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RESUMEN

El objetivo de esta investigacién es verificar la relevancia de las pruebas en el
Combinado Scout NFL y predecir el éxito de los “Linebackers” (Apoyadores) desde 1987 hasta
2022 utilizando mineria de datos y machine learning en R. La pregunta central es si estas
pruebas pueden describir dicha probabilidad de éxito. Basado en la bibliografia de autores
como Kelleher & Tierney y Lantz, se emplearon modelos de regresién y técnicas de machine
learning (KNN, Naive Bayes, Arboles de decisién). Los resultados indican que los jugadores
de élite son mas ligeros, rapidos y fuertes. Se concluye que las pruebas son relevantes y se
recomienda utilizar los modelos para futuras selecciones de jugadores.
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ABSTRACT

The objective of this research is to verify the relevance of the NFL Scouting Combine
tests and predict the success of linebackers from 1987 to 2022 using data mining and machine
learning in R. The central question is whether these tests can describe this probability of
success. Based on the bibliography of authors such as Kelleher & Tierney and Lantz,
regression models and machine learning techniques (KNN, Naive Bayes, Decision Trees) were
employed. The results indicate that elite players are lighter, faster, and stronger. It is concluded
that the tests are relevant, and it is recommended to use the models for future player selections.
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INTRODUCCION

La Ciencia de los Datos se ha establecido como una herramienta invaluable
en el ambito deportivo profesional, como lo ilustra el libro de Lewis (2004),
donde se explica como los Oakland Athletics utilizaron datos para mejorar el
reclutamiento de jugadores (Kelleher & Tierney, 2018, pag. 28). En esta
investigacion, se aplica la Ciencia de los Datos de manera especifica al futbol
americano, centrandose en el area del machine learning y sus herramientas,
particularmente mediante modelos estadisticos y algoritmos en R. Se busca
responder a la pregunta de investigacion: ¢ Es posible verificar la relevancia de
las pruebas en el Combinado Scout NFL para describir la probabilidad de éxito
en la posicidn de Linebackers (Apoyadores) desde 1987 hasta 2022, utilizando
mineria de datos y machine learning con la herramienta de R?

La Ciencia de los Datos se define como el estudio de los datos con el
objetivo de extraer informacién significativa para las organizaciones,
combinando principios y practicas de matemaéticas, estadistica, inteligencia
artificial y/o machine learning, asi como ingenieria informatica para analizar
grandes volumenes de datos (Herbert, 2020). Este enfoque multidisciplinario
permite a los cientificos de datos formular y responder preguntas como las
planteadas en esta investigacion.

El documento estd estructurado en una introduccion breve que
especifica el objetivo general y los objetivos especificos, seguido por cuatro
capitulos. El Capitulo 1 abarca los antecedentes que motivaron la
investigacion, explicando los origenes y la problematica identificada en las
pruebas del Combine Scout NFL, justificando la realizacion del estudio,
delimitando el problema y formulando la pregunta de investigacion. Se
describe la metodologia descriptiva (mixta) aplicada de manera transversal,
junto con las técnicas e instrumentos utilizados para la recopilacion de datos.
En el Capitulo 2 se presenta el marco teérico fundamental que sustenta la
investigacion, incluyendo el proceso de mineria de datos, el aprendizaje
automatico (machine learning) y la aplicacion de estadistica avanzada en
RStudio, con el objetivo de generar conocimientos reproducibles para
investigaciones futuras. El Capitulo 3 detalla los resultados obtenidos y la
principal contribucién del estudio, explicando los algoritmos estadisticos y
modelos de machine learning empleados en R para abordar la pregunta de
investigacion y presenta el desarrollo del estudio junto con los resultados.
Finalmente, el Capitulo 4 presenta las conclusiones del estudio y ofrece
recomendaciones para trabajos futuros.



Objetivo General

El objetivo principal de este informe es aplicar la Ciencia de Datos para
verificar la relevancia de las pruebas en el Combinado Scout NFL y describir
la probabilidad de éxito en la posicion de Linebackers (Apoyadores) con
informacion desde 1987 hasta 2022, utilizando mineria de datos y machine
learning con la herramienta R.

Objetivos especificos

» Describir los antecedentes de la investigacion, asi como el
alcance, el problema identificado, la justificacién del estudio y la
metodologia empleada.

» Disertar los fundamentos de la Ciencia de Datos que sustentan
esta investigacion

= Verificar la relevancia de las pruebas en el Combinado Scout
NFL para evaluar la probabilidad de éxito en la posicion de
Linebackers (Apoyadores) desde 1987 hasta 2022 utilizando
mineria de datos y machine learning con la herramienta R.

CAPITULO 1

PLANTAMIENTO Y FORMULACION DEL PROBLEMA

Proverbio Coreano, la mitad del viaje se logra con el primer paso...

Dada la relevancia del informe, es importante dejar acotado y claro, la
descripcion de los antecedentes de la investigacion, el alcance, el problema,
la justificacién y la metodologia

Antecedentes que inician la investigacion

El Departamento de Operaciones de la National Football League (NFL)
organiza anualmente desde 1987 un evento crucial para la seleccion de
jugadores colegiales, conocido como el Combine Scout NFL. En este evento,
los jugadores invitados son evaluados mediante pruebas fisicas y mentales
por scouts, gerentes generales y entrenadores de la NFL. Segun Casan (2022)
estas pruebas incluyen mediciones fisicas, examenes médicos, entrevistas, y
diversas evaluaciones como la velocidad en las 40 yardas, salto de altura, salto
de longitud, fuerza y agilidad. La proliferacion mediéatica del evento a traves de



canales como Fox Sports, NFL Channel y ESPN ha llevado a una creciente
participacion de analistas deportivos y fanéticos que cuestionan la utilidad y
efectividad de estas pruebas en relacion con el desempefio real de los
jugadores profesionales.

Descripcion del problema

Varios autores, incluyendo a Casan (2022) y el estudio de Ben-Ishay
(2020) sugieren que las mediciones obtenidas en el Combine Scout NFL no
siempre correlacionan de manera significativa con el éxito de los jugadores en
sus carreras profesionales en la NFL. Esto plantea la incertidumbre sobre la
efectividad de estas pruebas para seleccionar adecuadamente a los jugadores
mas prometedores. Es crucial determinar si existe una relacion cuantificable y
rastreable entre las pruebas realizadas en el NFL Scouting Combine y el
rendimiento exitoso de los linebackers seleccionados en estos eventos, dado
el significativo gasto de recursos y la atencién que genera este proceso de
seleccion.

Pregunta de investigacion

¢Es posible verificar la relevancia de las pruebas en el Combinado
Scout NFL para predecir la probabilidad de éxito en la posicion de linebackers
(apoyadores) con datos desde 1987 hasta 2022 utilizando mineria de datos y
machine learning con la herramienta R?

Justificacion

Al analizar a los jugadores con los resultados obtenidos en el
“Combinado NFL” y el desempefio actual (como jugador profesional) en la liga,
se podria crear un modelo para identificar las caracteristicas mas relevantes
en la posicién de linebacker, aplicando la Ciencia de los Datos, podria ayudar
a los tomadores de decisiones en los equipos y buscar eficiencia y eficacia al
observar lo importante, al reclutar a los jugadores; asi tanto la NFL, como los
Gerentes Generales, y los duefios de los equipos podrian enfocar su atencién
al indicador correcto; acorde a Kelleher (Ciencia de Datos, 2018) la ciencia de
los datos es comunmente usada en los deportes profesionales, como se refleja
en el libro (Lewis, 2004) el cual muestra como el equipo de baseball los
Oakland Athletics utilizaron la ciencia de los datos, para mejorar el
reclutamiento de jugadores, el cientifico identificO que en las estadisticas de
porcentaje de llegar a la primer base y el poder de un bateador eran
indicadores mas informativos del éxito ofensivo, que las estadisticas
regularmente utilizadas, esto lo usaron para seleccionar a los jugadores mas
adecuados y de mejor adhesion a los nuevos objetivos, resultando a su favor
y llevando al equipo a resultados excelentes; de tal forma que acorde a
Kelleher es justificable aplicar la Ciencia de los datos y sus herramientas a la



investigacion del problema acotado en este estudio (p. 28,29); adicionalmente,
la NFL incita a encontrar nuevas y fascinantes perspectivas desde el punto de
vista de analitica avanzada.

Alcance

El alcance de esta investigacion, abarca los siguientes elementos,
definidos por Keller & Tierney (2018) para la “Ciencia de los Datos”, se deben
contemplar, el conjunto de principios, la definicion del problema, los algoritmos
y los procesos para extraer patrones no obvios y Utiles de grandes conjuntos
de datos y puntualizan que muchos de los elementos de la ciencia de los datos
estan relacionada al uso de aprendizaje automético (Machine learning) y la
“Mineria de Datos” (p. 13); asi que de primera instancia, el alcance cubre el
conjunto de principios de la investigacién, con fuentes validas y oficiales, libros
publicados y autores reconocidos en el ambito de la Ciencia de los Datos y las
estadisticas, se mantiene la perspectiva desde varios puntos de vistas de
diferentes autores, para fincar los fundamentos, conceptos generales y se
defina claramente el proceso requerido para trabajar con la ciencia de los
datos, la cual cuenta con las herramientas suficientes para poder abordar
el problema desde varias perspectivas; en consecuencia; el segundo elemento
(que incluye el alcance) es la definicion del problema a comprender, siendo
la pregunta de investigacion ¢, Es posible verificar la relevancia de las pruebas
en el Combinado Scout NFL para describir la probabilidad de ser exitoso en la
posicion del “Linebackers” (Apoyadores) 1987 al 2022 usando, mineria de
datos & machine learning, con la herramienta de R?; el conjunto de elementos
adicionales que competen al alcance, es la inclusién del uso de (Machine
Learning) que acorde detalla Lantz (2019) es posible profundizar y desarrollar
grupos de algoritmos, que transformen datos en conocimiento accionable
usando estadistica avanzada con herramientas como RStudio y lenguaje “R”
(p. 1) y para obtener y preparar los datos se deben gestionar a través de los
procesos contenidos en la “Mineria de Datos”.

La investigacion cubre puntos de analisis apoyados de la matematica,
la probabilidad y la estadistica; sin embargo, la investigacion no pretende ser
un curso de matematicas, de tal forma que lo abarcado aqui, es la descripcion,
utilizacién y las aplicaciones de algunas de las herramientas para la ejecucién
de la estadistica, asi como generar modelos en lenguaje de ML
especificamente “R” que pueda reproducir la investigacion.

Metodologia empleada

Hernandez, Fernandez y Baptista (2010) explican que, dada la
naturaleza fundamental de este estudio, se enmarca en un tipo de
investigacion descriptiva. Esta investigacion se llevara a cabo utilizando tanto
enfoques cualitativos como cuantitativos. Minch (2009) especifica que la



investigacion descriptiva se centra en caracteristicas como la frecuencia, la
ocurrencia y el desarrollo de fenémenos (p. 22).

Alcance de la Investigaciéon metodolégica

(Bernal, 2010) “La delimitacién o el alcance en investigacion se refiere
a la dimension o al cubrimiento que ésta tendra en el espacio geografico,
periodo de tiempo y perfil sociodemografico del objeto de estudio” (p 109);
(Espacio geografico) La investigacion, se constituye del siguiente alcance,
contiene datos obtenidos exclusivamente de la NFL de los EEUU, en
referencia al periodo de tiempo en los afios 1987 -2022

Disefio de la Investigacion

Explica Hernandez (2010)“con la finalidad de responder a las preguntas
de investigacion planteadas y para conseguir el objetivo del estudio, es
necesario que el investigador disefie tanto, un plan y la estrategia para
conseguir la informacion necesaria en la investigacion; en esas circunstancias
en la presente investigacion se llevara a cabo un disefio de investigacion
transversal, el cual consiste en recolectar los datos en un solo momento y tiene
como finalidad describir las variables existentes y analizar su incidencia e
interrelacion en un momento dado” (p-45); en la tabla 1 se muestra las
unidades de analisis, la poblacion, la muestra, las técnicas, el disefio de
investigacion y el alcance metodoldgico.

Tabla 1
Sintesis de las Unidades de Andlisis, la Poblacién, la Muestra, las Técnicas, el Disefio de
Investigacion y el Alcance Metodoldgico

Enfoque Descripcién
Unidad de - Personas: Jugadores que oficialmente se presentaron al Combinado de la NFL
analisis (registrados 1987 al 2022); Asi como, lista de los mejores 50 jugadores de la NFL

era moderna (Wedell, 2010); lista de los 100 mejores jugadores de la temporada
en curso 2022 (PFF, 2022). <br>- Documentos: Datos estructurados y no
estructurados disponibles en formato CSV u otros similares, oficialmente
aprobados por la NFL, con los resultados de las pruebas del "Combine Scout NFL"
desde 1987 hasta 2022.

Poblacic Jugadores que oficialmente se presentaron al Combinado de la NFL (registrados
oblacion 1987 al 2022

La muestra se limita al 100% de los jugadores en la posicion de linebackers

Muestra (apoyadores) participantes registrados en el "Combine Scout NFL" desde 1987
hasta 2022. Ademas, se incluye la lista de los 100 mejores apoyadores de la NFL
de la temporada actual.

Técnica

Revision documental digital a través de internet (secundarios).

Herramientas  \jachine Learning con “R;” Excel y RStudio

Fuente: Elaboracion del autor, con datos de la investigacion



Dificultades y limitaciones confrontadas

Los datos recopilados tienen informacion importante pero incompleta;
varias de las fuentes de datos con informacion relevante, nos son abiertas y
tienen costos involucrados; la muestra de entrenamiento es pequefa y
dispersa, lo que fracciona y puede sesgar los resultados si no son analizados
holisticamente; las estadisticas disponibles de la NFL Big Data tienen
restricciones para ser accesadas. La informacién proveniente de dispositivos
del internet de las cosas (I0T) existen y son relevantes por que contienen
informacion del movimiento real en el campo, sin embargo, no estan
disponibles por la NFL para ser analizadas.

CAPITULO 2

MARCO TEORICO CONCEPTUAL

Si crees en ti mismo y tienes el coraje, la determinacién, la dedicacién, el impulso
competitivo y si estas dispuesto a sacrificar las pequefias cosas de la vida y pagar el precio

por las cosas que valen la pena, entonces “se puede lograr”... Entrenador Vince Lombardi.

En el presente capitulo se explora el marco teorico de la Ciencia de los
Datos, segun Keller & Tierney (2018) que abarca principios, definicion de
problemas, algoritmos y procesos para extraer patrones Utiles de grandes
conjuntos de datos. Este campo se relaciona estrechamente con el Machine
Learning y la Mineria de Datos (p. 13).

La Ciencia

Minch (2009) define la ciencia como un conjunto sistematico de
conocimientos que permite al hombre explicar y transformar el mundo. Bernal
(2010) afiade que, histéricamente, la ciencia se interpreta y utiliza de manera
racional y sistematica en la sociedad (p. 13, 286).

Los Datos

Los Datos se refieren a una representacion abstracta de la realidad que
puede incluir sucesos, personas y objetos, dotados de atributos y variables
gue permiten su agrupaciéon en conjuntos con similitudes (Kelleher & Tierney,
2018, pag. 35). Herbert (2019) sefiala que estos datos, al ser procesados
mediante actividades de ciencia de datos como la transformacion y la limpieza,
generan informacion valiosa, representada en la piramide de Han, Kanber y
Pei (2011, pp. 9-10). Segun Kelleher (2018), los datos se clasifican en
numéricos, nominales y ordinales, con los numéricos admitiendo calculos



matematicos y los ordinales reflejando orden sin admitir operaciones
aritméticas. Ademas, se identifican siete categorias de datos, incluyendo
estructurados y no estructurados, cada uno con usos especificos en funcién
de su estructura y tipo (Smith, 2022, pags. 8-11).

Toma,de
decisiones
SABIDURIA

Exploracion de datos -
INFORMACION

Fuentes de datos - DATOS

Figura 1. La Piramide Muestra la Evolucion “Data Information Knowledge Wisdom”, en la
Parte Inferior, los Datos Crudos, en la Cima el Conocimiento
Nota. Fuente: (Kelleher, 2018, pags. 39,40)

La Ciencia de los Datos

En el seminario "Statistical Thinking for Data Science and Analytics" de
la Universidad de Columbia en 2018, diversos profesores definieron la Ciencia
de los Datos. Segun la Dra. Kathleen, implica la colaboracién entre tecnélogos
y solucionadores de problemas (Mckeown, 2018). El Dr. Blais enfatiz6 la
construccion de herramientas con datos para resolver problemas, mientras
que el Dr. Dubois Bowman describié un proceso que va desde la extraccion
inicial de datos hasta su integracién y andlisis a través de la mineria de datos
(Bowman, 2018). La directora de programas estratégicos de Ciencia de Datos
predijo una revolucién tecnolégica con Machine Learning y Al, que
transformara diversas areas del conocimiento (Seminario, Universidad de
Columbia, 14 de enero de 2018).

Herbert (2020) explica que el Deep Learning y el Machine Learning son
aplicaciones de la Inteligencia Atrtificial, y destaca que los cientificos y analistas
de datos trabajan con informacion desde distintas perspectivas y campos de
cobertura (p. 143, 9).



Los Cientifico de Datos

Herbert (2020) describe que los cientificos de datos utilizan diversas
perspectivas y herramientas especializadas para comprender la historia que
cuentan los datos. Ellos crean modelos inteligentes que pueden ser
alimentados constantemente con datos para mejorar y ajustar predicciones,
como en el caso del automévil autbnomo de Google, que se vuelve mas
eficiente con el uso continuo (p. 11). Mientras los analistas de datos explican
la historia de los datos, los cientificos de datos emplean algoritmos avanzados
como estadistica, probabilidad y matematicas para profundizar ain mas
(Figura 2).

Administracion de Empresas
Andlisis de Datos Exploratorios

Analista

Roles

Analisis de Datos Exploratorios
Cientifico de Datos - Aprendizaje Automatico y Algoritmos Avanzados

Y __Ingenieria de Producto de Datos

Figura 2. Campos de Accién del Analista de Datos y del Cientifico de Datos
Nota. Fuente: Figura adaptada por el autor, basada en la obra original de Herbert (2020,
pag. 7), quien a su vez la recuperé de Chapman y otros (2000).

La Mineria de Datos

Dentro de la ciencia de los datos existe un proceso fundamental que es
la “Mineria de datos”, quien gestiona y colabora a través de seis fases que no
se comportan de manera rigida y al terminar cada fase, puede iniciar la
siguiente; las fases son, “la comprensién del negocio”, “la comprensién de los
datos”, “la preparacién de los datos”, “el modelado”, “la evaluacién y
despliegue” explica Chapman y otros (2000); las seis fases se muestran en la

siguiente figura 3
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Figura 3. El Ciclo de Vida CRISP-DM
Nota. Fuente: Tomada de (Kelleher & Tierney, 2018, pag. 47) quien lo basaron en
(Chapman, y otros (2000).

Fase | & Il, Comprensién del negocio y de los Datos

Estas dos fases permiten al cientifico de datos investigar qué hace el
negocio y qué resultados desea obtener, ademas de explorar los tipos de
datos disponibles y decidir su utilidad (Kelleher, 2018, pag. 46). Coincide con
Sherman (2015) quien enmarca esta fase en la arquitectura de la
informacion en Business Intelligence i Inteligencia de Negocios (Bl) y aborda
preguntas clave sobre andlisis, decisiones, acceso a los datos y su
ubicacion.

Fase lll, Preparacién de los datos

Incluye la identificacion de fuentes de datos, la recoleccion y
limpieza de datos utilizando herramientas especificas Chapman y otros
(2000) Herbert (2019, pags. 42-52). Sherman (2015) destaca la importancia
de construir la franquicia de datos para garantizar su utilidad a largo plazo.

Fase IV, El Modelado

Se refiere a la representacion de problemas del mundo real en
términos matematicos para hacer predicciones y prondésticos, ademas,
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definen el algoritmo como un conjunto de instrucciones o calculos
diseflados para ser ejecutados por un ordenador, escribir algoritmos se
conoce como codificaciéon o programacion informatica Ahmed (2021).
Herbert (2019), se centra en los modelos descriptivos y predictivos mediante
técnicas como la agrupacion, el aprendizaje de reglas de asociacion, el
andlisis de componentes principales y la agrupacion de afinidades (péag.
15).

Fase V, Evaluacion

Implica probar la calidad y validez del modelo utilizando conjuntos de
datos conocidos y de prueba comparte Chapman y otros (2000, pags. 14- 16).

Fase VI, Despliegue.

Consiste en implementar el modelo en produccion para que los usuarios
puedan beneficiarse de él (Herbert, 2019). Finalmente es importante
considerar, que los procesos son iterativos, existe un circulo externo a todas
las fases, lo cual implicitamente resalta que todo el proceso es iterativo, puede
ser por mejoras, obsolescencias, actualizaciones o cualquier otra situacion
(Kelleher & Tierney, 2018).

Machine Learning

Explica (Lantz, 2019) que el hermano de la mineria de datos es el
aprendizaje automatico (p.3); adiciona Nwanganga & Chapple (2020) que el
aprendizaje automatico (ML) es un subconjunto de técnicas de inteligencia
artificial que, aplica estadisticas a problemas de datos en un esfuerzo por
descubrir nuevos conocimientos a través de generalizar ejemplos y lo ejecuta
con apoyo de las computadoras y los algoritmos (pp. 7,8). En la figura 4, se
detalla como machine learning esta contenida dentro de la IA.
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Inteligencia Artificial
Programas con la habilidad
Para aprender y razonar como humano

Aprendizaje Automatico
Algoritmos con la habilidad de aprender
sin entrenamiento explicito

Aprendizaje Profundo
Subconjunto de aprendizaje automatico
en el que las redes neuronales artificial
se adaptan y aprenden de una gran
cantidad de datos.

Figura 4. Inteligencia Atrtificial y sus Aplicaciones, Machine Learning, Deep learning
Nota. Fuente: Tomada de (Informacién, 2021) recuperado de
https://www.ufsm.br/pet/sistemas-de-informacao/2021/05/11/introducao-a-machine-learning/

Machine learning llevado a la préactica

Lantz (2019) propone un proceso de cinco pasos para aplicar Machine
Learning en el mundo real. Primero, la recopilacion de datos implica reunir
datos de aprendizaje en una fuente Unica como archivos o bases de datos.
Segundo, la exploracion y preparacion de datos incluye limpiar y ajustar los
datos para asegurar calidad. Tercero, se selecciona un algoritmo adecuado
y se entrena el modelo con los datos preparados. Cuarto, se evalla la
precision del modelo y se ajusta segln sea necesario para mejorar su
rendimiento. Este proceso asegura que el Machine Learning pueda aplicarse
efectivamente a diversas tareas (p. 18).

Técnicas de aprendizaje Supervisado y No supervisado

Lantz (2019) distingue entre aprendizaje supervisado y no
supervisado en técnicas de Machine Learning. El aprendizaje supervisado
utiliza datos etiquetados para aprender patrones y realizar predicciones, como
clasificar correos electronicos como spam. En contraste, explican Nwanganga
& Chapple el aprendizaje no supervisado descubre patrones sin datos
etiquetados, util por ejemplo en la deteccion de comportamientos fraudulentos
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0 en la agrupacion de datos para analisis de segmentacion (2020, pags. 12,
21).

Técnicas de Clasificacion

En técnicas de Machine Learning, existen tres principales tipos de
aprendizaje: clasificacion, regresion y aprendizaje de similitud (clustering
0 agrupacion). La clasificacion predice la pertenencia a categorias no
numericas, como niveles educativos. La regresion predice resultados
numeéricos especificos, mientras que el clustering revela como las
observaciones en un conjunto de datos se parecen entre si (Nwanganga &
Chapple, 2020, pag. 14);. Lants (2019) subraya la importancia de identificar
gué técnica es adecuada para cada tipo de datos en proyectos de Machine
Learning: clasificacion, regresion, clustering y deteccién de patrones (p. 23,
24).

Tabla 2

Algoritmo de Aprendizaje No Supervisado

Modelo Tarea de aprendizaje
Reglas de asociacion Deteccion de patrones
k-significa agrupamiento Agrupamiento

Fuente: Tomada de (Lantz, 2019, pag. 23)

Tabla 3

Algoritmos de Aprendizaje Supervisados

Modelo Tarea de aprendizaje
k-vecinos més cercanos Clasificacion
Naive Bayes Clasificacion
Arboles de decision Clasificacion
Regresion lineal Prediccién numérica
Arboles de regresion Prediccién numérica

Fuente: Tomada de (Lantz, 2019, pag. 23)
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Machine learning con “R”

Acorde a Nwanganga y Chapple (2020) explican que el lenguaje de
programacion R, iniciado en 1992, es ampliamente utilizado en estadistica y
analisis de datos. Como un lenguaje libre y de cédigo abierto, su desarrollo es
impulsado por una comunidad activa. La mayoria de las técnicas modernas de
aprendizaje automatico estan prontamente disponibles para sus usuarios a
través de paquetes en el Comprehensive R Archive Network (CRAN). Ademas,
RStudio, un entorno de desarrollo integrado ha mejorado su accesibilidad y
funcionalidad para realizar tareas en un ambiente grafico (p. 26).

Estructura de Datos en “R”

En "R", Lantz (2019) explica que existen varias estructuras de datos
fundamentales para el andlisis estadistico y el aprendizaje automético. Estas
incluyen vectores, factores, listas, arreglos, matrices y marcos de datos
(data frames). Los vectores son conjuntos ordenados de elementos del
mismo tipo, mientras que los factores representan categorias o variables
ordinales dentro de vectores. Las listas permiten elementos de diferentes
tipos, los arreglos son matrices bidimensionales, y las matrices contienen
elementos numéricos para operaciones matematicas. Los marcos de datos
son estructuras clave similares a hojas de calculo o bases de datos,
combinando vectores y listas (Nwanganga & Chapple, 2020, pp. 46-50).

“R” estadisticas basicas

Profundizan Nwanganga y Chapple (2020) destacan que las
estadisticas descriptivas facilitan la exploracion y comprension de datos,
describiendo caracteristicas como la moda y la frecuencia para datos
categoricos, y la media y la mediana para datos continuos. También
mencionan la correlacién, que mide la relacion entre dos variables, donde
cambios en una afectan a la otra (p. 63). Lantz (2019) explica los cuartiles
como herramientas analiticas basicas que dividen una serie de datos en
porcentajes del 25%, con el segundo cuartil coincidiendo con la media (pp. 48-
50)

K-vecino més cercanos (K-Nearest Neighbors)

Lantz (2019) explica que para desarrollar el modelo K-NN solo se
necesitan los datos de entrenamiento y elegir el nimero de vecinos (k). Sus
fortalezas incluyen su simplicidad, efectividad y velocidad en el entrenamiento,
sin hacer suposiciones sobre la distribucion de la data. Sin embargo, sus
debilidades son la falta de transparencia del modelo, la necesidad de
seleccionar un parametro k y la lentitud en la fase de clasificacién,
especialmente con caracteristicas nominales y datos incompletos (pp. 66,67).
El siguiente es un ejemplo de clasificacion en la figura 5.
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Figura 5. K-Nearest Neighbors
Nota. Fuente: Tomada de (Lantz, Graficos Machine Learning with R)

Naive Bayes 0 Redes Bayesianas

Segun Nwanganga & Chapple (2020), el enfoque de Bayes se basa en
utilizar la probabilidad de eventos anteriores para predecir eventos futuros. Por
ejemplo, al estimar la probabilidad de lluvia hoy, se considera la proporcién de
dias similares en los que llovié en el pasado. Este método es aplicado en
diversas areas, como el filtrado de spam, donde se etiquetan correos
electrénicos no vistos basandose en correos similares previamente
etiquetados (p. 250). vease la figura 6 la formula representada de Bayes.

P(AN B)

P(AIB) = — 5

Figura 6. La Probabilidad de que el Evento B Suceda, Dado que Hay un Evento A,
Desarrollada por Naive Bayes
Nota. Fuente: Tomada de (Lantz, 2019, pag. 94)
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Arboles de Decision

Definen Kelleher & Tierney (2018) que los Arboles de Decisiones son
“un tipo de modelos de predicciones que codifican las reglas [si-entonces] en
una estructura de arbol, es decir, predice el resultado de la probabilidad que
sucede al evento dado en un camino dado” (p. 159). Vease ejemplo figura 7.

Nodos de decision Nodo Raiz
Salario minimo
$50,000 No

Arbol de decision
.Debo aceptar o rechazar ?

Manejar mas de

1 hora 3

No

(Ofrecen
si comedor?

No

@ " Hojade Nodos

Figura 7. Arbol de Decisién
Nota. Fuente: (Lantz, Graficos Machine Learning with R) https://static.packt-
cdn.com/downloads/9781788295864 Colorimages.pdf

Arboles de Regresion. CART (Classification and Regression
Trees)

Los Arboles de Regresion son una herramienta Gtil para predecir
valores numéricos, como los precios de las viviendas basados en
caracteristicas como tamafo y ubicacion. El algoritmo, como CART, aprende
a dividir los datos en subconjuntos basados en caracteristicas especificas para
hacer predicciones precisas. Hay dos tipos principales de arboles para
prediccién numérica: los arboles de regresién, que predicen utilizando el valor
promedio de los ejemplos en cada hoja, y los arboles modelo, que construyen
modelos de regresion lineal en cada hoja. Aunque los arboles modelo pueden
ser mas dificiles de entender, tienden a generar modelos mas precisos. La
figura 8 muestra un ejemplo de un arbol de decision, que es una
representacion visual de un arbol de regresion, ayudando a comprender cOmo
se toman las decisiones y qué caracteristicas influyen en las predicciones
(Lantz, Machine Learning with R, 2019, pags. 187, 188).
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Figura 8. Arboles de Clasificacion y Regresion
Nota. Fuente: (Decision, https://www.codificandobits.com/img/posts/2021-04-11/arbol-
decision-representacion-grafica.png2021)

Regresidn lineal

Segun Nwanganga & Chapple (2020), las técnicas de regresion en el
aprendizaje automatico buscan predecir una respuesta numeérica al cuantificar
la relacion entre valores numericos, utilizando la correlacion para describir y
cuantificar esta relacién. La correlacion se expresa mediante el coeficiente de
correlacion (pp. 103,106); por otra parte, Lantz (2019) explica la regresion
lineal como la relacién entre una variable dependiente y una variable predictora
independiente, representada por una ecuacion de pendiente-interseccion. La
pendiente describe el cambio en la variable dependiente dado un cambio en
la variable predictora, mientras tanto la interseccion indica donde la linea cruza
el eje y (p.172). Se presenta una esquematizacién de este concepto en la
figura 9.

a=2
b=0.5
Figura 9. Regresion lineal

Nota. Fuente: (Lantz, Graficos Machine Learning with R)
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Eticay privacidad

El uso ético de los datos es crucial en este estudio. Spiegelhalter (2021)
enfatiza la importancia de manejar los datos con responsabilidad,
especialmente en contextos como las redes sociales y datos
gubernamentales, donde la veracidad y las restricciones son fundamentales.
Lantz (2019) destaca que el aprendizaje automatico, aunque poderoso, debe
utilizarse con principios éticos para evitar posibles abusos, como la vigilancia
no autorizada. Las regulaciones como el GDPR en Europa y la Ley Federal de
Proteccion de Datos en México imponen normas estrictas para proteger la
privacidad. Microsoft (2017) promueve principios de legalidad, equidad y
transparencia en el uso de datos. Kelleher (2018) menciona técnicas como la
privacidad diferencial y el aprendizaje federado para preservar la privacidad
mientras se realizan analisis de datos sensibles, evitando la discriminacion y
garantizando la seguridad de la informacion.

“NFL National Football League”

“La National Football League (NFL),en castellano es la Liga Nacional
de Futbol Americano, es la liga de mayor embestidura en el deporte practicado
de manera profesional en los EEUU. Originalmente constituida en 1920 con
once equipos y a la fecha se compone de 32 franquicias en diversas ciudades
de los EEUU; se compone de dos conferencias, la Conferencia Nacional (NFC)
y la Conferencia Americana (AFC) a su vez, cada conferencia se integra por
cuatro divisiones (la del Norte, el Sur, el Este y el Oeste) y cada una de ellas,
por cuatro equipos” (Carroll & Neft, 1999).

Pruebas en Combinados de la NFL

Explica el “Departamento de Operaciones de la “National Football
League” (NFL), que lleva a cabo la organizacién de un evento formal (desde
1987) para el proceso de la seleccién de jugadores colegiales, con la intencion
de integrarles a las filas de los equipos de la maxima categoria de éste deporte;
asi que cada afio se lleva a cabo el conocido evento “Combinado de la NFL” o
por su nombre en inglés “NFL Scouting Combine”; la cita dura una semana, en
el mes de febrero en el estadio “Lucas Oil Stadium” en la ciudad de
Indianapolis (Operations, 2022), véase también

El Combinado Scout NFL incluye varias pruebas fisicas clave para
evaluar a los atletas:

Carrera de 40 yardas, mide velocidad, aceleracion y explosividad
desde un inicio estatico. Los atletas son cronometrados en intervalos de 10,
20 y 40 yardas, tomada la idea de Coauch Paul Brown tiempo que requieren
para las patadas de despeje (Casan, 2022).
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Levantamiento de pesas (Bench press), evalla la fuerza del tren
superior mediante repeticiones maximas con 225 libras, indicando la
preparacion fisica del jugador en la universidad. Idea tomada por el esfuerzo
de bloqueo cuerpo a cuerpo (Casan, 2022).

Salto vertical, Demuestra la explosion de la parte inferior del cuerpo,
midiendo la potencia y la fuerza durante un salto desde posicion estética (Ben-
Ishay, 2020).

Salto de longitud, similar al salto vertical, prueba la potencia y
explosividad en direccion horizontal, evaluando fuerza, equilibrio y
coordinacién en el salto y aterrizaje.

Ejercicio de explosividad a 3 conos, evalla la agilidad y cambio de
direccion rapida con giros de 90° alrededor de conos dispuestos en forma de
L.

Carrera de iday vuelta, prueba la rapidez lateral, aceleracion, cambio
de direccion, detencion, equilibrio, agilidad y explosividad en distancias cortas
(Casan, 2022).

Estas pruebas ayudan a los equipos de la NFL a evaluar diferentes
habilidades fisicas y técnicas de los prospectos.

La posicion de Linebacker (apoyador)

El linebacker es clave en la defensa, encargado de detener el avance
de la ofensiva, cubrir pases y liderar el equipo defensivo. Hay tres posiciones
comunes: el "Mike" como apoyador central, el "Sam" en el lado fuerte y el "Will"
en el lado débil. Estos nombres ayudan a identificar sus roles en la defensiva,
recordando "Strong"” para Sam y "Weak" para Will (Carroll & Neft, 1999)
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CAPITULO 3

DESARROLLO

Este informe utiliza una congruencia metodolégica para evaluar la
relevancia de las pruebas del Combinado Scout NFL en la prediccion del éxito
en la posicion de Linebackers. Se aplica mineria de datos y machine learning
con R, basdndose en el proceso de cinco pasos de Lantz (2019) para
aplicaciones del mundo real. Ademas, se sigue el modelo de seis fases de
Chapman et al. (2000) en mineria de datos. Se inicia con la comprension del
negocio y la recopilaciéon de datos, seguido por la exploracion, limpieza y
preparacion de datos. Posteriormente, se construyen modelos estadisticos
como KNN, Regresion Lineal, Arbol de Decisién y Naive Bayes, los cuales se
entrenan, ejecutan y evallan utilizando técnicas de machine learning.

La comprension del negocio

Acorde a la NFL explica que la relevancia de la posicion del apoyador,
puede marcar la diferencia entre perder y ganar el partido, ya que el trabajo
que realiza, como parte integral de la defensiva (independientemente de ser
un lider) es el ser un estratega para evitar que avance el equipo ofensivo; se
colocan detras de los linieros defensivos (tackles), es decir, detras de aquellos
jugadores que se colocan en primera linea y casi siempre agachados (manos
al piso); se les llaman apoyadores porque apoyan a los linieros defensivos
para cerrar las brechas, detener a los corredores, lo cual les implica una
reaccion rapida y fortaleza fisica, asi también deben apoyar a los jugadores
del perimetro en las jugadas de pase, lo que les demanda gran velocidad y
cambios de direcciones; aunque es comun que inicien con un paso de ajuste
y comience la lectura de sus jugadores llaves, ya sean los guardias, QB,
HB, TE, entre multiples opciones, con ello comienza su cobertura de apoyo,
muchas veces se les indica que atraviesen la linea de golpeo (penetracion)
para capturar al mariscal de campo o al corredor antes de que puedan ejecutar
la jugada; dependiendo de la formacion defensiva puede haber practicamente
cualquier numero de jugadores colocados como apoyadores, aunque lo comun
es usar de dos a cuatro en el terreno de juego (Grades, 2022); acorde a
Cassan (2022) algunas de las caracteristicas mas importantes en este tipo de
jugador, es la velocidad, ya que requieren perseguir a los corredores de bola,
gue son considerados ligeros y muy agiles, asi también deben cubrir y evitar
gue reciban pases tanto las alas cerradas, como los corredores que salen
de escape (es decir hacia la banda del terreno de juego); se suma a la
complicacion que requiere gran fortaleza fisica para contener en la linea de
golpeo y no ceder espacio, ni perder de vista el balén en todo momento; gran
parte de sus movimientos son explosivos, laterales y cambios de
direcciones con angulos radicalmente opuestos, una caracteristica muy
importante es el reconocimiento de patrones ofensivos, que le permita leer,
ajustar y anticipar lo que hara la ofensiva (p. 12). Con base en estas
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responsabilidades, hay una serie de criterios que se utilizan para elegir a la
elite de apoyadores que han participado en el juego desde los inicios de la
historia en la NFL; estos incluyen sus logros personales y de equipo, las
estadisticas de su carrera y el grado de influencia en el juego, todos evaluados
a través de la lente de la era en la que jugaron; estas son algunas de las
selecciones con los mejores apoyadores de la NFL de todos los tiempos,
Lawrence Taylor, PatrickWillis, Ray Lewis, Jack Lambert, Jack Ham, Sam Huff,
Mike Sigletary, Randy White, Dick Butkus, Junior Seau, Ray Nitschke, entre
muchos otros (vease Apendice A, se incluye la lista de los mejores jugadores
identificados); asi que para los scouts estos son algunos prototipos de lo que
deben buscar al identificar posibles prospectos; en alas de obtener mas
informacion de los jugadores aspirantes del colegial, en el combinado de la
NFL incluyen, acorde a Casan (2022) la carrera de 40 yardas, la fuerza en
levantamiento de pesa(en banquillo), el salto vertical, el salto de longitud, el
ejercicio de correr a 3 conos Y la prueba de correr ida y regreso.

La Mineria de Datos

Este estudio es conformado, por un lado, con la informacién proveniente
de los resultados en las pruebas del combinado en el periodo de estudio
definido y en segundo término se han enriquecido los datos al identificar en
ellos a los jugadores que han sido exitosos; de tal forma ahora, con estos datos
cruzados, es posible conocer el desempefio de la elite, en su paso en las
pruebas del combinado.

Al revisar la estructura y la integridad, se identifican datos faltantes, se
revela informacién interesante, algunos de los jugadores mas reconocidos de
la historia, no cuentan con resultados del Combinado de la NFL; ver la figura
siguiente que muestra a Ray Lewis, James Farrior y Keith Booking , sin
resultados en las 40 yardas, en la prueba de los 3 conos, entre otros datos
inexistentes., vease figura 10.

Year Name College POS  Height (in) Weight (Ibs) Wonderlic ~ 40Yard  BenchPress  Vertleap(in)  BroadJump(in)  Shuttle  3Cone RANK
199 Ray Lewis Miami (FL) LB 724 235 1
1997 James Farrior Virginia OLB 738 234 2 355 120 44 7.62 1
1998 Keith Brooking GeorgiaTech ~ OLB 74.4 244 24 1
2016 Myles Jack UCLA oLB B 245 19 40 124 52
2016 Jaylon Smith Notre Dame oLB 74 223 a4
2018 Rashaan Evans Alabama oLB 73.88 232 30 116 436 6.95 41
2021 Jeremiah Owusu-Koramoah ~ Notre Dame OLB 735 221 365 124 415 24

Figura 10. Ray Lewis y tres super estrellas sin resultados del Combinado
Nota. Fuente: Elaboracién del autor con la herramienta de RStudio

Resumen Estadistico y Analisis

Al continuar con el andlisis estadistico de los datos del combinado de la
NFL, se realizé una exploracion detallada de la estructura y distribucion de las
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variables. Resumen del analisis estadistico de los datos del combinado de la
NFL (1987-2022):
Distribucion de Datos Generales:
Altura: Rango de 68.75 pulgadas (1.746m) a 78.38 pulgadas(1.991m),
media de 73.67 pulgadas (1.871m).
Peso: Rango de 203 libras (92.1kg) a 277 libras (125.6kg), media de
238 libras.(108kg).
Wonderlic: Rango de 13 a 32, media de 21.17.
Pruebas Fisicas: Rangos y medias de velocidad en 40 yardas, press
de banca, saltos vertical y horizontal, y pruebas de shuttle y 3 conos.

Comparacion de Jugadores Top 100 vs No Rankeados:
Diferencias minimas en peso y tiempos de velocidad en 40
yardas entre ambos grupos.

Hallazgos Clave:

Datos Faltantes: Ausencia de registros en pruebas clave para
jugadores notables.

Rendimiento de la Elite: Consistentemente superior,
destacando la importancia de pruebas fisicas en la prediccion del éxito.

Ahora bien, una variable interesante es la velocidad en las 40 yardas,
un ejemplo que ayuda a dar contexto a estas cifras es el siguiente comparativo
entre dos personas ajenas a este deporte, el primero (dado que existe la
precedencia y resultados en los registros en la NFL) del atleta olimpico mas
rapido de la historia Usain Bolt, en esta prueba obtuvo unimpresionante 4.22
segundos, igualando al receptor mas rapido que se presento en el 2017 John
Ross; asi su opuesto el famoso comentarista de la NFL Rich Eisen, quien afio
tras afio participa en el evento (con fin de recaudar fondos de apoyo social)
pero sus registros son guardados por la NFL dentro de sus mejores tiempos
lograun minimo de 5.98 seg; bien con este contexto se compara contra todos
los linebackers que promedian (media) +, lo cual elimina de ser un posible
seleccionado a linebacker a Rich Eisen; ahora bien, comparando al apoyador
de la elite méas veloz con 4.42 (minimos) segundos, se concluye que no podra
alcanzar al atleta olimpico.
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Figura 11. Rich Eisen y sus tiempos en las 40 yardas
Nota. Fuente: NFL (NFL, 2022); https://www.nfl.com/videos/run-rich-run-year-by-

year-results-of-rich-eisen-s-40-yard-dash

El siguiente grafico (figura 12) presenta dos histogramas comparativos
de la velocidad en 40 yardas entre los jugadores catalogados como "Los
Mejores" y "NO rankeados".

Los Mejores

Velocidad predominante: 4.5 segundos.
Distribucion: Mayoria entre 4.4 y 4.8 segundos.
Varianza: Baja, indicando tiempos mas uniformes.

NO rankeados

Velocidad predominante: 4.8 segundos.
Distribucién: Mayoria entre 4.6 y 5.0 segundos.
Varianza: Alta, indicando mayor dispersion.

Comparacién

Los Mejores: Mas rapidos y uniformes en tiempos.
NO rankeados: Mas lentos y mayor dispersion.
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La velocidad es un factor clave que diferencia a los mejores jugadores de los
no rankeados ( 0 no destacados).

Los Mejores NO rankeados
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Figura 12. Gréfico de histograma, la distribucién de los jugadores por velocidad
Nota. Fuente: Elaboracion del autor con Studio R y datos de la investigacion

La NFL proporciona datos que incluyen una variable conocida como
Wonderlic, disefiada para identificar a las mejores selecciones en posiciones
como la de apoyador. Sin embargo, segun este estudio, la métrica de
Wonderlic solo ha tenido éxito en predecir correctamente a 3 de los 24
jugadores ahora considerados élite, lo que equivale a una fiabilidad de
prediccion del 12.5%.

Machine Learning

Regresion Lineal

Para comprender las relaciones entre una variable dependiente y una o
varias variables independientes, se ha aplicado el analisis de regresion lineal.
En la figura 13 se presenta una de las varias regresiones realizadas. Se
observa que conforme aumenta el peso de los jugadores, aumentan los
tiempos en las 40 yardas, lo que indica que son mas lentos. Sin embargo, es
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evidente que los jugadores élite son mas veloces y ligeros, como muestra la

linea roja tenue.
Regresion Lineal... Peso vs Velocidad

5.25- A
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o
'

Clasifica
~+= Yes_Ranked

——
475- NO_Ranked

Velocidad en las 40 yardas

. ' .
100 110 120
Peso del jugador en Kilogramo

Figura 13
Regresion Lineal Comparativo, Peso del Jugador vs Velocidad

Nota, Fuente:Elaboracion del autor, desarrollada en los trabajor realizados en RStudio.

Usando analisis de regresiéon y considerando la variable del afio en que
los jugadores participan en el combinado, se observa que tanto la fuerza como
la velocidad han mejorado significativamente. En la figura 14 se muestra
anicamente la mejora en la velocidad cada afio, destacando que los

jugadores de élite siguen obteniendo mejores resultados.
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Regresion Lineal... Afos del Evento vs Velocidad
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Figura 14
Regresién Lineal Comparativo, Afio del Combinado vs Velocidad
Nota, Fuente: Elaboracion del autor, en esta investigacion con uso de RStudio

En la siguiente figura 15 se compara la velocidad vs fuerza, la relacion
explorada es entre la velocidad del jugador en recorrer 40 yardas y su fuerza,
medida como el nimero de repeticiones que el jugador puede hacer en un
bench press de 255 libras (115 kg). El analisis sugiere que los jugadores
qgue son capaces de hacer mas repeticiones (indicando mayor fuerza)
tienden a ser mas rapidos en las pruebas de 40 yardas. El color y la forma
nuevamente clasifican a los jugadores, con 15 de 18 jugadores elite siendo
rapidos y fuertes.
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Regresion Lineal... Velocidad vs Fuerte
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Figura 15
Regresién Lineal Comparativo, Fuerva vs Velocidad
Nota, Fuente: Elaboracion del autor, en esta investigacién con uso de RStudio

Andlisis de Correlaciéon en Jugadores Elite Mediante Gréaficos en
Pares

Para explorar las correlaciones entre variables y caracteristicas de
jugadores elite, se emplearon gréficos en pares, que incluyen diagramas de
dispersién con elipses de tendencia y histogramas diagonales para evaluar
distribuciones. Estos graficos revelan las interdependencias y distribuciones
de las variables analizadas. Se destacan correlaciones significativas como
la observada entre el salto vertical y el salto longitudinal (coeficiente de
0.72) y entre las pruebas de agilidad de tres conos y de ida y vuelta
(coeficiente de 0.45), subrayando las competencias donde los jugadores elite
sobresalen. Estos hallazgos permiten un entendimiento mas profundo de las
habilidades que diferencian a los atletas de alto rendimiento. Vease figura 16.

Comandos usados en leguanje R (en RStudio):
pairs.panels(datal trained[c("PesoKg", "X40.Yard", "Bench.Press", "Vert.Leap..in.",
"Broad.Jump..in.", "Shuttle", "X3Cone")])
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Figura 16. Mapa de Pares de Regresion Lineal, Histogramas y Factor de Correlacién
Nota. Fuente: Elaboracién del autor con herramienta RStudio y datos del estudio

K Nearest Neighbors

En un esfuerzo por mejorar la seleccion de los jugadores para futuros
eventos del combinado, se ha adoptado un enfoque de aprendizaje
supervisado utilizando la técnica de clasificacion K-Nearest Neighbors (K-NN).
Esta metodologia, considerada parte del aprendizaje "perezoso”, se centra en
identificar y agrupar candidatos con perfiles similares a los de jugadores elite
previamente clasificados. Para implementar este modelo, se prepararon y
normalizaron los datos para asegurar que todos los registros estuvieran
completos y sin valores faltantes.

Se configuré el modelo utilizando un conjunto de datos que incluye
registros de 42 jugadores clasificados como elite. Este conjunto se dividié en
dos segmentos: uno de entrenamiento con 30 jugadores y otro de prueba con
12 jugadores clasificados y varios no clasificados. El modelo se entreno
exclusivamente con el segmento de entrenamiento para identificar patrones y
caracteristicas de jugadores elite.

Breve extracto de las actividades realizadas:
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#it
## Yes Ranked NO_Ranked
#it 42 765

Posteriormente se extrae el campo clasificador y se almacena temporalmente

mydata_train_n_labels <- mydata_trained_n[1:30,13]
mydata_test _n_labels <- mydata_trained_n[31:60,13]

De los 42 jugadores de elite se construyen dos archivos, uno para entrenar al
modelo, el otro para comprobar el modelo, de tal forma el archivo entrenador (train) se le
asignhan 30 elementos con Yes Ranked, es decir jugadores elite o los mejores

train <- mydata_trained_n_short[1:30,]

La tabla de prueba incluye a 12 jugadores exitosos y el resto no esta rankeado

test <- mydata_trained_n_short[31:60,]

Ejecucion del modelo k-nn, lazy y supervisada

El modelo es entrenado con 30 jugadores elite. Al terminar el entrenamiento se
despliega el contenido y se aprecia que es correcto predice que hay 30 jugadores elite en la
lista

myPrediction <- knn(train, test, mydata_train_n_labels, k = 1, prob=TRUE)
attributes(.Last.value)

table(myPrediction)

## myPrediction
## Yes_Ranked NO_Ranked
#H 30 0

Una vez completado el entrenamiento, el modelo fue evaluado
utilizando el segmento de prueba. Los resultados mostraron que el modelo fue
capaz de identificar correctamente a todos los jugadores clasificados como
elite en el conjunto de prueba, demostrando una precision del 100% en la
deteccidén de estos perfiles. Sin embargo, en cuanto a la confianza en sus
predicciones, el modelo indic6 un 40% de certeza en sus predicciones
positivas y un 60% en las negativas, reflejando cierta incertidumbre en la
clasificacion final.
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CrossTable(x= mydata_test_n_labels, y =myPrediction, prop.chisq = FALSE)

## Cell Contents

#it | |

#H# | N |

## | N / Table Total |

# | |

## Total Observations in Table: 30

# | myPrediction

## mydata_test_n_labels | Yes_Ranked | Row Total |
#it I | |

H## Yes_Ranked | 12 | 12 |
#it | 0.400 | |

#it I | |

# NO_Ranked | 18| 18|
#it | 0.600 | |

#t Column Total | 30| 30|

Arbol de Decisién

Se utilizé6 un modelo de arbol de decision para predecir la posicion de
apoyadores internos (ILB) o externos (OLB) en la NFL, basado en datos del
Combinado Scout desde 1982 hasta 2022. El modelo, entrenado con datos de
30 jugadores exitosos, mostré que el 62% de los jugadores con los mejores
tiempos en la prueba de 40 yardas se clasificaron como OLB, mientras que el
60% de los ILB demostraron mayor fuerza. La prueba de tres conos, que
evalla agilidad y cambio de direccion, fue una caracteristica clave en ambas
posiciones. Este modelo proporciona una base estadistica para la seleccién
de posiciones defensivas basadas en capacidades fisicas.

Breve extracto de las actividades realizadas:

Creacion del modelo
arbol <- rpart(
formula = POS ~ X40.Yard + Vert.Leap..in.+ Bench.Press + X3Cone + PesoKg +
Broad.Jump..in. ,
data = mydata_trained_n,
method = "class")

Graficando el arbol con la probabilidad de ser OLB o ILB
| fancyRpartPlot(arbol)
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Figura 17
Arbol de Decisién Para Estimar La Probabilidad de Ser ILB u OLB
Nota, Fuente de elaboracion del autor, con la herramienta de RStudio.

Naive Bayes

Dado un evento independiente que probabilidad hay de que suceda un
segundo evento, con este principio se ha entrenado el modelo de Bayes, se le
ha entrenado con un archivo que cuenta con 30 jugadores de elite, asi tambien
se ha segmentado un archivo de prueba hibrido, con 12 jugadores elite y 18
gue no lo son.

Se entrena y se ejecuta el modelo de Naive Bayes, el cual identifica los

nombres de los jugadores exitosos al paso de la ejecucion como se aprecia a
continuacion.
m <- naiveBayes(train2, mydata_train_n_labels, laplace = 0)
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Evaluacion del modelo de Naive Bayes

El modelo identifica bien a los 12 jugadores identificados como los
apoyadores de la “elite” ; ahora se podria probar contra otros jugadores para
probar su resultado probabilistico de seleccionar jugadores que seran exitosos
como profesionales.

m_test_Prediction <- predict(m, test2)
CrossTable(m_test_Prediction, mydata_test n_labels, prop.chisq = FALSE,
prop.c = FALSE, prop.r = FALSE, dnn = c("predicted", "actual"))

## Cell Contents

#it | m-mmmmmmeeee|

#i | N |

#it | N / Table Total |

#it | mmmmmmeennneee|

#t

#t

## Total Observations in Table: 30

#t

#it

#H | mydata_test_n_labels

## m_test_Prediction | Yes_Ranked | NO_Ranked | Row Total |

#it | |---mmmmmmmee s | |

#H Yes_Ranked -| 12 —------ | 18 -------- | 30 |

e -

#t -- |

##  Column Total --| 12 --omem- | 18 -------- | 30 |
|

H#H =
H#H

El modelo identifica bien a los 12 jugadores pertenecientes a la “elite”.
El modelo esta listo para probarse en proximos resultados de las pruebas de
los “Combinados Scouts NFL”, asi entregara la probabilidad de ser jugadores
exitosos como profesionales.
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CAPITULO 4
CONCLUSIONES

En este capitulo del informe de investigacion, se presentan las
conclusiones generadas por el analisis de los resultados elaborados. Con el
objeto de organizar el cuerpo de conclusiones, se agrupan atendiendo al
objetivo general y los objetivos especificos a saber.

En cuanto al objetivo general en este estudio, se aplico la Ciencia de
Datos, para verificar la relevancia de las pruebas en el Combinado Scout NFL
y se describi6 la probabilidad de ser exitoso en la posicion del “Linebackers”
(Apoyadores) con informacion del periodo de tiempo 1987 al 2022 y utilizando,
la mineria de datos y el machine learning, con la herramienta de R, este
objetivo general se alcanz6 con una propuesta de dos modelos estadisticos,
KNN y Naive Bayes, realizados en machine learning y la herramienta de R en
RStudio, que fueron entrenados para estimar la relacion dado el evento previo
del “Combinado Scout de la NFL” se de una probabilidad de un segundo
evento el cual es el jugador seleccionado sea exitoso, describiendo asi la
probabilidad de ser exitoso como Apoyador, previamente se calculé con
regresion lineal que los jugadores elite, en su paso por las pruebas del
combinado, demostraron caracteristicas como ser mas rapidos, mas fuertes y
mas agiles, permitiendo entrenar a los modelos estadisticos con estas
caracteristicas, de tal forma que el objetivo general se cumplio,

En cuanto alos objetivos especificos

En el capitulo uno, se describieron los antecedentes de la investigacion
explicandose el evento del Combinado Scout NFL, las pruebas que se realizan
y se describio el alcance de este estudio, el problema en detalle, la justificacion
de llevar a cabo el estudio y se describi6é la metodologia de esta investigacion
como descriptiva, mixta y transversal, por lo cual se cumplié el objetivo
completamente.

A lo largo del apartado referente al marco teérico conceptual, se disertd

la Ciencia de los Datos y sirvié de soporte a esta investigacion, por lo cual el
objetivo se cumplié
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Se verifico la relevancia de las pruebas en el Combinado Scout NFL y
se describio la probabilidad de ser exitoso en la posicién del “Linebackers”
(Apoyadores) con informacién recolectada del periodo 1987 al 2022 usando,
mineria de datos & machine learning, con la herramienta de R. Se aplicaron al
unisono dos conceptos hermanos, la mineria de datos y el machine learning,
con ellos se sintetizaron los pasos que fueron guia de las acciones en el
estudio, con machine learning en la herramienta R, se creo un algoritmo, y se
ejecutaron los pasos de la mineria, permitiendo identificar las estructuras de
los datos, los tipos de variables y permitiendo trabajar exitosamente la
limpieza, la transformacion, la agregacion y la eliminacién de los datos. Se
identifico a través de la regresion lineal, las variables que distinguen a los
jugadores considerados la elite (los mejores) en el campo de juego,
permitiendo con ello entrenar a dos modelos estadisticos el KNN y el Naive
Bayes, fueron disefiados para estimar la relacion dado el evento previo del
“Combinado Scout de la NFL” se de una probabilidad de un segundo evento
el cual es el jugador seleccionado sea exitoso, describiendo asi la probabilidad
de ser exitoso como Apoyador.

Adicionalmente se desarrollé un tercer modelo estadistico con el Arbol
de Decision y se le entreno para identificar con los resultados de las pruebas
del combinado en que posicion (OLB / ILB) se podria tener mayor probabilidad
de éxito al ser seleccionados, se prob6 el modelo exclusivamente con los
jugadores de la elite y entreg6 un calcul6 con el 62% de la elite juegan como
apoyadores externos OLB y el 38% son ILB, acertando al 100%.

Ahora bien, serd importante, con los resultados de las préximas pruebas
del combinado, probar los modelos, durante el entrenamiento y la evaluacion
acertaron el 100% de las veces, pero claramente estimaban que estaban 40%
seguros de haber encontrado a los mejores jugadores y 60% confiados de
haber identificado a los apoyadores no destacados, tanto el KNN, como el
Naive Bayes predicen con el mismo grado de confianza.

Recomendacion

Existe actualmente datos de la NFL, capturados por dispositivos 10T,
gue incluyen datos con el movimiento y el desplazamiento de los jugadores en
el campo de juego, con esta big data, se pueden obtener patrones de
comportamiento, que permitirian construir una prueba nueva y relevante al
Combinado Scout NFL”.
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APENDICE A

Lista de los mejores jugadores, considerados por NFL y PFF

La lista de los mejores jugadores se conforma por aquellos que estan
dentro del rango temporal de estudio, desde 1987 hasta 2022, seleccionados
por la lista de los 100 mejores jugadores de todos los tiempos de la NFL.
Ademas, se incluyen los linebackers activos en la NFL que han demostrado
un rendimiento destacado, acorde a PFF, como se muestra en la figura 18.

Fuente: Elaboracion del autor, con datos de NFL y PPF

Figura 18
Lista de los Mejores Jugadores
Year Name College POS Height (in) Weight (Ibs) 40 Yard Bench Press/ert Leap (ioad Jump  Shuttle 3Cone RANK
2012 Bobby Wagner Utah State OLB 72.38 241 4.46 24 39.5 132 4.28 7.1 1
2018 Tremaine Edmur Virginia Tec OLB 76.5 253 4.54 19 117 2
2017 Matt Milano Boston Coll OLB 72.25 223 4.67 24 35 126 4.38 4
2012 Lavonte David Nebraska OLB 72.63 233 4.57 19 36.5 119 4.22 7.28 5
2018 Fred Warner Brigham Yo OLB 75.38 236 4.64 21 38.5 119 4.28 6.9 5
2012 Demario Davis Arkansas S OLB 74 235 4.49 32 38.5 124 4.28 7.19 7
2019 EJ Speed Tarleton St:OLB 76 224 4.6 24 34 120 4.39 6.9 8
2018 JaWhaun BentleyPurdue ILB 73.63 246 4.75 31 29.5 111 4.4 7.12 10
2016 DeVondre Campt Minnesota OLB 75.63 232 4.58 16 34 116 4.5 7.07 11
2021 Nick Bolton Missouri  ILB 71.13 237 4.6 24 32 115 4.5 7.4 13
2017 Duke Riley Louisiana SOLB 72.25 232 4.58 18 345 122 6.89 15
2021 Ernest Jones South CarolILB 73.5 230 4.72 19 38.5 126 4.38 7.49 17
2018 Leighton Vander Boise State OLB 76.25 256 4.65 20 39.5 124 4.15 6.88 18
2019 Sione Takitaki Brigham Yo OLB 73.13 233 4.63 24 37 125 4.28 7.21 19
2016 Cory Littleton Washingtor OLB 7513 238 4.73 17 29.5 114 4.32 7.1 21
2021 Jeremiah Owusu Notre Dame¢OLB 73.5 221 36.5 124 4.15 24
2015 Denzel Perryman Miami (FL) ILB 70.75 236 4.78 27 32 113 25
2019 Jahlani Tavai Hawaii ILB 74.38 246 4.86 33.5 110 4.41 25
2015 Shag Thompson Washingtor OLB 7213 228 4.64 33.5 117 4.08 6.99 27
2019 Kaden Elliss Idaho oLB 74.25 238 4.71 20 34.5 120 4.13 6.63 28
2021 Pete Werner Ohio State OLB 74.88 238 4.62 20 39.5 122 4.38 6.9 29
2018 Jerome Baker  Ohio State OLB 73.13 229 4.53 22 36.5 126 4.15 6.93 30
2015 Jordan Hicks Texas oLB 73.38 236 4.68 20 38 124 4.15 6.78 31
2019 Cole Holcomb  North Carol ILB 73.25 231 4.51 22 132 4.14 6.77 32
2018 Josey Jewell lowa ILB 73 234 4.82 18 33 117 4.27 6.8 33
2015 Kwon Alexander Louisiana SOLB 72.75 227 4.55 24 36 121 4.2 7.14 36
2018 Ben Niemann lowa oLB 74.88 235 4.75 15 33.5 115 4.43 7.01 37
2019 Drue Tranquill Notre Dame¢OLB 74 234 4.57 31 37.5 122 4.14 6.94 38
2014 CJ. Mosley Alabama ILB 74 234 4.65 15 35 116 4.4 7.3 41
2018 Rashaan Evans Alabama OLB 73.88 232 30 116 4.36 6.95 41
2022 Malcolm Rodrigt Oklahoma ¢ILB 71 232 4.52 39.5 120 43
2076 Jaylon Smith Notre Dame¢ OLB 74 223 44
2017 Dylan Cole Missouri St:OLB 72.5 239 4.54 32 39 125 4.19 6.82 46
2014 Christian Kirksey lowa oLB 73.75 233 4.72 16 32 122 4.42 7.11 52
2016 Myles Jack UCLA oLB 73 245 19 40 124 52
1997 Derrick Barnes  Oregon oLB 729 261 4.92 15 33 109 4.42 7.88 54
2014 AnthonyBarr  UCLA oLB 76.88 255 4.66 15 34.5 117 4.19 6.82 56
2015 Damien Wilson Minnesota ILB 72 245 4.77 22 37 119 4.2 7.21 58
2022 Quay Walker Georgia oLB 75.75 241 4.52 32 122 59
2018 Roquan Smith  Georgia ILB 72.88 236 4.51 33.5 117 60
2018 Fovesade Oluoku Yale oLB 73.88 229 4.48 18 37 123 4.12 6.94 61
2016 Elandon Roberts Houston LB 71.38 234 4.6 25 36 120 4.26 7.2 62
2011 Josh Bynes Auburn ILB 73.63 240 4.81 21 33 116 4.32 7.11 63
2015 Eric Kendricks  UCLA ILB 72.25 232 4.61 19 38 124 4.14 7.14 64
2018 Zaire Franklin ~ Syracuse OLB 7213 239 4.62 30 38 122 4.22 6.97 65
2022 Devin Lloyd Utah ILB 74.75 237 4.66 25 35 126 67
2019 Mack Wilson Alabama ILB 73.13 240 4.71 32 117 4.5 7.2 72
2019 Devin White Louisiana SILB 7213 237 4.42 22 39.5 118 417 7.07 74
2022 Troy Andersen Montana StOLB 75.5 243 4.42 36 128 76
2022 Christian Harris Alabama LB 72.5 226 4.44 34.5 132 81
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