+ E4 6a 22 VIII- 5.11b V3 B5-6 6a+
Ta, 23 VIII 5.11c/d V4 6b/c

Ta+ E5 6b 24 VII/VIII+ 5.12a

b 25 VIII+ 5.12b V5 6¢+
Th+ E6 6b 26 IX- 5.12¢ V6 B7 7a
Tc 27 X 5.12d

Te+ 28 IX/IX+ 5.13a V7 B8 Ta+
8a, E7 6¢ 29 IX+ 5.13b V8 B9 Th+
S8a+ 30 X- 5.13c V9 7c
8b ES8 7a 31 X 5.13d Tc+
8b+ 32 X/X+ 5.14a V10 B10 8a
8c E9 b 33 X+ 5.14b Vi1 Bl1l 8a+
8c+ 34 XI- 5.14c Vi12/13 Bl12 8b
9a, E10 7c 35 XI 5.14d/5.15 8b+

9a+ XI+ 5.15a 8c+

9b

9b+
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APENDICE B. FICHAS DE DATOS DE ESCALADORES

Datos Personales

Nombre E1l

Edad 37

Sexo Femenino

Altura 1.72

Peso 61 kgs

Diestro/Zurdo Diestro

Trabajo Performing Acts,Disenadora grafica
Experiencia

Fecha de Inicio 2006

Grado Actual 6a

Grado Méaximo 6b

Dias de entrenamiento 3 veces por semana, 3 hs por dia
Plan si

Otras actividades fisicas danza (no actual)

Seguimiento

Video VSeg TSeg #SegTerm Clase
140314-104808-E1-BI-I1-mov1 3 10 1 1 0
140314-104808-E1-BI-11-mov2 4-11 11-13 3 1 1
140314-104808-E1-BI-11-mov3 12-13  14-15 2 1 1
140314-104808-E1-BI-I1-mov4 14-15  16-17 2 1 1
140314-104808-E1-BI-11-mov5 16-20 1821 5 0 0
140314-105136-E1-BI-12-mov1 4 39 1 1 1
140314-105136-E1-BI-12-mov2 5-7 40-42 3 1 1
140314-105136-E1-BI-12-mov3 8-11 43-46 4 1 1
140314-105136-E1-BI-12-mov4 12-14 4749 3 1 1
140314-105136-E1-BI-12-mov) 15-21  50-55 7 1 1
140314-105136-E1-BI-12-mov6 21-23 56-58 3 0 0
140414-123213-E1-BD-11-mov2 7 19 1 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov3 8 20 1 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov4 9-12 21-24 4 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov6 13-17  25-28 5 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov7 18-22  29-32 5 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov8 23-26  33-35 4 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov9 27-37  36-46 11 1 1
140414-123213-E1-BD-11-mov10 38-46  47-55 9 1 1
300414-121331-E1-T1-11 1-12 32-41 10 1 1
300414-121506-E1-T2-11 5-14 11-20 10 1 0
300414-121732-E1-T2-12 5-21 37-54 17 0 0
210314-104926-E1-T3-11 9-12 35-39 4 1 0
210314-110019-E1-T4-11 8-17 25-34 9 1 0
210314-105724-E1-T5-11 23-27 47-51 5 0 1
210314-104926-E1-T9-11 13-15 3941 3 1 0
Doble Registro

300414-124518-E1-T6-11 1-5 19-23 5 1 0
300414-124628-E1-T6-P1 7-11 35-39 5 1 1
300414-124830-E1-T7-11 5-14 34-44 10 0 1
300414-124905-E1-T7-12 6-14 10-19 9 0 1

Cuadro B.1: Ficha Escalador 1
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Tipos de Acciones
140314-104808-E1-BI-A1-I1-mov1
140314-104808-E1-BI-A2-11-mov2
140314-104808-E1-BI-A1-I1-mov3
140314-104808-E1-BI-A2-11-mov4
140314-104808-E1-BI-A1-I1-mov5
140314-105136-E1-BI-A1-12-mov1
140314-105136-E1-BI-A2-12-mov2
140314-105136-E1-BI-A1-12-mov3
140314-105136-E1-BI-A1-12-mov4
140314-105136-E1-BI-A2-12-mov5
140314-105136-E1-BI-A3-12-mov6
140414-123213-E1-BD-A2-11-mov2
140414-123213-E1-BD-A2-11-mov3
140414-123213-E1-BD-A1-I1-mov4
140414-123213-E1-BD-A1-11-mov6
140414-123213-E1-BD-A5-11-mov7
140414-123213-E1-BD-A2-11-mov8
140414-123213-E1-BD-A2-11-mov9

140414-123213-E1-BD-A3-11-mov10

Tipos de Acciones - Técnica
300414-121331-E1-T1-A2-11
300414-121331-E1-T1-A4-11
300414-121331-E1-T1-A3-11
300414-121506-E1-T2-A4-11
300414-121506-E1-T2-A1-11
300414-121506-E1-T2-A2-11
300414-121732-E1-T2-A2-12
300414-121732-E1-T2-A1-12
300414-121732-E1-T2-A4-12
210314-104926-E1-T3-A3-11
210314-104926-E1-T3-A5-11
210314-110019-E1-T4-A3-11
210314-110019-E1-T4-A1-11
210314-110019-E1-T4-A5-11
210314-105724-E1-T5-A5-11
210314-105724-E1-T5-A2-11
210314-104926-E1-T9-A2-11
210314-104926-E1-T9-A5-11
210314-104926-E1-T9-A3-11
Acciones Doble Registro
300414-124518-E1-T6-A2-11
300414-124518-E1-T6-A4-11
300414-124628-E1-T6-A2-P1
300414-124628-E1-T6-A1-P1
300414-124830-E1-T7-A3-11
300414-124905-E1-T7-A4-12
300414-124905-E1-T7-A2-12

Cuadro B.2: Ficha Escalador 1 (2)
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Datos Personales

Nombre E2

Edad 20

Sexo Masculino

Altura 1.65

Peso 60 kgs

Diestro/Zurdo Diestro

Trabajo Tirolesa(temporada)- Estudiante ISAUI
Experiencia

Fecha de Inicio Julio de 2011

Grado Actual 6b

Grado Méaximo 6¢c

Dias de entrenamiento 3 veces por semana, 3 hs por dia
Plan no

Otras actividades fisicas running - montanismo

Seguimiento

Video VSeg TSeg #SegTerm Clase
140314-182544-E2-BI-I1-mov1 3 46 1 1 1
140314-182544-F2-BI-11-mov2 3-4 46-47 2 1 1
140314-182544-E2-BI-11-mov3 7-13 47-52 7 1 1
140314-182544-FE2-BI-11-mov4 14-20 53-58 7 1 1
140314-182544-F2-BI-11-mov5 21-27 59-04 7 1 1
140314-182544-F2-BI-11-mov6 27-39  04-15 13 1 1
140314-182544-FE2-BI-11-mov7 39-44 15-20 6 1 1
110414-113405-E2-BD-I1-mov1 13 27 1 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov2 14-15 2829 2 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov3 16-18 30-32 3 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov4 19-24  33-38 6 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov7 25-26  39-40 2 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov8 27-33 4147 7 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov9 34-36  48-50 3 1 1
110414-113405-E2-BD-11-mov10 37 51 1 1 1
110414-130736-E2-T1-11 8-10 44-47 3 0 1
110414-130825-E2-T2-11 5-13 29-35 8 0 1
110414-130653-E2-T3-11 0-7 53-00 8 1 1
280314-115923-E2-T4-11 16-20 3842 5 1 1
280314-120144-E2-T5-11 10-24  53-06 14 1 1
230414-113242-E2-T8-11 5-8 48-52 4 0 0
110414-130653-FE2-T9-11 10-16 03-09 7 1 1

Cuadro B.3: Ficha Escalador 2
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Video VSeg TSeg #Seg Term Clase
Doble Registro

160414-122421-E2-T6-11 5-8 25-28 4 1 0
230414-121104-E2-T6-12 23-26  19-22 3 1 1
160414-122957-E2-T7-11 4-9 00-05 6 0 1
160414-123941-E2-T7-12 7-10 47-51 4 1 1
160414-123959-E2-T7-13 7-10 05-08 4 1 1
070514-113928-E2-T7-14 7-12 34-39 6 1 1
160414-124044-F2-T7-P1 6-11 49-55 6 0 1
070514-113828-E2-T7-P2 15-21  53-59 7 1 1
Tipos de Acciones

140314-182544-E2-BI-A1-I1-mov1 3 46 1 1 1
140314-182544-E2-BI-A2-11-mov2 3-4 46-47 2 1 2
140314-182544-E2-BI-A1-11-mov3 7-13 47-52 7 1 1
140314-182544-E2-BI-A1-I1-mov4 14-20 53-58 7 1 1
140314-182544-E2-BI-A2-11-mov5 21-27 59-04 7 1 2
140314-182544-E2-BI-A2-11-mov6 27-39  04-15 13 1 2
140314-182544-F2-BI-A2-11-mov7 39-44 15-20 6 1 2
110414-113405-E2-BD-A1-I1-mov1 1327 1 1 1
110414-113405-E2-BD-A2-11-mov2 14-15 2829 2 1 2
110414-113405-E2-BD-A2-11-mov3 16-18 30-32 3 1 2
110414-113405-E2-BD-A1-11-mov4 19-24  33-38 6 1 1
110414-113405-E2-BD-A2-11-mov7 25-26  39-40 2 1 2
110414-113405-E2-BD-A2-11-mov8 27-33 4147 7 1 2
110414-113405-E2-BD-A2-11-mov9 34-36  48-50 3 1 2
110414-113405-E2-BD-A2-11-mov10 37 51 1 1 2
Tipos de Acciones - Técnica

110414-130736-E2-T1-A2-11 9-11 44-46 3 0 2
110414-130736-E2-T1-A5-11 12-13 4748 2 0 5
110414-130825-E2-T2-A3-11 3-4 27-28 2 0 3
110414-130825-F2-T2-A2-11 5-6 29-30 2 0 2
110414-130825-E2-T2-A1-11 7-11 31-35 5 0 1
110414-130825-F2-T2-A5-11 12-13  36-37 2 0 5
110414-130653-E2-T3-A1-11 0-2 53-55 3 1 1
280314-115923-E2-T4-A2-11 17 39 1 1 2
280314-115923-E2-T4-A1-11 18 40 1 1 1
280314-115923-E2-T4-A5-11 18-21  40-43 4 1 5
280314-120144-E2-T5-A2-11 10-11  53-54 2 1 2
280314-120144-E2-T5-A3-11 13-15  56-58 3 1 3
280314-120144-E2-T5-A1-11 16-20 59-03 5 1 1
230414-113242-E2-T8-A3-11 4-5 45-46 2 0 3
230414-113242-E2-T8-A1-11 6 47 1 0 1
230414-113242-E2-T8-A4-11 7 48 1 0 4

Cuadro B.4: Ficha Escalador 2 (2)



APENDICE B. FICHAS DE DATOS DE ESCALADORES

Video VSeg TSeg #Seg Term Clase
110414-130653-E2-T9-A5-11 7 58 1 1 5
110414-130653-FE2-T9-A2-11 8-14 59-08 10 1 2
110414-130653-E2-T9-A1-11 15 09 1 1 1
110414-130653-E2-T9-A3-11 16 10 1 1 3
Acciones Doble Registro

160414-122421-E2-T6-A2-11 16 36 1 1 2
160414-122421-E2-T6-A5-11 17-18 3738 2 1 5
230414-121104-E2-T6-A2-12 23 19 1 1 2
230414-121104-E2-T6-A1-12 24-25 20-21 2 1 1
230414-121104-E2-T6-A5-12 26 22 1 1 5
160414-122957-FE2-T7-A5-11 0-4 57-00 4 0 5
160414-122957-E2-T7-A2-11 7-8 03-04 2 0 2
160414-123941-FE2-T7-A3-12 4-7 47-50 4 1 3
160414-123941-E2-T7-A2-12 8-9 51-52 2 1 2
160414-123941-E2-T7-A5-12 9-10 52-53 2 1 5
160414-123959-E2-T7-A2-13 4-9 02-07 6 1 2
160414-123959-E2-T7-A5-13 10 08 1 1 5
070514-113928-E2-T7-A2-14 7-9 34-36 3 1 2
070514-113928-E2-T7-A1-14 10-11  37-38 2 1 1
070514-113928-E2-T7-A5-14 12 39 1 1 5
160414-124044-E2-