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Resumen

Este trabajo de fin de grado intenta mostrar cémo el andlisis de datos, tan comun hoy en
dia en todo tipo de negocios, puede aportar grandes beneficios a organizaciones deportivas,
las cuales cuentan con la peculiar interdependencia de operaciones de negocio y
rendimiento deportivo. A través del comentario de ejemplos, tanto en operaciones de
negocio como deportivas en diversas organizaciones, y la introduccién de conceptos bdsicos
del analisis de datos se muestra aplicacién de la ciencia de datos a este tipo de
organizaciones. Ademas, gracias a la inspiracidn de articulos cientificos y diversos ejemplos
online, en este trabajo de fin de grado se realizan algunos experimentos replicables con
datos de futbol reales que demuestran el potencial del andlisis de datos en el deporte.
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Abstract

This final degree project tries to show how data analytics, common today in all types of
businesses, can bring great benefits to sports organizations, which have the peculiar
interdependence of business operations and sports performance. Through the discussion
of examples, both in business and sports operations from various organizations, and the
introduction of basic concepts of data analytics, this project shows the application of data
science to this type of organizations. Furthermore, thanks to the inspiration of scientific
articles and various online examples, some replicable experiments with real soccer data
were carried out to show the potential of data analytics in sports.
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1. INTRODUCCION

1.1 Propadsito general

El presente Trabajo de Fin de Grado pretende demostrar el potencial que existe en el
anadlisis de datos en organizaciones deportivas y hacer un caso practico en equipos de
fatbol. El analisis de datos tendria el objetivo de facilitar el proceso de toma de decisiones
empresariales, tanto en el ambito de marketing como en el dmbito deportivo. Al igual que
en organizaciones empresariales mas convencionales, con el uso del analisis de datos en
marketing se pretende simplificar la toma de decisiones en procesos como ofertas
promocionales, campaiias publicitarias, eventos, etc. En el ambito deportivo, el analisis de
datos se propone como una herramienta que ayude al equipo técnico de la organizacion a
tomar decisiones dentro y fuera del campo, desde qué jugadores fichar hasta qué jugadores
poner titulares en partidos.

1.2 Justificacion del tema

En los ultimos afios se ha puesto de moda en boca de empresarios el business analytics,
pero realmente no es algo nuevo ni revolucionario. Existen algoritmos de analisis,
prediccidn, clasificacidn e incluso de aprendizaje automatico desde hace varias décadas,
pero debido a lainmensa cantidad de datos que existen hoy en dia, cada vez es mds comun
hablar del andlisis masivo de datos para la toma de decisiones en el entorno empresarial.
Dado que las organizaciones deportivas tienen un dnimo de lucro como cualquier negocio,
no hay razén para que no utilicen las mismas técnicas en su actividad empresarial.

El uso de la estadistica por parte del equipo técnico de los equipos deportivos es cada vez
mas comun, en el caso del béisbol se lleva haciendo desde hace mas de 50 afos, e incluso
recibié una denominacidn propia, sabermetrics. El potencial del sabermetrics quedé claro
cuando el equipo de béisbol Oakland Athletics acabd la temporada de 2002 con 103
victorias y 59 derrotas a pesar de haber perdido sus tres mejores jugadores antes de
comenzar la temporada; al afio siguiente todos los grandes equipos de béisbol contrataron
analistas de sabermetrics.

1.3 Objetivos del trabajo

Durante este Trabajo de Fin de Grado se pretende revisar cuales son las practicas de analisis
de datos que se utilizan hoy en dia en las organizaciones deportivas en el dmbito de
marketing y en el ambito deportivo, detallar casos concretos y discutirlos.



1.4 Metodologia

La aproximacion al tema la basé en tres fases consecutivas, pero no totalmente
independientes: en la primera fase realizo una revision del estado del tema recopilando
bibliografia genérica sobre andlisis de datos en organizaciones deportivas, en la que
constato que el nimero de publicaciones es mucho mayor al esperado, incluyendo libros
monograficos, libros con recopilacién de contribuciones de expertos en temas diversos y
actas de congresos. En la segunda fase realizo un cribado para seleccionar las publicaciones
de mayor interés para el TFG y que ademas yo pudiera abarcar tanto en extensién como en
comprensién de las técnicas utilizadas para el andlisis de datos. En esta fase observo que la
bibliografia referida al andlisis de datos con objetivos de marketing es mds genérica y no
entra en detalles técnicos, quizas por ser demasiado especifico para cada organizacién o
por no querer revelar estrategias empresariales, sin embargo, en el analisis de datos
deportivos la bibliografia es abrumadora, tanto en cantidad como en profundidad técnica.
Es cuando decido enfocar la parte mas técnica de este TFG sdlo al caso del futbol de la que
aun hay una enorme cantidad de estudios. En esta fase ya anoto y comento articulos
especificos y diseio el discurso y la sucesidon de secciones de interés para construir un
trabajo lo mas contenido posible y de interés para futuros lectores. En la tltima fase abordo
un caso practico para ejemplificar cdmo se trabaja con los datos hoy en dia, partiendo de
registros concretos de ligas de futbol a disposicidn publica y de técnicas estudiadas tanto
durante las asignaturas de la carrera como durante la elaboracién del propio TFG.

1.5 Estructura

Los siguientes capitulos de este Trabajo de Fin de Grado se estructuran de la siguiente
manera. En el capitulo 2 hago un repaso del analisis de datos aplicado a la toma de
decisiones en entidades deportivas en general, diferenciando entre la toma de decisiones
relacionadas con el marketing de organizaciones deportivas y la toma de decisiones
relacionadas con el rendimiento deportivo. En el capitulo 3 comento las técnicas de analisis
de datos y modelado mas generales poniendo ejemplos a partir de un trabajo con datos de
jugadores de futbol. En el capitulo 4 bajo al terreno practico y a partir de datos disponibles
entrenoy pruebo mis propios modelos de prediccidn, inspirado por un articulo que también
comento en este capitulo. En el capitulo final hago un repaso de las aportaciones de este
trabajo y detallo posibles vias de continuacién.



2. EL ANALISIS DE DATOS EN
ORGANIZACIONES DEPORTIVAS

2.1. Introduccion al analisis de datos

Se puede llamar andlisis de datos a cualquier proceso que conlleve el examen o procesado
de una serie de datos, independientemente de cudl sea la naturaleza de estos. Por ejemplo,
el analisis de datos puede referirse a la inspeccidn de ventas de una empresa a lo largo de
los meses, la representacion de porcentajes de votantes de cierto partido en cada provincia
o los calculos de probabilidades de precipitaciones que ofrece un prondstico meteoroldgico.
El analisis de datos es una ciencia presente en cualquier rama del conocimiento humano y
hoy en dia es comuin que se hable del analisis de datos en el entorno empresarial. Los
avances tecnoldgicos estan acelerando y abaratando los procesos de obtencion,
almacenamiento y procesamiento de ingentes cantidades de datos, lo cual lleva a las
organizaciones a utilizar el andlisis de datos con mayor frecuencia. Estos avances también
causan que hoy en dia ya no se hable de datos como antes, ahora se habla del big data,
datos masivos o macrodatos. Segun el glosario de términos de la consultora Gartner, el big
data se puede definir como aquellos datos que tengan las tres v: volumen, velocidad y/o
variedad; es decir, activos de informacidn en gran volumen, alta velocidad de generacién
y/o gran variedad de fuentes y formatos que exigen métodos rentables e innovadores de
procesamiento de la informacion que permitan mejorar la comprensién, la toma de
decisiones y la automatizacién de los procesos.

El tipo y fuente de datos a analizar por parte de las empresas puede ser muy variado, desde
datos financieros hasta datos de logistica o de marketing. A pesar de que el objetivo final es
claramente diferente, los analisis pueden llegar a ser muy parecidos en muchas ocasiones
por mucho que la informacidén en cuestion no tenga nada que ver. Es, pues, importante
mencionar que las técnicas y métodos utilizados en esta ciencia son aplicables en muchos
escenarios diferentes.

El objetivo principal del andlisis de datos en una organizacién deportiva (como en cualquier
otra) es convertir los datos sin procesar en informacion significativa, de valor agregado y
procesable que permita tomar decisiones comerciales estratégicas, lo que luego resultard
en un mejor desempefio financiero de la compaiiia y una ventaja competitiva medible y
sostenible. Un sistema efectivo de analisis de datos deberia dar como resultado mayores
ingresos incrementales, costes reducidos, riesgos administrados, una utilizacién mas
efectiva de los recursos humanos (es decir, "analisis de talento"), desarrollo optimizado de
productos y servicios (por ejemplo, innovacion basada en datos), mejora de la



comercializacién y el servicio al cliente (por ejemplo, una mayor participacion de los
consumidores (los fans) en la organizacidn deportiva) y, en general, tomas de decisiones
estratégicas mas informadas. (Bukstein and Harrison, 2017). En un estudio empirico
reciente sobre la adopcion de anadlisis de datos por parte de organizaciones deportivas, el
uso de este tipo de herramientas se vio correlacionado con un crecimiento de ingresos del
7.2% en el afio posterior a la adopcion de una estrategia de analisis de datos, lo cual supone
un incremento en comparacion con las expectativas generales de la industria de negocios
deportivos que contaba con una previsién de aumentos anuales de ingresos del 3% (Trolio
et al., 2016).

2.2 Analisis de datos en marketing de organizaciones
deportivas

En esta seccidon vamos a reflejar dos areas de actividad a nivel de marketing que pueden
ayudar a incrementar los beneficios de la compania con un uso adecuado de los datos
disponibles. La primera de las areas es la de retorno mas directo: la venta de entradas y
abonos. La segunda tiene un retorno mas indirecto ya que tiene que ver con la fidelizacién
de los aficionados.

2.2.1 Maximizar ingresos por venta de entradas y abonos

Es evidente que para toda organizacién deportiva una de las muchas preocupaciones de
marketing es la venta de entradas a los eventos. Ya sea a través de entradas para partidos
individuales, abonos de temporada o carnés de socio, esta es una de las areas en las que un
buen pronéstico de ventas es importante para las organizaciones deportivas a la hora de
planear sus presupuestos. Dependiendo de la organizacién deportiva que estemos
hablando, y también del deporte, los ingresos de este ambito pueden representar un peso
muy diferente en la contabilidad. Por ejemplo, en el 2018 el FC Barcelona ingresé mas de
50 millones de euros por abonados y socios, frente al Sevilla FC que ingresé 14 millones o
al RC Celta de Vigo que no llegd a los 5 millones (Menchén, 2018). A pesar de que el FC
Barcelona sea el club que mads ingrese en Espafia por esta partida, para el ejercicio
econdmico de 2018 esto represento solo el 5% de ingresos de la organizacién, en cambio
para otros clubes puede que sea mas importante, como en el caso del Sevilla FC, para el
cual los abonados y socios representaron mas del 10% de ingresos ese mismo afio?.

! porcentajes de ingresos calculados con las cuentas oficiales de las organizaciones. Consultadas en
https://www.fcbarcelona.es/es/club/organizacion-y-plan-estrategico/comisiones-y-organos/reportes-
anuales y https://www.sevillafc.es/el-club/la-entidad/ley-de-transparencia
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Toda organizacién deportiva desea ver que sus estadios mantienen una alta asistencia de
manera frecuente, ya que esto se traduce a un alto volumen de ventas de entradas, abonos,
etc. Para llegar a alcanzar esto el departamento de marketing de las organizaciones tiene
que realizar una laboriosa tarea, ya que, a diferencia de otro tipo de negocios, las
organizaciones deportivas ofrecen un servicio muy complejo que se basa en la actuacién de
los deportistas y por lo tanto la satisfaccidén del consumidor puede variar radicalmente de
evento a evento. El andlisis de datos es una herramienta que puede ayudar a los
departamentos de marketing con esta tarea ya que permite a las organizaciones crear
nuevas estrategias, innovar y ofrecer ofertas para atraer a consumidores a los estadios.

Un claro ejemplo de como el andlisis de datos puede suponer una gran ayuda para los
departamentos de marketing a la hora de realizar ventas es el caso de los Orlando Magic en
la NBA, el cual Bukstein y Harrison explican en gran detalle en su libro Sports Business
Analytics. En 2012 la organizacidén encontré que una parte significativa de sus ventas eran
realizadas a consumidores casuales, gente que vivia cerca pero que no atendia a partidos
regularmente durante la temporada o incluso que no acudia a diferentes temporadas.
Orlando Magic hizo un estudio sobre este segmento de consumidores, denominado “fans
casuales”, donde determind que:

e Estos consumidores eran muy sensibles en cuanto a precio, considerando que era una
barrera para atender a mds partidos
Los fans casuales acostumbraban a buscar descuentos para poder ir a partidos
No se consideraban grandes fans del equipo, pero tenian interés por asistir a ver
partidos en directo

e Estos consumidores eran mucho mas propensos a incurrir en mas gastos en los
estadios, ya sea porque solian acudir acompafiados o porque realizaban compras una
vez alli

® A pesar de tener interés en el baloncesto no solian acudir a partidos hasta mediados
de temporada, mostrando poco interés en los partidos de pretemporada o en los
primeros meses de temporada oficial.

Una vez la organizacion observé mas en detalle el perfil de estos consumidores, el equipo
de marketing, a través del anadlisis de datos, encontrd una solucidon que garantizaria un
aumento de asistencia para este segmento de consumidores. A partir de 2014 Orlando
Magic empezd a ofrecer un pase especial para residentes de Florida en el que los
consumidores tendrian derecho a entradas para los primeros ocho u once partidos de la
temporada. Lo denominaron Fast Fall Break Pass. El atractivo de estos pases es el precio,
49S o 795, el mismo precio que una entrada individual en los primeros meses de la
temporada. Los pases vienen sin asignacion de asientos predeterminada, de manera que en
cada partido se asigna uno de los asientos que queden libres en el estadio. Este pase supuso
una manera de atraer a los “fans casuales” ya que ofrecia una manera increiblemente
econdmica para asistir a varios partidos, pero ademas suponia una solucidn para los
Orlando Magic ya que aumentaba la asistencia a principios de temporada, pero no ponia en
peligro las ventas de entradas individuales ya que ningun asiento estaba asignado de
manera predeterminada.



El Fast Fall Break Pass fue todo un éxito. En la primera temporada en la que se implanté se
vendieron mds de 1500 pases a 700 clientes diferentes, 80% de los cuales fueron clientes
completamente nuevos para la organizacion y 20% clientes que recientemente habian
acudido a algun partido. Ademas, los pases fueron utilizados aproximadamente un 70% de
las veces posibles. El objetivo de atraer a mas “fans casuales” de manera recurrente y
aumentar la asistencia durante el principio de la temporada fue completado gracias a la
ayuda de Experience, una compania de soluciones basadas en el analisis de datos
especializada en eventos deportivos. Desde entonces Experience ha realizado mas
proyectos similares con otras organizaciones deportivas, como Sacramento Kings de la NBA,
DC United de la MLS, Atlanta Braves de la MBL, etc.?

Esta nueva estrategia tuvo tan buenos resultados para los Orlando Magic que al afio
siguiente ofrecieron mas opciones para el Fast Break Pass:

Season Pass: incluye un total de 34 partidos durante toda la temporada
Half-Season Pass: incluye partidos desde mediados de diciembre en adelante
Week-day Pass: incluye partidos solo entre lunes y jueves

Week-end Pass: incluye partidos solo entre viernes y sdbado

Fall Plus Pass: incluye los 14 partidos durante octubre y noviembre

Autumn Pass: incluye 12 partidos durante octubre y noviembre

All-Star Pass: incluye determinados partidos durante enero y principios de febrero
Slam Dunk Pass: Incluye partidos a fines de febrero y marzo

Buzzer Beater Pass: pases de un solo partido para partidos seleccionados

Afortunadamente la mayoria de los consumidores que adquirieron estos pases (unos 2000
clientes en la temporada 2015-2016) continuaban siendo clientes nuevos para los Orlando
Magic o fans casuales cuyo compromiso con la organizacién deportiva habia aumentado
debido a la creacidn de estas ofertas. Ademas de esto, muchos fans casuales después de
incrementar su compromiso con la organizacion a través de los Fast Break Pass durante la
temporada se convirtieron en grandes seguidores de los Magic, lo cual se tradujo en
oportunidades para vender mas abonos de temporada (los cuales suponian ingresos
mayores que los Fast Break Pass) en futuras campafias.

A raiz del gran éxito con Experience y los Fast Break Pass los Orlando Magic decidieron
buscar nuevas maneras de innovar la organizacion. La app de los Magic es la plataforma a
través de la cual se gestionan los Fast Break Pass y la organizacién queria que los “Loyal
Blue”, aquellos fans que llevaban varias temporadas siguiendo a los Magic, también
tuvieran nuevos beneficios. Después de estudiar este segmento la organizacion llegd a la
conclusiéon que el mayor problema era el dificil e intensivo horario que tiene la NBA, el cual
suponia conflictos personales y/o profesionales para los fans y la reventa de entradas no
era una solucidn valida en la gran mayoria de los casos. A través de un modelado predictivo
los Magic encontraron que la renovacién de abonos de temporada estaba influenciada
sustancialmente por el porcentaje de uso del abono a través de la temporada; de manera
que, si un fan se perdia varios partidos, pero ademas no conseguia revender sus entradas

2 Informacion obtenida en la pagina oficial de Experience: https://www.expapp.com/



https://www.expapp.com/

sentia una gran pérdida y seria menos propenso a renovar su abono que aquel fan que, a
pesar de tener que perderse partidos, conseguia revender sus entradas. De manear que los
Magic decidieron crear, a través de la plataforma app, la opcién de Not Going, la cual
permitia a los duefos de abonos de temporada recibir una compensacion econémica en
una divisa virtual si avisaban a la organizacién de que no iban a poder asistir a determinado
partido. Esta solucién supuso que la organizaciéon pudiera revender esos asientos u
otorgarlos a gente con Fast Break Pass, y para los fans supuso que no perderian un partido
ya que la compensacién que recibian, el Magic money, podian gastarlo en otros partidos
para recibir asientos mejores o para realizar consumiciones durante el partido, entre otras
opciones. En la primera temporada de implantacion un 50% de los abonos de temporada
utilizaron la opcidn Not Going en algliin momento, y en la siguiente temporada aumentaron
hasta un 80%.

Los Orlando Magic fueron capaces de ofrecer nuevos servicios para la gran mayoria de su
clientela, para los fans casuales crearon los Fast Break Pass y para los Loyal Blues crearon el
Not going. Ambas innovaciones se tradujeron en mayores ventas para la organizacién y
mayor satisfaccion para los fans; ambas fueron realizadas gracias a la informacion obtenida
a través del andlisis de datos, que supuso una ayuda clave para que el departamento de
marketing llegara a estas ingeniosas soluciones.

2.2.2 Ingresos indirectos generados gracias a la analitica avanzada

¢Coémo puede un club aprovechar al maximo el interés de los fans para promocionarse y
generar interés por consumir productos o servicios que lleven su marca, desde abonos,
hasta entradas de eventos promocionados, pasando por merchandising del propio club e
interaccion on-line con sus apps? Una analista de la industria de entretenimiento de IBM,
Stacy Nawrocki (2016), comenta cinco vias para sacar provecho comercial de la analitica
avanzada de datos deportivos, siendo las cuatro primeras relacionadas directamente con la
atraccién de aficionados y la Ultima relacionada con otro campo de aplicacién de la analitica
de datos, de maximo interés todo deporte: la forma fisica e integridad de los jugadores.

1. Atraer nuevos fans y mantener a los que hay. A través del analisis de datos se puede

predecir las preferencias de los fans y utilizar segmentacién demografica fina para
hacer promociones casi personalizadas. Hay multiples fuentes de datos que se
pueden aprovechar para segmentar a la base de fans de un club: por la venta de
entradas y abonos, por el resultado de camparfias de marketing, por el andlisis del
CRM, por los comentarios en las redes sociales, etc. Ademas, se pueden usar
técnicas similares a las que usan las aplicaciones de recomendacién para buscar
nuevos fans que comparten un perfil demografico con fans ya existentes. Un
ejemplo claro del uso de estas fuentes de datos para maximizar el ingreso por
abonos es el de los Orlando Magic de la NBA, comentado en la seccion previa.
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2. |Interactuar en las redes sociales y empoderar a los fans. Los fans que crecieron con

las redes sociales, la interaccidn en tiempo-real y los videojuegos de deportes hiper-
realistas, no se conforman con ver y disfrutar su equipo favorito. Necesitan ser parte
activa mediante sus comentarios, su consumo de datos, acceso a jugadores vy
entrenadores y, en definitiva, sentir que forman parte del club. Las organizaciones
estdn empezando a proporcionar apps con contenidos para “la segunda pantalla”3
y capacidad interactiva, de tal manera que mientras el aficionado disfruta, el club
recoge datos para captar las emociones (sentiment analysis?), preferencias y
comentarios. Un buen disefio y gestién de estos canales aumenta la sensacién de
pertenencia y poder de los aficionados e indirectamente (a través influencers)
aumentar el consumo de productos del club y atraer nuevos fans

3. Mejora de la _experiencia en el estadio. Es una extension de la medida anterior

aplicada a la experiencia de asistir a un encuentro deportivo. Hoy en dia todo el
mundo lleva un smartphone en el bolsillo que, con la aplicacién adecuada
proporcionada por el club, puede facilitar todo el proceso de aparcar, buscar su
asiento, pedir snacks online, etc.; e incrementar el entretenimiento mediante
informacién deportiva en tiempo real. Una mejor experiencia influye enormemente
en la asistencia y el gasto total de la misma. Un caso de uso impresionante de la
tecnologia de captura y analisis de datos en deportes con fines de entretenimiento
es el que puso en funcionamiento IBM con su motor de Inteligencia Artificial Watson
en el US Open de 2019. Con un sistema entrenado para detectar automaticamente
el inicio y final de cada punto, los momentos de euforia del publico y hasta la
expresion facial de los jugadores, el sistema producia en tiempo real un resumen de
las jugadas mas interesantes (Suzor, 2019).

4. Convertir a los fans en comentaristas y ofrecerles multiples datos del encuentro al

instante. Esta via es la combinacién sinérgica de las dos anteriores. Mediante el
acceso a datos estadisticos de los jugadores y datos captados y procesados in situ
con las tecnologias mencionadas mds adelante en la seccién 2.3, el aficionado tiene
en sus manos toda la informacidn que usan los comentaristas. Sélo hay que abrirle
un canal de comunicacidn corporativo para que se convierta en emisor y/o receptor
de comentarios hacia y desde otros aficionados, con lo que el club lleva a su maximo
exponente la experiencia del aficionado y la realimentacién para sus propios
intereses, tanto de marketing como de estrategias deportivas alternativas.

5. Mantener a los jugadores sanos...y en el campo. La medicina deportiva es todo un

campo de trabajo en el que los clubes invierten bastantes recursos, tanto en la
rehabilitacion temprana y correcta de sus jugadores como en la prevencién de las

3 Se denomina “segunda pantalla” porque ofrece acceso a informacién e interactividad mientras el
evento deportivo se ve en la “primera pantalla”, ya sea una television, ordenador o incluso en directo.

4 La interpretacion y clasificacion de las emociones (positivas, negativas y neutrales) dentro de los datos
de texto utilizando técnicas de analisis.
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lesiones. Hoy en dia es posible obtener informacién precisa y continua de variables
biométricas de la salud del jugador tanto en el gimnasio, como en la sala de
rehabilitacién, como en el terreno de juego mediante dispositivos wearable.
Dispositivos que monitorizan variables bioldgicas como el ritmo cardiaco, la
sudoracion, el nivel de oxigeno en sangre, asi como variables cinematicas como la
posicion, velocidad y aceleracién, permiten contrastar en cualquier momento el
estado fisico y de sobre esfuerzo con histéricos del propio jugador y prevenir
problemas musculares y de ligamentos.

2.3 Analisis de datos en la estrategia deportiva

2.3.1 Los inicios de la analitica de variables deportivas

El béisbol en Norteamérica utiliza datos estadisticos sobre jugadores para tomar decisiones
sobre fichajes y estrategias de juego desde finales del siglo XX. A mediados de los 70, Bill
James, un escritor especializado en beisbol bautizé al analisis empirico de las estadisticas
del béisbol con el nombre de sabermetrics. En la temporada 2002 el equipo de béisbol
norteamericano Oakland Athletics apost6 fuerte por la sabermetria con un analisis de datos
estadisticos de jugadores mdas pormenorizado y de manera cientifica, contratando a
jugadores subvalorados por otros equipos pero que formaban un puzle perfecto para los
Oakland Athletics (Cummings, 2019). Este caso fue reflejado en la novela de Michael Lewis
en 2003, Moneyball: the art of winning an unfair game, y llevada en el 2011 a la gran
pantalla con el nombre Moneyball. En el libro, Lewis cita al director general del equipo, Billy
Beane: "No habia una forma sencilla de abordar el problema que estaba tratando de
resolver: tienes 40 millones de ddlares para gastar en 25 jugadores de béisbol. Tu oponente
ya ha gastado 126 millones de ddlares en sus propios veinticinco jugadores, y tiene quizds
otros 100 millones de ddlares en reserva. ¢ Qué es lo que tienes que hacer con tus cuarenta
millones para evitar una derrota humillante? Lo que no haces es lo mismo que los Yankees.
Si lo hacemos, perdemos, porque ellos lo hacen con tres veces mds dinero que nosotros. Un
equipo pobre no puede permitirse el lujo de salir a comprar estrellas de las grandes ligas en
la cima de sus carreras. Ni siquiera puede permitirse el lujo de salir a comprar jugadores de
precio medio" (Cortsen, 2018). La teoria de su analista de datos, que extrajo del estudio de
miles de estadisticas, fue que un equipo con un alto porcentaje de alcanzar bases era un
equipo mas propenso a anotar carreras’ y, como resultado, mas propenso a ganar partidos.
El equipo directivo reclutaba y cambiaba jugadores que se ajustaban a este sistema, y sdlo
esos jugadores. El resultado inmediato fue que Oakland Athletics se convirtidé en un equipo

5> En béisbol, una carrera es una anotacion, andlogo a un gol en el futbol.
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que sacaba mas carreras que ponches®. Visualmente, el equipo también era diferente. El
sistema de sabermétria de los Oakland no requeria que los jugadores se ajustaran a los
prototipos de altura, peso, velocidad o composicidn corporal que dictaban los movimientos
de otros clubes. Con esta estrategia Oakland Athletics gand 20 partidos consecutivos
igualando el récord ostentado por Chicago White Sox desde 1906. Este sistema de alta
eficiencia y bajo coste no sélo ha revolucionado la era moderna del béisbol, sino también el
deporte profesional en su conjunto. A partir de aqui los clubes deportivos, especialmente
de béisbol, pero progresivamente en futbol, baloncesto y otros deportes con gran interés
comercial, empezaron a tomarse en serio el potencial de los datos objetivos y el modelado
matematico.

Cuando naci6 el sabermetrics los datos sobre el juego y jugadores que se podian recopilar
se reducian a eventos observables por el ojo humano, asi que la creacién de modelos
estadisticos con capacidades predictivas tenia una componente grande de “know-how” de
los propios ojeadores, entrenadores y técnicos, y la complejidad de los modelos no podia
ser muy elevada. En los inicios del siglo XXI empezaron a aparecer los primeros sistemas
que utilizaban datos posicionales con informacién espacio-temporal de los jugadores y la
pelota en el terreno de juego, como los posicionadores basados en tecnologia GPS,
acelerémetros acoplados como pequefios dispositivos en cinturones, camisetas y balones,
y camaras de video para observar cada pequefio detalle. El incremento en nimero y calidad
de datos hace ahora posible entrenar modelos de aprendizaje automatico, como los arboles
de decisidon y modelos de regresidn no lineal, para asi tener una descripcion cualitativa y
cuantitativa del rendimiento de un jugador en una posicidén concreta y tomar una decisién
mas objetiva sobre el interés de incorporarlo a un equipo concreto en un momento
determinado (Liu, 2019). Con esta informacidon el equipo de técnicos deportivos vy
entrenadores puede estudiar en detalle la estrategia de juego sin dejarse llevar
exclusivamente por su propia experiencia y costumbres, o analizar si un jugador debe ser
cedido, contratado o despedido.

2.3.2 El estado de la técnica y los servicios en la nube

Hoy en dia, gracias al avance de la tecnologia de sensores de posicién, tecnologia radar,
tecnologia wi-fi y las cdmaras de alta velocidad y precision, se pueden capturar una ingente
cantidad de datos por minuto; y gracias al avance en las técnicas de modelado usando
aprendizaje automatico se puede procesar toda esa cantidad de datos en un tiempo
razonable y obtener un modelo descriptivo o predictivo capaz de encontrar relaciones entre
las variables medidas que un ojeador, un entrenador o un técnico deportivo no seria capaz
de encontrar por si solo (Ganguly & Pedagagi, 2019). En el reciente libro de Ben Lindbergh
y Travis Sawchik, The MVP Machine: How Baseball’s New Nonconformists Are Using Data to

6 Se produce cuando un bateador acumula tres fallos (strikes) durante su turno de bateo, lo cual
conlleva la eliminacién del bateador (out). Se corresponde con el extranjerismo strike-out.
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Build Better Players los autores hacen una recopilacién de las diferentes estrategias que los
equipos de béisbol han empleado desde el boom de MoneyBall, en 2002, pasando del
modelo de contratar jugadores subvalorados a un modelo de desarrollo personalizado de
cada jugador. En la web The Ringer los propios autores escribieron un extracto de un
capitulo sobre lo que estan haciendo Los Houston Astros de la MBL, la principal liga de
béisbol americana, con nuevas tecnologias para maximizar el potencial de los jugadores.
Hoy en dia los 30 estadios de béisbol de la liga MLB utilizan el sistema Statcast, que desde
el afo 2015 utiliza tecnologia dptica y de radar para ofrecer tal nivel de detalle del
movimiento de la bola y jugadores, que permite hacer cdlculos, analisis y valoraciones
impensables hace solo una década (Soler, 2017). Asi, el papel de los ojeadores clasicos sigue
vigente, pero se ha tecnificado para extender su capacidad predictiva mas alld de la
subjetividad con la ayuda de miles de variables medidas de cada jugador y los modelos
matematicos que cada equipo genera. Se estima que Statcast extrae 7 TeraBytes de datos
en cada partido de béisbol, es por eso que Statcast utiliza los servicios de Amazon Web
Services (AWS) para digerir toda esa informacién y destilar lo que importa a los clientes, en
este caso, los clubes, casas de apuestas, freelanders y aficionados.

Servicios como AWS, Microsoft Azure y Google Cloud son servicios de cloud computing o
informdtica en la nube, basicamente son servicios de distribucion de recursos de tecnologia
de la informacién bajo demanda a través de Internet mediante un esquema de pago por
uso. En vez de comprar, poseer y mantener servidores y centros de datos fisicos, los clientes
de un proveedor de cloud computing obtienen acceso a servicios tecnoldgicos, como
capacidad informatica, almacenamiento y bases de datos, en funcidn de sus necesidades
(AWS a., n.d.). Los servicios de cloud computing estdn haciendo viable que toda empresa,
no solo de cualquier sector sino también de cualquier tamafio, forme parte de esta nueva
revolucion industrial del anadlisis de datos. La computacidn en la nube elimina el gasto que
supone comprar hardware y software, suprime tiempos de configuracién, evita que la
empresa busque espacio fisico para los racks de servidores, incurra en el gasto que supone
la electricidad las 24 horas del dia para energia y refrigeracion, y ademas no genera la
contratacién de expertos de Tl para administrar la infraestructura (Azure, n.d.). Estos y otros
beneficios, como la seguridad y la fiabilidad de estos servicios, hacen posible que el analisis
de datos llegue a todos los negocios ya que no es necesario tener recursos para almacenar
y procesar datos, con el cloud computing todo ocurre en servidores remotos.

De hecho, es por esto por lo que cada vez mas y mads organizaciones deportivas estan
adentrandose en el mundo del andlisis de datos, lo facil que es y los beneficios que supone
hace que sea una oportunidad que nadie puede renunciar. No sélo son organizaciones como
equipos o clubes, sino que las propias empresas que dirigen y administran las competiciones
deportivas se quieren unir a esta revolucion. La NFL, la liga de futbol americana, también
utiliza AWS para transformar una liga deportiva que cuenta con mds de 100 afios (AWS b.,
n.d.). Segun Michelle McKenna, vicepresidenta y Chief Information Officer de la NFL,
“Implementar andlisis de datos beneficia a toda la organizacion y a la liga, no solo a los
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departamentos de tecnologia. Con el andlisis de datos podemos aumentar nuestra
efectividad, por ejemplo, trabajos tediosos como el procesado y clasificacion de video ahora
ya no son tareas manuales, sino que se realizan a través de algoritmos de aprendizaje
automadtico. Ahora los entrenadores pueden usar la tecnologia para plantear jugadas,
formaciones y dibujar automdticamente sus ideas, ahorrdandoles tiempo en el banquillo. Con
el poder del andlisis de datos en AWS, podemos entender mejor a los fans, plantear como
se presentan y como se perciben los partidos, estudiar el impacto potencial que supondria
un cambio en el reglamento, calibrar cdmo se arbitran los partidos, y ademds, medir el
rendimientos de los jugadores y garantizar su sequridad.”

2.4 El analisis de datos deportivos en negocios
alternativos

El analisis de datos deportivos tiene algunas otras derivadas al margen del propio interés
empresarial de los clubes en mejorar el rendimiento de sus equipos para maximizar la
probabilidad de ganar ligas.

Una de estas derivadas es el ecosistema de apuestas deportivas. Los mismos datos que se
usan para crear un modelo predictivo que ayude a decidir un fichaje, se estan usando para
crear otro modelo predictivo que ayude a aumentar la probabilidad de ganar una apuesta
sobre cualquier evento, desde algo tan especifico como el nimero de goles del jugador A
en una temporada, hasta la quiniela semanal. Por ejemplo, la compafiia Smartodds funciona
como un sindicato de apuestas y una agencia de consultoria de apuestas. Esta compuesta
por expertos en matematicas e informatica que hacen uso de algoritmos, estadisticas e
investigacidon de datos para determinar qué equipos tienen mas posibilidades de ganar un
partido. Los servicios que ofrece su empresa ayudan a los apostadores que son clientes de
Smartodds a decidir a qué equipo seria mas prudente apostar’. Otro ejemplo es el del
duefio del Brighton Football Club, Tony Bloom con su empresa Starlizard, similar a la
anterior pero que ademas utiliza herramientas de analisis de datos y rastreo de las redes
sociales para capturar el sentimiento de los aficionados a las apuestas e incluso de los
jugadores para obtener informacién “privilegiada”. En palabras de Tony Bloom, “Nuestros
sistemas de mensajeria distribuidos manejan miles de actividades globales cada segundo,
destacando las oportunidades de apuestas en el momento en que aparecen. Continuos flujos
de eventos deportivos y de apuestas convergen en nuestra plataforma de datos,
proporcionando un rico andlisis y una profunda comprension a nuestros equipos de
investigacion y de apuestas” (Trademade Sports, n.d.).

7 Informacién del articulo en https://onlinecasinomonsters.com/matthew-benham-successful-bloke-
world-online-gambling/
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Otra de las derivadas tiene que ver con la explotacién de los datos por parte de terceros
con fines informativos o de entretenimiento. La popularidad de la toma de decisiones
impulsada por los datos en los deportes ha llegado hasta los aficionados, que estan
consumiendo mas contenido analitico que nunca. Ahora hay sitios web enteros dedicados
a la investigacion y analisis de las estadisticas deportivas y cdmo se relacionan con una
prediccion en el rendimiento de los jugadores. Un ejemplo es FiveThirtyEight.com, que fue
creado en marzo de 2008 por Nate Silver. Silver, que proviene del mundo del andlisis de
béisbol, lanzd el sitio para proporcionar mas detalles que la propia cobertura de béisbol. El
sitio, que cuenta con una afiliacion a la cadena de deportes ESPN, tiene a mds de 20
periodistas contando y haciendo niumeros para que los aficionados puedan entender mejor
un partido, una serie o una temporada.

2.5 El caso del futbol en Espaina: MediaCoach

La primera division de futbol en Espafia siempre se ha considerado una de las mejores ligas
de futbol del mundo. Es evidente que dada la historia que ha tenido esta competicion,
ademas de la actuacion de los clubes espafnoles en otras competiciones a nivel europeo,
han generado una imagen de marca espectacular; dicho esto hay que destacar que a pesar
de que exista tal ventaja competitiva y que tiene cierta durabilidad, ninguna ventaja
competitiva es eterna (Charles and Melissa, 2016). Desde hace anos la Liga tiene fans en
todo el mundo, pero durante la ultima década la organizacidon ha hecho hincapié en la
internacionalizacién de su marca y ha apostado por la innovacion tecnoldgica. Segun el
director del area deportiva de La Liga, Ricardo Resta, ya en 2009 la organizacién se empezd
a plantear el desarrollo de una herramienta de alto nivel accesible a todos los clubes con el
objetivo de ofrecer una ayuda para el aumento del rendimiento deportivo, asi fue como
nacié Mediacoach (Olmeda, 2020).

En el apartado 2.3.2 de este TFG se menciond a Statcast, el sistema que utiliza la liga de
béisbol americana para analizar partidos de manera increiblemente precisa y que permite
capturar una ingente cantidad de datos para poder mejorar los analisis sobre jugadores.
Mediacoach es a la La Liga lo que Statcast a la MBL. Se puede resumir como un sistema de
analisis de video disefiada por y para profesionales del futbol. Mediacoach es capaz de
ofrecer este servicio ya que todos los estadios de primera y segunda divisién, Laliga
Santander y Laliga Smartbank, cuentan con camaras que siguen en todo momento los
partidos de futbol. Gracias a este sistema multicamara, Mediacoach hace posible Ia
recoleccion, cuantificacion y gestion de multitud de parametros del juego, y ademas en
tiempo real; de manera que los técnicos deportivos de los clubes son capaces de estudiar
antes, durante y después de los partidos a los rivales y a su propio equipo. En palabras de
Francisco Joaquin Pérez, director deportivo del RDC Espanyol: “Mediacoach te da
informacion muy fiable del rendimiento que puede dar un jugador. Cuando el contexto es el
mismo, la calidad del dato es mayor. Nosotros, ademds, sumamos una parte cualitativa al
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dato cuantitativo. Desde hablar con el entrenador para ver si encaja en su sistema y estilo
hasta ir a ver al futbolista en persona” (Sabatés & Martin, 2020).

Una de las grandes ventajas con las que cuenta Mediacoach y su sistema multicdmaras es
que esta respaldado por la ciencia. Mediacoach ha sido sujeto de, al menos, tres estudios
diferentes para comprobar si el sistema multicdmaras utilizado para grabar partidos y
recopilar datos es fiable para los clubes de futbol. Los estudios fueron realizados por
diversas entidades con la finalidad de comparar la calidad de este sistema con diferentes
dispositivos GPS y con camaras de alta precision de captura de movimiento. El primer
estudio fue realizado con datos de la temporada 2017-2018 de La Liga SmartBank por un
grupo de investigadores en el cual se incluian miembros del FC Barcelona, Laliga, la
Universidad de Extremadura y la Universidad de Lisboa. Su objetivo era comparar el sistema
de Mediacoach con los dispositivos GPS WIMU Pro de RealTrack, los cuales utilizaba el
Barcelona B. La conclusién del estudio fue que el sistema era tan fiable como los otros
dispositivos, con la ventaja de que el sistema Mediacoach es menos invasivo, lo cual supone
un beneficio a la hora de realizar estudios y analisis; de manera que no sdlo validaron
Mediacoach, sino que lo recomendaron (Pons et al., 2019). El segundo estudio fue realizado
también en la campafa 2017-2018 con datos de la segunda temporada, comparando la
fiabilidad de Mediacoach contra el sistema GPS Apex de STATSports. Este estudio, llevado
a cabo por académicos de la Universidad Europea de Madrid y la Universidad de Castilla-La
Mancha, llegé a la misma conclusidn que el organizado por el FC Barcelona, Mediacoach es
tan fiable y vélido como los sistemas GPS (Felipe et al., 2019). El tercer estudio fue
desarrollado por investigadores de la Universidad Técnica de Munich. En esta ocasidn, el
sistema multicamaras de Mediacoach fue comparado con las cdmaras de alta precision del
sistema de captura de movimiento VICON, el cual es considerado el sistema de referencia
en la comunidad cientifica para este tipo de mediciones. Al igual que en los otros dos casos,
el veredicto para el sistema espafiol fue positivo.

“En la prdctica, no solo hemos contribuido a mejorar la toma de decisiones en directo,
durante la disputa de un partido. También en la gestion de las plantillas”, dice Ricardo Resta,
director del Area Deportiva de laliga y director de Mediacoach, “Al fomentar este
conocimiento milimétrico y transparente para todos, hemos democratizado la competicion
y ayudado a retener talento. De que se construyen equipos cada vez mds competitivos,
grandes y pequefios, dan fe los resultados que obtienen cuando compiten fuera” (Sabatés &
Martin, 2020).
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3.

TECNICAS DE ANALISIS DE DATOS

En este capitulo vamos a hacer un repaso del proceso de analisis de datos, ademas de

comentar las ramas principales de esta ciencia y algunas de las técnicas principales. Una

buena comprensidn de cuando y cémo utilizar las técnicas y metodologias de modelado es

clave para poder extraer el maximo partido a los datos disponibles y realizar las tomas de

decisiéon mds fundamentadas y con mayor garantia de éxito.

Un repaso rapido de todas las tareas que deben formar parte de una buena estrategia de

analisis de datos nos deja la siguiente lista que, aunque no es exhaustiva, es comun para la

gran mayoria de casos.

Preparacion de los datos: la informacidn relevante para poder predecir un resultado

puede provenir de fuentes muy diversas, tanto de texto como numéricas. La
informacién puede estar dispersa y desestructurada, como en tweets u opiniones
en facebook, en paquetes de datos homogéneos como en la secuencia de
movimientos captada por una pulsera con acelerémetro de un futbolista, o en
estructuras de datos heterogéneos como las fichas de los jugadores a contratar. Los
datos pueden estar completos, corruptos o incompletos; en rangos diversos y tipos
categoricos, ordinales o numéricos. Muchos datos requeriran transformaciones a
nuevas variables para poder acomodarlos a las técnicas posteriores. Un porcentaje
muy significativo del tiempo dedicado al analisis se dedica a preparar bien los datos.
Se habla mas de este paso en la seccién 3.1

Visualizacion y exploracién: con esta tarea tratamos de descubrir relaciones entre

las variables, agrupaciones de éstas y datos erréneos (outliers) mediante la
representacion de graficos, histogramas, métodos de andlisis de no supervisado
(explicados en la seccién 3.2) y reduccion de dimensionalidad®. Los resultados de
este analisis pueden dar lugar una fase de seleccién y transformacién de variables o
simplemente permitir la eleccién adecuada de las técnicas de modelado posteriores.
Asi, supongamos un problema de seleccionar a un jugador como delantero para el
equipo a partir de N. Si un clustering N-dimensional de P delanteros y defensas con
k-means arroja que todos ellos se distribuyen en dos grupos compactos y bien
separados (silhouette® = 1), estaremos bastante seguros de que las variables
elegidas para discriminar delanteros son informativas.

8 Proceso de reduccién del nimero de variables explicativas que se trate en un problema.
9 Método de validacion del nimero de clusteres, con valores de -1 a +1, donde un valor alto indica que
los clusteres estan bien separados.
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e Seleccién y/o transformacién de variables: en esta fase del proceso de andlisis de

datos el objetivo es realizar un cribado de variables redundantes (o que afiaden
ruido o entorpecen los cédlculos de pardmetros). En este paso también se pueden
afiadir mas variables a través de transformaciones lineales o no lineales que tengan
mas representatividad que los datos crudos®. Se habla mas de este paso en la
seccion 3.2.

e Seleccionar el modelo o modelos para el problema: una vez que tenemos mas

informacién sobre cémo se relacionan los datos, cual es su naturaleza y cudl es el
objetivo: un valor numérico (regresién) o un valor categérico (clasificacion), es mas
facil seleccionar entre todos los tipos de modelos disponibles en la literatura y en
las librerias de programacion. Esta tarea es un arte en si misma dada la enorme
variedad de modelos que se adaptan a situaciones similares.

e Particidén de datos para entrenamiento y validacién: uno de los principales errores a

la hora de disefiar una estrategia de anadlisis de datos con fines predictivos es no
escoger bien cdmo se debe validar el sistema o modelo predictivo desarrollado. En
general se suelen usar dos particiones disjuntas de los datos disponibles: una para
entrenamiento de los parametros del modelo y otra para comprobar cémo se
comporta el modelo sobre datos no usados en entrenamiento. Cuando el conjunto
de datos que tenemos es pequefio en comparacion con el nimero de parametros
que se deben estimar en el modelo! y necesitamos aprovechar todo lo posible los
que tenemos, en lugar de hacer una particion fija de entrenamiento/validacion, se
suelen aplicar técnicas de validacién cruzada, consistentes en hacer una particion
pequefia para validacion, entrenar con la particidon restante y anotar el resultado
sobre la de validacién. Repitiendo este proceso sobre un numero finito de
particiones diferentes y promediando los resultados se consigue estimar de manera
mas acertada el comportamiento real del sistema que si hubiéramos hecho solo una
particion entrenamiento/validacién. El caso extremo de esta técnica donde la
validacién se hace solo sobre una muestra y se entrena con todas las demas se
conoce como leave-one-out.

e FEvaluacion de prestaciones: esta tarea es fundamental para poder decidir si un

sistema es valido para nuestros objetivos y para informar sobre su utilidad. Si el
modelo predictivo resuelve un problema de regresién sobre una variable continua,
como puede ser la prediccién de ventas de abonos para la siguiente temporada,
entonces es habitual utilizar el coeficiente de determinaciéon o R? que indica la
proporcién de varianza en la respuesta (ventas) que el modelo es capaz de explicar.
Otra medida de evaluacién de prestaciones de un regresor muy utilizada es la raiz
cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) entre el valor de respuesta estimado y
el verdadero valor. Si el modelo predictivo resuelve un problema de clasificacion hay

10 Datos que no han recibido ningln tipo de tratamiento después de ser recopilados
1 El término ‘pequefio’ depende del tipo de modelo, pero una regla habitual para obtener un modelo
gue generalice bien es tener 10 veces mas datos que parametros del modelo.
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varias medidas de prestaciones. Como la gran mayoria de los problemas de
clasificacién son binarios (tomar una decisidon entre las opciones A 6 B), se han
acufiado muchas medidas a partir de la matriz de confusidn, que expresa en una
matriz 2x2 el nimero de muestras clasificadas correctamente, en la diagonal, y el
numero de muestras clasificadas incorrectamente fuera de la diagonal (ver Figura
1). A partir de la tasa de verdaderos positivos (TPR, en inglés) y la de falsos positivos
(FPR) se describe la curva ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic) que
indica el balance entre las medidas contrapuestas TPR y FPR para cada punto de
trabajo del modelo de decisién binaria, o lo que es lo mismo, el compromiso entre
sensibilidad y especificidad. Por ejemplo, si el modelo de prediccién debe decidir si
un socio va a renovar su abono (evento positivo) o darse de baja (evento negativo)
en la siguiente temporada, no es lo mismo trabajar en un punto en el que TPRy FPR
son altos (estaremos prediciendo que va a haber mas abonos que los que
probablemente haya y tomaremos decisiones con un dinero que no tendremos) que
en un punto en el que TPR y FPR son bajos (estaremos prediciendo que va a haber
menos renovaciones de las que probablemente haya y tomaremos decisiones sobre
campanas de retencidn y captacion que pueden ser incorrectas). Cuanto mas alejada
de la diagonal sea la ROC mejor es el sistema de prediccién porque tendremos mas
puntos de trabajo en los que mantenemos un TPR alto con un FPR bajo. Otra forma
muy similar de expresar las prestaciones del modelo es la curva ROC definida como
precisién-recuperacion (Precission-Recall, en inglés), donde recuperacién es igual a
la sensibilidad (TPR), pero la precisién se define como la tasa de positivos reales con
relacion a todos los recuperados. En ambos tipos de definiciones de la ROC la medida
gue evalua las prestaciones del modelo sin tener en cuenta su punto de trabajo es
el area bajo la curva ROC (AUC en inglés). Cuanto mayor es AUC mejor separa el
modelo predictivo los dos eventos de interés. Para dar un valor de prestaciones en
un punto de trabajo determinado es muy conveniente utilizar lo que se denomina
el valor F1, que combina precission y recall haciendo la media armdnica entre la
precision y la recuperacién y asi permite calcular varios sistemas en su punto de
trabajo Optimo. En el capitulo 4 vamos a usar el software WEKA, que permite
obtener resultados de prestaciones con varias de estas medidas. Este software, por
ejemplo, calcula la curva ROC como precission-recall en lugar de como sensibilidad-
especificidad.
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Matriz de confusion:

RSGISPueStaN'ga' Medidas de prestaciones del sistema de clasificacion binario:

Tasa de Falsos Positivos: FPR = FP/(FP+TN)

Tasa de verdaderos positivos, sensibilidad (recall): TPR = TP/(TP+FN)
1§ > FP | Precision predictiva: O = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

Precision de positivos (precission). P = TP/(TP+FP)

Precisién de negativos o especificidad: S = 1-FPR = TN/(FP+TN)

F1 = 2*precission*recall/(precission+recall)

Curva ROC: S-E Curva ROC: P-R

S|

FN TN

NO

Respuesta estimada

Punto de
trabajo

unto de
trabajo

AUC AUC

TPR = sensibilidad
TPR = recuperacion

FPR = 1 - especificidad P = precision de positivos

Figura 1: Medidas de prestaciones de un modelo predictivo de clasificacion binaria. (Elaboracion propia)

Para evaluar prestaciones en clasificadores multi-clase se suele utilizar simplemente la
“accuracy” o precisidon predictiva, que computa todos los resultados correctos para todas
las clases respecto al nUumero total de muestras, o lo que es lo mismo, la suma de la diagonal
de la matriz de confusién multiclase dividida por la suma total de la matriz. Para utilizar las
medidas definidas para clasificadores binarios es habitual tratar cada clase como la positiva
y el resto como negativas y dar esas medidas para cada clase. Como veremos en el capitulo
4, WEKA calcula las prestaciones por clase y también el promedio de dichas prestaciones
(TPR, FPR, precission, recall, F1, AUC) entre todas las clases para ofrecer un resultado Unico
comparable.

Para finalizar esta seccién, en la siguiente figura reflejamos todas estas tareas de andlisis de
datosy larelacién entre ellas. Los blogues con lineas discontinuas son prescindibles, aunque
aconsejables. Las flechas indican sentido del flujo de datos, y cuando regresan sobre un
blogue significa que se itera sobre los datos. En las siguientes secciones vamos a desarrollar
un poco las tareas mas relevantes y pondremos ejemplos extraidos de la literatura de
analisis de datos deportivos.
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Diserio del modelo

Seleccion y
entrenamiento
del modelo

Funcion de coste

Modelo en funcionamiento

Datos |,/ Preparacién \, —»| Modelo de =>| Informe del
Parlicion prueba de datos prediccion andlisis

© validacion

Figura 2: Tareas comunes en andlisis de datos para modelado predictivo (Elaboracidon propia)

3.1 Preparacion de datos

Dada la heterogeneidad de fuentes de datos que tenemos disponibles se hace necesario
preparar los datos para que estén en el formato mds adecuado para sacarles el maximo
provecho. Este paso es poco dependiente de la técnica de modelado que se vaya a usar, y

puede constar de varias técnicas no excluyentes

Preparacion * Visualizacion y ' Seleccion ylo Particidn de
— (= Y=y y ] )
Datos de datos  exploracion  © | transformacion | RETIDAmON

e Tratamiento de datos perdidos. En cualquier proceso de toma de datos es comun

gue haya algun dato que se ha perdido por algin motivo externo. En funcién de qué
dato se pierda, el tipo de analisis que se va a hacer y la proporcion de datos perdidos,
las técnicas a aplicar pueden diferir. Cuando el dato perdido es imprescindible, la
metodologia mas habitual es la de imputacion de datos, que consiste en “rellenar”
el dato perdido con el valor mas plausible. Supongamos que tenemos una serie
datos de jugadores de futbol, desde su nacionalidad hasta los kildmetros corridos en
cada partido en los ultimos 5 anos. Si el dato que falta es la nacionalidad, es
irrelevante para un estudio de su rendimiento; pero si faltase la distancia recorrida
para determinado partido probablemente seria mejor utilizar una técnica de
imputacién de datos para estimarla.t?

Tratamiento de outliers. De la misma manera que puede haber datos perdidos,
muchas veces nos encontramos con “outliers” (datos extrafos o aislados), que no
encajan en la logica. Identificar outliers es complejo y ademas las causas de estos
también pueden ser muy variadas, desde fallos de trasiego de datos entre diferentes
bases de datos, hasta fallos en el sistema de adquisicion del dato. Pongamos un caso

121 a gran mayoria de estas técnicas se centran en el impacto de las imputaciones realizadas sobre la
estimacién de la media poblacional y su varianza. No es objeto de este TFG tratar los métodos de
imputacion, pero en el articulo de Mufioz Rosas y Alvarez Verdejo (2009) se describen los métodos de
imputacién mds utilizados.
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con el ejemplo anterior, si en los datos de jugadores tenemos el atributo velocidad
punta por partido, y tenemos una observacion con un valor de 60 Km/h estamos
ante un outlier, ya que tal velocidad es imposible para cualquier persona. En este
caso podriamos simplemente imponer unos limites naturales para detectar el
outlier y luego aplicar alguna técnica de imputacion de datos. Pero si el dato es de
30 Km/h podria ser perfectamente factible y pasar desapercibido... La relevancia de
tratar ese dato como outlier o no depende, de nuevo, del propésito del estudio y de
la técnica de modelado que se vaya a utilizar.

e Generacion de atributos a partir de datos adquiridos. Los sistemas y dispositivos
de adquisicién de datos suelen proporcionar datos crudos que en muchas ocasiones
aun tienen que pasar por algun tipo de transformacién y/o combinacién con otros
para generar variables o atributos Utiles para un estudio determinado. Por ejemplo,
un sistema de medida utilizando las imagenes de video del campo de futbol, con un
sistema que detecta cada jugador, nos puede dar su posicion en el campo 25 veces
por segundo. Este dato se considera crudo porque tiene poca utilidad por si solo. Sin
embargo, combinando con el instante temporal y cogiendo una secuencia temporal
de unos segundos se pueden sacar datos mas perspicaces, como la velocidad punta,
velocidad media, velocidad regateando.

e Normalizacion numérica. Cuando tenemos muchos atributos numéricos de
diferente naturaleza que van a formar parte de un mismo modelo matematico hay
gue poner mucho cuidado en que las magnitudes de estos sean compatibles y no
acaben dominando de manera artificial unos atributos sobre otros. Por ejemplo, el
atributo de velocidad punta tendra valores entre 20 y 35 Km/h, pero el atributo
numero de metros recorridos por partido podria variar desde algunos cientos a
varios miles. Si no se normalizan de ninguna manera, cualquier medida usando un
modelo con esos atributos podria estar dominada solo por los metros recorridos. Lo
habitual es normalizar las variables para que tengan margenes de variacidon
similares. Existen varios tipos de normalizacién, siendo la min-max y la
estandarizacidon las mas habituales. La normalizacién min-max consiste en encontrar
los valores minimo y maximo del atributo y aplicar a cada dato una transformacién
lineal para llevarlo al intervalo [0, 1] mediante la siguiente férmula: X’ = (x —
min)/(max — min)*3. Por otro lado, la estandarizaciéon a media O y varianza 1,
calcularia la media y desviacidn tipica de cada atributo y generaria una nueva
variablex’ = (x — media)/desv que entonces pasa a tener media 0y varianza 14,

e Cuantificacidon de variables categodricas. En el analisis deportivo, como en otros
campos, podemos tener muchos datos de naturaleza categorica (p.ej. equipo o
temporada) En funcién del tipo de modelado a utilizar puede ser conveniente
convertir las variables cualitativas en numéricas. La técnica mas habitual es la
indexacion, donde se desdobla cada variable en tantas como elementos diferentes

13 Min-max es muy sensible a outliers, ya que establecen ficticiamente el minimo y/o el maximo de
variaciéon y dejan reducido el margen dindmico de los nuevos valores.

14 En estandarizacién los outliers seguirdn teniendo valores alejados de la normal, pero se podrian usar
reglas comunes a todos los atributos para localizarlos, como el de llevar a +/-2 todos los valores cuyo
valor absoluto es mayor que 2, por ejemplo.
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contiene. Por ejemplo, en una Liga con 23 equipos el nombre de equipo pasa a ser
representado por 23 variables binarias, de tal modo que cada registro en lugar de
tener el nombre Real Madrid CF en el campo de nombre_de_equipo, ahora tiene un
1 en el campo de nombre Real_Madridy un 0 en el resto de los campos de los demas
equipos. En general, si no hay necesidad de hacer este tipo de conversiones, es
mejor dejar las variables categdéricas como lo que son vy utilizar técnicas especificas
gue respeten su propia naturaleza, como el analisis de asociaciones mediante tablas
de contingencia y test Chi-cuadrado.

Para terminar esta seccidn sobre preparacién de datos podemos comentar un ejemplo real.
Aalber y Haaren (2019) plantean una solucién basada en analisis de datos para ayudar en la
toma de decisiones en fichajes de futbolistas. Para ello parten de un conjunto de 21 estilos
de juego y proponen un método automatico para identificar los estilos mas adecuados para
cada jugador fichable. De esta manera consiguen anticipar si cierto jugador encajaria en el
rol que necesita el equipo. Es decir, no se trata de ver si un jugador es el mejor, sino predecir
si va a ser el mejor fichaje para el equipo.

Los autores definieron los estilos de juego utilizando datos de la temporada 2017-2018 de
7 ligas europeas (obtenidos de Wyscout!®) y la ayuda de expertos de futbol. Por ejemplo,
para el estilo de juego “centrocampista recuperador”, cuya caracteristica fundamental es la
de recuperar la posesion, los atributos tipicos son corte de pase contrario, entorpecer la
organizacion contraria, y hacer pases cuando se recupera la posesion. Los jugadores
prototipo para este estilo de juego son Kanté (Chelsea FC), Casemiro (Real Madrid CF) y Lo
Celso (Paris Saint-Germain FC, ahora Tottenham Hotspurs).

Ahora no vamos a entrar en los detalles del modelado, simplemente vamos a ver cémo han
preparado los datos a partir de los de la base de datos. Es muy habitual definir atributos
como promedios de alguna combinacion de datos (u otros atributos), en intervalos de
tiempo que tengan sentido deportivo. Los registros de la base de datos de Wyscout ya se
han obtenido mediante un proceso de filtrado de datos crudos. Asi, por ejemplo, el evento
“robo” proviene de detectar, a partir de la posicién del balén y de los jugadores, un cambio
de posesion sin que haya un evento de balén parado (saque de banda, falta, etc.).

Todas las plataformas que ofrecen datos deportivos a los clubes parten de datos crudos
adquiridos en el terreno de juego y los preparan para dotarlos de un sentido deportivo facil
de interpretar. En el caso de MediaCoach, al finalizar cada partido, los 42 clubes integrados
en Laliga tienen a su disposicién miles de clips de video, informes y analisis de cada jugador
con decenas de estadisticas en ese partido, en todos sus partidos, las de su equipo y las de
LaLiga (Figura 3).

15 plataforma de pago para el analisis de partidos de futbol con videos, datos, estadisticas y
herramientas varias. https://www.wyscout.com
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Figura 3: Informe de jugador generado por Mediacoach al finalizar un partido (Sabatés & Martin, 2020)

En este articulo los autores construyen 242 atributos para cada jugador en dicha
temporada. Algunos ejemplos son: “numero de robos de baldn a corta distancia”, “numero
de pases dados al drea de penalti”, “numero de intentos a puerta de calidad”, etc. Cada uno
de estos atributos resulta de alguna combinaciéon de datos crudos que puede incluir reglas
de construcciéon, como en el caso de “numero de robos de baldn a corta distancia” que
implica filtrar el evento “robo” mediante un criterio de distancia entre jugadores contrarios,
por lo que hace falta combinar las coordenadas en el campo de los jugadores implicados

(datos crudos que estan en cada registro).

Ademas de extraer estos atributos, los autores los normalizan en dos etapas. En una
primera etapa realizan una normalizacién especifica para el problema que quieren resolver:
dividir cada valor por el nimero de eventos de baldon que realizé cada jugador en toda la
temporada. Asi, para un jugador no se tiene en cuenta si su equipo ha tenido mas minutos
de posesién y se independiza la actividad de un jugador (que es lo que se quiere analizar)
del equipo al que pertenece, ya que equipos fuertes tendrdn en media mas eventos de
balén que equipos débiles. Ademas, se genera un segundo conjunto de atributos
normalizando por el nimero de eventos, no del jugador, sino de su equipo, haciendo que
resalten los jugadores en cada equipo, que dominan mas el juego. Asi los autores pasan a
tener 484 variables normalizadas en cada registro de evento. En una segunda etapa se
realiza una normalizacion del tipo estandarizacién a media O y varianza 1 para las 484
variables y se eliminan posibles outliers fijando a {-2,2} todos los valores con valor absoluto
mayor que 2.
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3.2 Seleccidon de variables, analisis de datos y modelado

En esta seccidn se introducen y resumen algunas técnicas de seleccion de variables y
modelado de datos, haciendo referencia a un estudio bastante completo que utiliza el
analisis de datos y aprendizaje automatico con atributos de jugadores de futbol.

Gunjan Kumar, gracias a los datos ofrecidos por Manchester City Football Club Analytics, a
través de diferentes métodos de seleccién de variables y de diversas técnicas de aprendizaje
automatico analizé los ratings'® otorgados por Whoscored?’ (Kumar, 2012). Su objetivo era
identificar los atributos mas importantes a la hora de determinar los ratings oficiales,
averiguar qué atributos afectan al resultado del partido y hasta qué punto el resultado del
partido se puede predecir a través de estos atributos. Kumar también agregé los ratings de
jugadores individuales por equipo para crear una calificacion de equipo y analizd si era
posible determinar el resultado del partido segun estas nuevas calificaciones. Este estudio
fue posible ya que durante la temporada 2011-2012 el Manchester City Football Club llegé
a un acuerdo con Opta'® para ofrecer de manera publica los datos recogidos sobre
jugadores durante partidos (hallados en el repositorio de GitHub de MCFC Analytics®®).

3.2.1 Seleccion de variables

Cada vez que necesitamos resolver un problema de descripcién de una situacion, de
prediccién de un suceso o de clasificacidon entre un conjunto de opciones, necesitamos
identificar cudles son los datos mas relevantes que nos van a ayudar a generar un modelo,
de manera que es muy importante saber que variables vamos a utilizar en el modelado. Por
ejemplo, si queremos estimar la probabilidad de que con determinado fichaje de un
delantero aumente la compra de abonos de temporada, habra un conjunto de variables que
parecen potencialmente predictivas, como su promedio de goles por partido, su progresion
en las ultimas temporadas, su impacto en redes sociales, , o incluso su facilidad de palabra
en las ruedas de prensa tenga algo de influencia. Pero las variables que probablemente no
influyan en la compra de abonos (aunque puedan influir en las decisiones estratégicas del
equipo técnico) son su nivel de estudios, su velocidad de recuperacidon ante lesiones, el
tiempo de recuperacion tras un sprint, o si su familia va a mudarse con él a la nueva ciudad.

Cuando la naturaleza del proceso a modelar es extremadamente compleja como para
prever qué atributos van a ser Utiles o no, pero tenemos muchos registros en comparacién
con el nimero de variables, suele ser habitual acudir a técnicas de aprendizaje automatico
gue sean capaces de atenuar implicitamente el efecto perjudicial de las variables que no
tienen una relacién causa-efecto con la variable o variables dependientes que queremos
gue nuestro modelo estime.

16 En este contexto, los ratings son calificaciones que se otorgan a los jugadores segun la calidad de su
actuacion en un partido

17 p3gina de datos de futbol que otorga ratings a jugadores en ligas de todo el mundo

18 Compafiia de analisis deportivos, proveedor oficial de datos para la Premier League

19 https://github.com/iKhaled/MCFCAnalytics
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A continuacidn, se enumeran los dos tipos de procedimientos de seleccidn de variables mas
generales y una regla aplicable a todos (Ruczinski, n.d.):

e Procedimientos paso a paso (Stepwise Selection): Consiste en la repeticién de un
modelo de regresidon cambiando el listado de variables utilizadas en cada iteracion.
Dentro de este método existen 3 grupos diferentes

o Eliminacién hacia atras (Backward Selection): Introduccién de todas las
variables en él modelo y después exclusion de una (o varias) en cada
iteracion. En cada etapa se elimina la variable menos influyente segun el
criterio estadistico establecido.

o Seleccion hacia adelante (Fordward Selection): Introduccion de una o varias
variables en cada iteracidn segln un criterio establecido. Un ejemplo es
utilizar la correlacion entre variables independientes y la dependiente.

o Regresién bidireccional (Bidirectional Regression): combinacién de
Backward y Fordward selection, de manera que en cada iteracion se afiaden
y eliminan variables.

e Procedimientos basados en criterios: Si hay p predictores potenciales (variables),
entonces hay 2P posibles modelos. Estos métodos consisten en crear todos los
posibles modelos y elegir el mejor modelo (o el mds ajustado) segun el criterio
establecido, de manera que habremos eliminado todas las variables que no estén
en ese modelo

e Seleccidn en jerarquia: Algunos modelos y variables tienen una jerarquia natural.
Por ejemplo, en modelos polinomiales, x? es un término de orden superior a x . Al
seleccionar variables, es importante respetar la jerarquia y no eliminar del modelo
términos de orden inferior antes de los términos de orden superior en la misma
variable. Lo mismo sucede con términos de interaccién?® y las variables que
interactuan entre si, no se puede eliminar una de las variables de interaccién y dejar
un término de interaccién en el modelo.

En el TFM Machine Learning for Socce Analytics (Kumar, 2012) el autor utilizo tres técnicas
de seleccion de variables diferentes (todas de backward selection) para identificar los
atributos mas importantes a la hora de calcular el rating de jugador. El primer método de
seleccion de variables, “Global Ranked Pruning”, se basé en la eliminacién de atributos tras
hacer una clasificacién en orden decreciente del valor absoluto de los pesos asignados por
los algoritmos de mejor rendimiento, y luego podando progresivamente los atributos al
final de la lista de cinco en cinco (para acortar el proceso de analisis). En la segunda
estrategia de seleccién de variables, “Iterative Local Pruning”, el algoritmo escoge atributos
basandose en el modelo generado por ese algoritmo en su ejecucion previa. Por lo tanto, la
eliminacion es "local" a la ejecucidon inmediata de cada algoritmo. Esta estrategia de poda
es aplicable solo para algoritmos cuyo modelo puede ser interpretado para derivar una lista
clasificada de atributos, ya que sigue empleando el criterio de valor absoluto de los pesos
de parametros. El tercer método de seleccidn de variables, “Threshold Pruning”, utiliza un
umbral minimo para seleccionar los atributos elegidos por la estrategia “Iterative Local
Pruning”. Por lo tanto, solo selecciona los atributos incluidos en el modelo aprendido en la

20 Un término de interaccién es una variable creada para captar un efecto (ya sea de amplificacién o
reduccidn) que ocurre cuando dos variables explicativas suceden al mismo tiempo en un modelo
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ejecucion anterior cuyo peso esta por encima del valor establecido. El umbral se establece
de acuerdo con la desviacion estandar y la media de los pesos asignados a los atributos
incluidos en el modelo aprendido en la ejecucidn previa. Los tres métodos de seleccion de
variables se realizaron con diversos modelos predictivos para asi obtener diferentes listas
de atributos con el propdsito de hacer una comparacién mas adelante.

Finalmente, para identificar los atributos mas importantes a la hora de calcular el rating de
jugador y determinar un solo listado, Kumar observd las listas de atributos de los mejores
modelos (segun r, MSE y RMSE?!) y cred un listado de todos los atributos presentes. A
continuacion, establecié una estrategia de recompensa y penalizacidén para clasificar estos
atributos. Para cada atributo contd su numero de apariciones en las diferentes listas de
atributos, ademds de anotar la posicidon en cuanto la importancia del atributo dentro de
cada una de las listas. De manera que, por cada aparicién de un atributo, la recompensa se
corresponde con su posicion en la lista de atributos; por lo tanto, la recompensa total seria
la suma de su rango en las listas de atributos de modelo en las que ese atributo estaba
presente. La penalizacidn para un atributo seria el producto del tamafio promedio de listas
de atributos de modelo para esa posicion y el porcentaje de listas de atributos para esa
posicién en el que ese atributo estaba ausente. A través de este proceso de seleccién de
variables Kumar, consiguié reducir la cantidad de atributos de 200 a 25, de manera que el
resto de su analisis seria mas facil y sus resultados mas generalizables.

3.2.2 Métodos supervisados y no supervisados

Antes de comentar las tareas de regresion y clasificacién que realizé Kumar con los datos
de jugadores de futbol se van a introducir los dos grupos de métodos generales de la ciencia
de datos, los métodos supervisados y los métodos no supervisados, ademas de comentar
algunas de las técnicas mas tipicas de cada uno de ellos.

3.2.2.1 Métodos Supervisados:

Los métodos supervisados se utilizan en los casos en los que se tiene variables de entrada
(independientes) y una variable de salida (dependiente) y queremos encontrar una relacién
entre éstas a través de una funcidn (p. ej. conocer la calificacién de un jugador segun sus
acciones durante un partido). El objetivo de estos métodos es aproximar tan bien la funcion
en cuestion que cuando se tengan nuevos datos de entrada se pueda predecir la variable
de salida para dichos datos. Se denominan supervisados porque durante el proceso de
entrenamiento de la funcion o algoritmo, conocemos las respuestas correctas para los
datos. De manera que se realizan predicciones sobre los datos de entrenamiento, se
supervisan estas predicciones y se van haciendo correcciones a través de la minimizacion
de la funcidn de coste hasta hallar la mejor solucidén. Los métodos supervisados se utilizan
para solucionar dos tipos de problemas, de regresién y clasificacion, los cuales se comentan
en la seccion 3.2.3 y 3.2.4 respectivamente.

A continuacién, se enumeran los grupos generales de métodos supervisados mas
utilizados en la practica:

21 coeficiente de correlacidn, Error Cuadratico Medio y Raiz del Error Cuadratico Medio

28



Regresion lineal: en este método se modela la relaciéon lineal entre una respuesta
escalar (variable dependiente) y una o mas variables explicativas (variables
independientes). La regresidn lineal se utiliza para ajustar un modelo a un conjunto
de datos observados con un objetivo y x nimero de caracteristicas explicativas.
Después se utiliza dicho modelo con datos sin un valor de respuesta objetivo para
realizar una prediccidn de la respuesta gracias a la combinacion lineal (obtenida al
ajustar el modelo) de los valores de las caracteristicas de los nuevos datos. Se
comentan ejemplos en los capitulos 3 y 4.

Regresion Logistica: es un modelo estadistico que en su forma mas basica usa una
funcién logistica para modelar una variable dependiente binaria, aunque existen
muchas extensiones mas complejas. Como por ejemplo la regresién logistica
multinomial, en este caso el objetivo del modelo es solucionar una tarea de
clasificacién con mas de dos clases, pero que se puede interpretar al considerar cada
clase como un evento binario contra todos los demas. En el capitulo 4 se comenta
un modelo multinomial.

Arbol de decisién: método en el que se realizan conjunciones de variables
independientes que conducen a determinadas etiquetas de clase (variables
dependientes). Se le llama arbol de decision o arbol de clasificacidn ya que se puede
visualizar el modelo, interpretando las conjunciones de variables como ramas y las
etiquetas de clase como hojas. Los arboles de decisién donde la variable objetivo
puede tomar valores continuos (tipicamente nimeros reales) se llaman arboles de
regresion.

Random Forest: en castellano “Bosque Aleatorio”, en un método en el que se
combinan muchos arboles de decisién con diferentes conjunciones de variables
independientes en cada uno para solucionar el mismo problema. De esta manera se
obtienen muchas soluciones y se hace un recuento entre estds, como un recuento
de votos, para proponer la solucién del random forest. Al igual que los arboles de
decision, se pueden utilizar para regresién y para clasificacion.

K-Vecinos Cercanos: popularmente conocido como knn (K-Nearest Neighbors), es
un método que consiste en clasificar observaciones segun la clase de los “vecinos”
cercanos en el espacio de caracteristicas. Una observacion se clasifica por una
pluralidad de votos de sus vecinos, y se asigna a la clase mas comun entre sus k
vecinos mas cercanos. Si k = 1, entonces el objeto simplemente se asigna a la clase
del vecino mas cercano. También se puede utilizar en casos de regresion, donde la
salida es el valor de la variable dependiente de la observacién, el cual serd el
promedio de los valores de k vecinos mas cercanos. Una diferencia importante con
los demds métodos es que k-NN no busca ninguna funcién explicativa sino que
clasifica directamente las muestras nuevas al tener almacenadas las muestras con
sus etiquetas (suele ser lento y ocupar mucha memoria).

Support Vector Machine: las “maquinas de vectores soporte” son un método que
se basa en construir hiperplanos en el espacio de dimensiones de los datos (SVM
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lineal) o en un espacio de dimensidn superior (SVM RBF). El objetivo del método es
separar los datos de la manera mas fiable posible, lo cual se logra encontrando los
vectores soporte que forman los hiperplanos que tengan la mayor distancia al punto
de datos de entrenamiento mds cercano de cualquier clase o valor. Se usa para
problemas de clasificacién y regresion respectivamente.

Redes neuronales: Este método se basa en complejos sistemas que "aprenden" a
realizar tareas considerando los datos de entrada. Hay muchos tipos de redes
neuronales, pero las mas usadas con diferencia son los perceptrones multicapa
(Multi-Layer Perceptron) porque estan compuestos de capas de “neuronas” donde
cada una se comporta de manera similar a una regresién logistica binomial. Asi cada
neurona recibe informacién mediante una combinacion lineal de los datos de su
entrada, y produce una salida mediante una funcién no lineal (tipo logit) para otra
neurona en otra capa. La forma mads facil de entender estos sistemas es pensando
en el reconocimiento de imagenes. Las redes neuronales aprenden a identificar
imagenes que contienen un objeto x analizando imagenes de ejemplo que se han
etiquetado manualmente ("con objeto x "/ "sin objeto x ") y utilizan los resultados
para identificar el objeto x en otras imdgenes. Lo hacen sin ninglin conocimiento
previo de dicho objeto, de manera que generan automaticamente caracteristicas de
identificacion a partir de los ejemplos que procesan. Las redes neuronales son
sistemas increiblemente complejos que encuentran relaciones no lineales entre
caracteristicas de datos que normalmente son imposibles de describir. Cuantas mas
capas tenga la red, mas complejo sera el modelo y las relaciones que busque en los
datos. En el capitulo 4 se usara el MLP tanto para clasificacion como para regresion.

3.2.2.2 Métodos no supervisados

Los métodos no supervisados se utilizan en aquellos casos donde solo se tienen los datos
de entrada y no hay variables de salida correspondientes. El objetivo de estos métodos es
modelar la estructura o distribucion subyacente en los datos para aprender mas sobre estos
o encontrar relaciones previamente desconocidas. A diferencia de los métodos
supervisados, no hay respuestas correctas para los problemas en cuestion ya que no hay un
objetivo definido, por lo tanto, no se puede realizar una “supervisién”). Las tareas de
aprendizaje no supervisados pueden dividirse en problemas de agrupacién y asociacion.

Agrupacion: normalmente conocido por el término en inglés, “clustering”, es un
problema donde se desea descubrir las agrupaciones inherentes en los datos dadas
sus caracteristicas. Lo que intenta es dividir los datos en distintos grupos, de manera
gue los datos que pertenecen a un mismo grupo son entre ellos lo mas homogéneos
posible, y consecuentemente, heterogéneos a otros grupos. Existen muchos
algoritmos de clustering que se basan en enfoques diferentes, como el analisis de
centroides (centros de los clusteres), la agrupacion de jerarquia o los basados en de
distribucion de los datos.

Un algoritmo de clustering muy comun es el K-Means (K-Medias). En este
algoritmo el primer paso es identificar k nUmero de centroides, dado que es
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un método no supervisado hay que designar un valor para k con el “método
del codo”, que implica calcular suma de los errores cuadrados dentro del
cluster (Within-Cluster-Sum of Squared errors) para diferentes valores de k,
y elegir k donde WSS multiplicado por k comienza a aumentar?2. El nombre
proviene de que en el grafico de WSS * k en funcién de k, la funcién se ve
como un codo flexionado en el k optimo. Las "medias" se refieren al
promedio de los datos en cada cluster; es decir, a los centroides. En el
experimento 2 de la seccién 4.2.2 hay un ejemplo del uso de K-means. Otra
forma de encontrar el k 6ptimo es mediante la medida silhouette, que no
solo tiene en cuenta las distancias al centroide del cluster asignado sino
también las distancias a los otros clusters.

Asociacidn: son problemas dénde el objetivo es descubrir las reglas que describen
grandes porciones de sus datos o relaciones interesantes entre variables. Las reglas
de asociacion se definen como una implicacion del tipo “si x entonces Y” (x = y). El
lado izquierdo de la regla recibe el nombre de antecedente (o Lenft-Hand-Side) y el
lado derecho el nombre de consecuente (o Right-Hand-Side). Este método podria
servir, por ejemplo, para descubrir que las personas que compran x también tienden
a comprar y. El soporte de una regla es el numero de observaciones que contienen
la x de dicha regla, dividido entre el total de observaciones. Normalente una regla
necesita un soporte de varios cientos de registros (observaciones) antes de que ésta
pueda considerarse significativa desde un punto de vista estadistico. Otra medida
de validacion para una regla es la confianza que se calcula como la probabilidad de
que una observacidn que contiene x, también contenga y (la confianza puede
interpretarse como un estimador de P(y|x)).

El algoritmo de asociacién Apriori fue el primer algoritmo de busqueda de
reglas de asociacion y sigue siendo uno de los mas empleados. Consiste en
identificar todos los sucesos (itemsets) que ocurren con una frecuencia por
encima de un determinado limite 'y después convertir
esos itemsets frecuentes en reglas de asociacion.

3.2.3 Problema de regresion

Los problemas de regresion comprenden tareas que utilizan el analisis de datos o algoritmos
de aprendizaje automatico para determinar el valor de una variable dependiente a través
de otras variables independientes, ya sea con el fin de predecir el valor de la variable
dependiente o para estudiar el efecto de las variables independientes. Existen muchos tipos
diferentes de técnicas para modelar este tipo de problemas, pero no existe una buena
teoria sobre que método de regresion usar para cada problema de esta indole.
Generalmente se recomienda que se utilicen experimentos y reiteraciones para descubrir
gue método y configuracién dan como resultado el mejor rendimiento para una tarea de

22 Este método es uno propuesto para seleccionar k, como el de slihouette, pero también se puede
determinar subjetivamente si tras explorar los datos se aprecian otro nimero de agrupaciones de
manera muy clara
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regresion dada. Los problemas de regresidon requieren la prediccién de una variable
continua, pero las variables de entrada pueden ser continuas o discretas. Un problema de
regresion donde las variables de entrada estan ordenadas en el tiempo se llama un
problema de prondstico de series de tiempo (time-series prediction).

Debido a que un modelo predictivo de regresidn predice una cantidad, la habilidad del
modelo debe ser reportada como un error en esas predicciones. Hay muchas maneras de
estimar la habilidad de un modelo de regresién, pero quizas la mds comun es calcular el
error cuadrdtico medio (Root Mean Squared Error). RMSE es la desviacidon estandar de los
residuos (errores de prediccion), los cuales son una medida de qué tan lejos estan los datos
reales de los valores predichos por la regresién (como en clustering para medir el error
cometido al usar el centroide como representante de todo el cluster). No sélo es importante
comprobar el poder de prediccién del modelo, sino también la correcta estimacion de los
pardametros (la influencia de las variables independientes en la variable dependiente). La
significacidn estadistica de los parametros se puede verificar mediante un test F del ajuste
general, seguida de test t de parametros individuales.

Volviendo al trabajo realizado por Kumar, es importante mencionar que la tarea de
regresion tenia como objetivo principal comprender como se entendian los atributos de los
jugadores de futbol y que importancia tenian a la hora de otorgar un rating a los jugadores.
La tarea de modelar los atributos para calcular el rating se realizé utilizando WEKA?3, de
manera que el autor pudo utilizar muchos métodos diferentes, como regresién lineal,
maquinas de vectores soporte, arboles de decision, etc. y estudiar como cada método de
regresion trataba los atributos de jugadores para proponer un rating. Esto ya se explico en
la seccidon 3.2.1 ya que la regresion se utilizé durante el proceso de seleccion de variables.
Hay que destacar que los mejores modelos de regresion en el estudio de Kumar tenian
aproximadamente un error absoluto medio (Mean Absolute Error) de aproximadamente
0.2. Esto quiere decir que, de media, una prediccidon de dichos modelos tenia 0.2 puntos de
rating de fallo, y considerando que el rating tiene valores del 1 al 10, los modelos eran
extremadamente precisos.

3.2.4 Problema de clasificacion

Los problemas de clasificacidon son tareas que requieren el uso de técnicas de analisis de
datos o algoritmos de aprendizaje automatico para asignar una etiqueta de clase a ejemplos
del dominio del problema. Un ejemplo facil de entender es clasificar los correos electrénicos
como "spam" o "no spam". Un modelo de clasificacién utiliza el conjunto de datos del
problema con las variables independientes seleccionadas para calcular la mejor forma de
mapear ejemplos de datos de entrada a etiquetas de clase especificas. Como tal, el conjunto
de datos debe representar fielmente el problemay tener muchos ejemplos de cada etiqueta
de clase, ya que de no ser asi la prediccién de la variable dependiente (la etiqueta), en
aquellos casos donde la representacion de los datos no sea fiel, ser& mucho mas
complicada. Las etiquetas de clase a menudo son variables categodricas (p.ej. "Spam" y "no
spam"), y deben convertirse en valores numéricos antes de utilizarse para modelar (el
método de indexacidon para cuantificar estas variables se explicé brevemente en la seccién

23 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una plataforma de software con acceso libre
para el anélisis de datos y aprendizaje automatico https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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3.1). Aligual que en los problemas de regresién, hay una enorme variedad de métodos para
modelar los problemas de clasificacidn, pero cada problema es un caso diferente y no hay
una teoria que dictamine que método vaya a otorgar el mejor rendimiento, de manera que
experimentar y reiterar con los métodos mas plausibles es la mejor forma de acercarse a la
resolucién de una tarea especifica.

A continuacion, se enumeran los tipos de problemas de clasificacion mds generales segun
el tipo de objetivo a aprender:

e Clasificacidn Binaria: Tipicamente, las tareas de clasificacidon binaria tienen dos
clases con probabilidades a priori parecidas, pero en muchos otros casos una
clase es mucho mas probable que la otra o tiene un coste de error mucho mas
alto que la otra. Por eso es importante entender bien los dos tipos de errores
posibles y el punto de trabajo del sistema, como se comenté en la Figura 1 del
capitulo 3. Asi, por ejemplo, en diagnosis médica nos podemos encontrar
muchos ejemplos en los que la probabilidad de tener una enfermedad es mucho
menor que no tenerla. El mejor ejemplo ahora mismo seria la prueba de
anticuerpos del COVID-19, que esta arrojando en Espafia resultados del 5% de
personas que tienen los anticuerpos, han pasado la enfermedad, contra el 95%
gue no los tienen. El coste de cada tipo de error juega un papel importante en
las decisiones médicas, asi, aunque sea mas probable no tener coronavirus
interesa que la tasa de falsos positivos de nuestro sistema de clasificacion binaria
sea mas alta que la de falsos negativos, para minimizar la proliferacién de Ia
pandemia. En escenarios de organizaciones deportivas las decisiones no son tan
criticas, pero para el club puede tener distinto coste “renovar abono de socio” y
“no renovar abono”.

e C(lasificacion Multi-clase: en estas tareas los ejemplos se clasifican como
pertenecientes a uno entre un rango de clases conocidas. Por ejemplo, en el
articulo de Aalbers y Van Haaren (2018) (comentado en la seccion 3.1) la
clasificaciéon de jugadores segun su estilo de juego es una clasificacion multi-
clase. Todo lo dicho en el punto anterior sobre tipos de error y el punto de
trabajo es extrapolable al problema multi-clase.

Kumar también enfocd su estudio a los equipos, utilizando los atributos de los jugadores
para averiguar como agregar las calificaciones individuales de jugadores y predecir el
resultado de un partido, de tal manera que dichas calificaciones sean una buena
representacion del rendimiento del equipo en un partido (partiendo de la hipdtesis de que
sabiendo el rendimiento de los equipos se podria predecir el resultado del partido). Para
resolver este problema de clasificacidén, el autor tratd los datos para crear un nuevo
conjunto de datos de partido, ya que previamente los datos contenian la actuacion de un
jugador en cada observacién y para este problema cada observacion debia de ser un
partido. Este nuevo conjunto de datos contenia los siguientes atributos para cada partido:
promedio de ratings de todos los jugadores (para cada uno de los equipos), promedios de
ratings en cada posicion de jugador (porteros, defensas, centrocampistas y delanteros),
calificaciones minimas en cada posicion, clasificaciones maximas en cada posicion y el
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resultado del partido. Ademds, también se incluyd la diferencia entre los ratings
ponderados de las posiciones de cada equipo y de todos los jugadores del equipo.
Finalmente, Kumar selecciond las variables mas importantes de este nuevo conjunto de
datos segun su prediccidn al resultado del partido. Las variables seleccionadas fueron:

1.

. Rating promedio del equipo visitante

0 N o A W N

Rating promedio del equipo local

. Diferencia del promedio de rating de delanteros

. Diferencia del promedio de rating de defensas

. Diferencia del promedio de rating de porteros

. Diferencia del promedio de rating de centrocampistas
. Calificaciones maximas de delanteros del equipo local

. Clasificaciones maximas de delanteros del equipo visitante

Con este conjunto de variables seleccionadas Kumar obtuvo una precision del 90% con dos

modelos,

SMO?* y RBFNetwork?>, con un drea bajo la curva de 0.946 y 0.97

respectivamente. De manera que resolviendo este problema de clasificacion Kumar
confirmd que al saber el rendimiento de los equipos (a través del rendimiento de los
jugadores) se podria predecir de manera precisa el resultado del partido.

24 Algoritmo de entrenamiento de maquina de vectores soporte
25 Tipo de red neuronal
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4. TRABAJANDO CON DATOS REALES

Independientemente de qué deporte de equipo estemos hablando siempre hay preguntas
aplicables para todos, écuanto vale cada jugador para su equipo?, écudnto aportaria un
determinado fichaje?,équé repercusion econdmica tendria la inversion? No cabe duda de
que un técnico deportivo o un buen fanatico sabe cuando criticar y cuando aplaudir la
actuacidn individual de un jugador, pero cuando se habla de comparaciones entre jugadores
ya no es tan sencillo. ¢Quién aportd mds, un delantero marcando gol o un centrocampista
creando ocasiones? ¢Un portero salvando un penalti o un central metiendo gol tras un
corner en el ultimo minuto? ¢El promedio en toda la liga de un buen jugador estable o
actuaciones brillantes pero esporddicas de un jugador impredecible? Cuestiones como
estas son dificiles de responder porque el futbol es un deporte con diversas posiciones en
el campo y pocas anotaciones durante un partido, ademas, las sustituciones estan muy
limitadas y por lo tanto existe una correlacion entre las aportaciones de los jugadores que
hace dificil cuantificar la aportacién individual de cada uno al resultado final del partido. En
el caso del baloncesto esto no ocurre, debido a que el deporte conlleva un gran nimero de
anotaciones y no existe un limite de rotaciones de jugadores. Gracias a estas dos
condiciones en el baloncesto existe una medida que cuantifica de manera simplificada la
aportacion individual de cada jugador. La denominada “+/-”, o Mdas/Menos, utiliza la
anotacién neta del equipo en el tiempo que un jugador estd en la cancha para simplificar y
cuantificar la aportacién de dicho jugador al equipo. Digamos que mientras un jugador esta
en la cancha el equipo anota 20 puntos y el rival anota 16, su Mas/Menos sera de +4. Queda
claro que el Mas/Menos es una medida extremadamente simplificada y utilizarla por si sola
puede llevar a juicios erréneos, por eso ha de ser complementada con otra informacion o
con variantes de esta, pero, aun asi, es una herramienta muy util a la hora de simplificar el
deporte y realizar analisis.

4.1 Analisis cuantitativo de la aportacion de jugadores segun puntos FIFA

En la seccion 3.2 se comenté brevemente un estudio que se centra en las variables
deportivas para determinar los ratings de los jugadores. En esta seccidén vamos a analizar
un estudio especifico sobre la fiabilidad de ratings de esta indole, en este caso, los ratings
FIFA, para poder estudiar la aportacién individual de un jugador en términos de puntos de
liga, ademas de predecir el valor de ese jugador en términos econémicos.

Konstantinos Pelechrinis y Wayne Winston (Pelechrinis & Winston, 2019), realizaron un
estudio para cuantificar el valor de la aportacidn individual de jugadores en el campo de
futbol de la misma manera que el Mas/Menos captura la aportacién individual en la cancha
de baloncesto. En este apartado del TFG sdlo se trabajara sobre este estudio, el cual utiliza
una metodologia de estadistica clasica, pero existen muchos otros relacionados con la
cuantificacién de las aportaciones individuales que enfocan el tema desde otras
perspectivas como pueden ser Actions Speak Louder than Goals: Valuing Player Actions in
Soccer (Bransen, Davis, Decroos & Haaren, 2019) o Quantifying the Performance of
Individual Players in a Team Activity (Dutch, Nunes Amaral & Waitzman, 2010).
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Pelechrinis y Winston utilizaron datos de aproximadamente 20000 partidos de 11 ligas de
futbol europeas durante 8 temporadas?®, junto con las puntuaciones de los jugadores
otorgadas por FIFA?’. El estudio se planteé identificar cémo un aumento de una unidad en
la puntuacién de FIFA de un jugador afecta la probabilidad de que su equipo gane el partido.
Por ejemplo, si sustituimos a nuestro delantero actual que tiene una puntuacién FIFA de 79,
con un nuevo delantero con una puntuacidon FIFA de 80, {cuanto aumentan nuestras
posibilidades de ganar?

Para su modelo predictivo los autores definieron la variable dependiente como la diferencia
de goles (Z = goles local - goles visitante), ya que el interés del estudio reside en el resultado
global (ganar, perder o empatar) y no en el marcador especifico. Inicialmente las variables
independientes seleccionadas fueron las diferencias entre las puntuaciones FIFA de los
jugadores de cada equipo. De manera que para la diferencia de goles (Z;) del partido i se
utilizarian las variables:

Xig = Tphmi) — Tplami) » v ell

donde rpp i) €s la puntuacion FIFA del jugador equipo local (h: home team) en la posicidn
7 durante el partido i y Il son todas las posiciones posibles de futbol ( 7p(, ;) €s el mismo
caso en el equipo visitante (a: away team)).

Para evitar problemas de variables no bien definidas (p. ej. cuando los equipos no usasen
las mimas 11 posiciones) los autores optaron por definir como variables independientes el
promedio de las puntuaciones de FIFA por posiciones grupales es decir, en vez de hacer
comparaciones entre posiciones especificas (), el modelo compararia los porteros, los
defensas, los centrocampistas y los delanteros de un equipo frente a los opuestos, sin hacer
especificaciones en las posiciones exactas o en jugadores individuales (Figura 4). Con esto
en mente los autores optaron por realizar una regresién basada en la distribucidn Skellam,
modelando la diferencia de goles (Z)) del partido i usando las siguientes variables:

(1 La diferencia entre la puntuacidon FIFA del portero de los dos equipos (Xck)

(1 La diferencia entre la puntuacion FIFA promedio de jugadores defensa de los dos
equipos (Xp)

(1 La diferencia entre la puntuacion FIFA promedio de jugadores centrocampistas de
los dos equipos (Xm)

(1 La diferencia entre la puntuacion FIFA promedio de jugadores delanteros de los dos
equipos (Xa)

26 2016. European Soccer Database. https://www.kaggle.com/hugomathien/soccer/
27 https://www.sofifa.com
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@ Goaikeeper @ Defense @ Middiefieid @) Attack

Figura 4: Grupos de posiciones utilizados en el estudio (Pelechrinis & Winston, 2019)4

De manera que la variable aleatoria Z sigue una distribuciéon de Skellam, que describe la
diferencia de dos distribuciones Poisson con diferente media (en este caso cada una de ellas
describe la probabilidad de marcar K goles al otro equipo) y con un posible ruido aditivo
comun que se cancela al restarse (las condiciones del campo o del clima, por ejemplo):

P(z) = e~ M1tl2) 4 (%)Z/Z % 1,(24/2122)

donde sus parametros dependen del modelo de variables X = (Xek, Xp, Xm, Xa):
Z ~ Skellam(44,4,)
log(4,) = b] -«
log(A,) = b -x
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Los autores ajustan el modelo mediante la
maximizacién de la verosimilitud de que el
modelo explique el 80% de los datos (alrededor
de 16000 partidos), para poder probarlo con los Intercept  0.37%%% — 0.07**%
otros 4000. Es importante mencionar que los (0.012) (0.015)
resultados de la regresion muestran que el XD QQZFS% - A03*EX

. . . (0.01) (0.002)
incremento de puntuacion FIFA promedio para i 0.02%%%  -0.0]15+**

Variable log(4) log(42)

cualquier grupo de jugadores de un equipo 0.01) (0.002)
conlleva a un aumento de la probabilidad de XA 0.01%%%  _(.]***
ganar de ese equipo (como era de esperar). Por (0.001) (0.001)
ejemplo, supongamos que un central del equipo XGK 0.001 -0.004%*%*
local es cambiado por otro central con una (0.001) (0.002)
puntuacion FIFA mayor. Dado que el promedio N 21.374 21.374

de puntuacion FIFA del grupo defensa local es
mayor, la variable Xp sera mayor, de manera
que la probabilidad del equipo local de anotar Figura 5: Parametros del modelo con particién

incrementard y la del equipo visitante aleatoria (Pelechrinis & Winston, 2019)
disminuira.

p <0.01, "p <0.05 p<0.1

Con la distribucidn de la variable Z podemos obtener la probabilidad de ganar, perder o
empatar el partido:

= Local gana/Visitante pierde: P [Z>0]
- Local pierde/Visitante gana: P [Z<0]
=> Empate: P [Z=0]

Gracias a esto, Pelechrinis y Winston analizan la aportacion individual de un jugador p. El
objetivo de los autores era estimar los “puntos de liga esperados por encima del suplente”
(expected league points above replacements, eLPAR). Esta idea proviene de la estadistica
de sabermetrics VORP (Value Over Replacement Player) de Keith Woolner (Woolner, 2007),
basada en la distribucion de talento de jugadores y lo que le supone a un equipo adquirir
un jugador. Los jugadores estrella son escasos y dificiles de conseguir, los jugadores
promedios abundan y no son complicados de conseguir, y los jugadores de calidad suplente
son practicamente ilimitados y se consiguen de manera gratuita. Partiendo de que un
jugador suplente no le cuesta nada al equipo, tiene sentido comparar la aportacién de un
jugador p con la aportacion de un suplente, para asi poder evaluar cuanto vale realmente
el jugador p. Pelechrinis y Winston tomaron la sugerencia de Woolner de usar los jugadores
en el percentil veinteavo como los jugadores de calidad de suplente, utilizando el sistema
de puntuaciones de FIFA, esto se traduce en jugadores con puntuaciones aproximadamente
de 56. Para estimar eLPAR de un jugador p los autores plantearon utilizar el modelo de
regresion de distribucidn Skellam previamente mencionado, partiendo de una situacién en
la que los dos equipos cuenten sélo con jugadores suplentes y a uno de ellos se le otorgue
el jugador p. Aqui surge el problema que el impacto del jugador p depende de la formacion
del equipo, ya que no es lo mismo sustituir un central en equipo 5-3-2 que en un equipo 3-
5-2, de manera que para calcular eLPAR es necesario contemplar la formacion (algo que no
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se hizo para la regresion de Skellam debido a la falta de datos). Teniendo en cuenta todo
esto, y que una victoria supone 3 puntos de liga y un empate 1 punto de liga, eLPAR de un
jugador p con una puntuacién FIFA r, se calcula de la siguiente manera:

1. Primero se calcula el aumento en la puntuacidn FIFA promedio de un grupo de
jugadores (g € G) cuando se substituye un jugador suplente por el jugador p,
basandose en rp, la formacién () y la puntuacién del jugador suplente de ese
grupo (Fsuplente, ¢, g)

2. Después se calcula el cambio en la probabilidad de ganar, perder y empatar del
equipo (6Pw, 6Pd and 6Pl respectivamente) tras introducir el jugador p, utilizando
el modelo de regresidn Skellam

3. Finalmente se calculan los puntos de liga esperados por encima del suplente del
jugador p (eLPAR, (¢$)) como:

eLPARp (¢p) = 3 - 6Pw + 1 - 6Pd

Pelechrinis y Winston dejan claro que el valor individual que aporta un jugador depende de
la formacién que utilice su equipo. Esto se aprecia facilmente pensando en cémo una
formacién 4-5-1 tiene una dependencia muy grande en su Unico delantero en comparacién
con una formacién 4-3-3, en la que al haber otros dos jugadores en ese grupo la
dependencia del equipo en los delanteros se reparte. Una de las conclusiones mas notables
es que el grupo de jugadores que menos valor aporta en relaciéon con su puntuacién FIFA
son los porteros, independientemente de la formacidn que se esté utilizando.

A partir de esta informacidn los autores plantean estudiar el mercado de jugadores, tanto
el valor del jugador a la hora de negociar un fichaje como los salarios que se les paga, a
través de su eLPAR. Segun Pelechrinis y Winston, dividiendo el valor de mercado (v,) de un
jugador entre su eLPARy, se obtiene una estimacién del coste monetario (cp) que los equipos
estan dispuestos a pagar por obtener 1 “punto de liga por encima del suplente” de este
jugador. En los graficos de la Figura 5 se observa el coste de 1 punto de liga esperado para
diferentes posiciones, en funcién del eLPAR que proporcionan al equipo a la derecha, y en
funcién de su puntuacidn FIFA a la izquierda. Dado que independientemente de donde
proceda 1 punto de liga (portero, defensas, centrocampistas o delanteros) los costes de los
grupos deberian ser iguales o por lo menos parecidos (cpi = ¢pj, V pi, pj), pero se puede ver
facilmente como este supuesto no se cumple, ya que de ser asi, en ambos graficos
deberiamos observar cuatro curvas con valores similares.
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Figura 5: coste de 1 punto de liga esperado para diferentes posiciones, en funcién del eLPAR (derecha) y
puntos FIFA (izquierda) (Pelechrinis & Winston, 2019)

Evidentemente el valor de un jugador conlleva mas variables que solo su aportacion en el
campo, como su visibilidad o margen de mejora, sin embargo, este estudio pretende ofrecer
un marco de referencia para cuantificar el valor individual de los jugadores estudiando su
aportacién en los partidos. Asi los autores muestran el potencial que existe para las
organizaciones deportivas el andlisis de datos, tanto en el aspecto deportivo como en el
aspecto empresarial de estas.

4.2 Prediccion de los puntos de liga

Es importante destacar que el trabajo de Pelechrinis y Winston no estd enfocado a predecir
el resultado de un encuentro a partir de los puntos FIFA de los jugadores. Es obvio que la
cantidad de variables que afectan al resultado concreto de un partido no quedan
capturadas con las puntuaciones FIFA de sus jugadores, por lo que el modelado del
resultado mediante la distribuciéon de Skellam, que a su vez depende de dos variables
Poisson que modelan los goles de cada contrincante sélo teniendo en cuenta la diferencia
de puntos FIFA por cada una de las 4 lineas de la configuracién basica, sélo puede aspirar a
estimar una probabilidad de ganar, perder o empatar. En el propio articulo los autores
validan el modelo de regresién de la distribucion Skellam utilizando lo que ellos denominan
la curva de calibracién, también denominado diagrama de confianza (Weisheimer & Palmer,
2014), que visualiza la confianza estadistica de un modelo de prediccidn. Esta definido para
predicciones binarias y pone en correspondencia las probabilidades de prediccién de un
evento con las frecuencias de observacion de dicho evento. Asi, por ejemplo, para el
subconjunto de partidos que tienen una probabilidad entre 0.8 y 0.9 de que gane el equipo
local (P(2>0) € [0.8, 0.9]) se calcula la frecuencia del evento “gana el equipo de casa”. Si esta
frecuencia estd entre 0.8 y 0.9 entonces tendremos un sistema de prediccion fiable. Si por
el contrario la frecuencia es 1, es decir, en todos los casos gané el de casa, nuestro predictor
infraestima las probabilidades en ese intervalo. Si, por el contrario, la frecuencia es inferior
a 0.6, tendremos un predictor que sobreestima las probabilidades del evento de ganar en
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casa. Por tanto, cuanto mdas pegada a la diagonal esté la curva, mas confiable es el
estimador. La figura 6 muestra el diagrama de confianza (extraido del articulo) para los
eventos del equipo de casa: ganar, perder y empatar. Cbmo se puede observar, las tres
curvas estdn muy cerca de la diagonal por lo que se puede decir que el modelo de prediccidon
de P(Z) es bastante confiable.

La diferencia de longitud de las curvas nos esta diciendo que es mas probable que el sistema
asigne probabilidades altas al evento “gana equipo local” que al evento “pierde equipo
local” y que el evento “empatan” tiene probabilidades estimadas siempre por debajo del
30%, lo cual es bastante ajustado a la realidad.

A la vista de estas curvas se me ocurrié probar qué potencial tiene este modelo para estimar
realmente las probabilidades de

estos eventos para una temporada Figura 6: Diagrama de confianza del modelo Skellam con
no vista. Los autores hicieron una particidn aleatoria (Pelechrinis & Winston, 2019)
particion de datos estdndar, un
subconjunto de entrenamiento con
el 80% de los registros (partidos) y
un conjunto de test con el 20%
restante. Pero, como también es
habitual, aleatorizaron los datos
antes de hacer la particién para
asegurarse que los estadisticos de
ambos conjuntos fueran parecidos.
Esta practica, ldogica desde un
punto de vista de estimacion
estadistica, no es tan util desde un 0.25
punto de vista practico. Si tenemos
gue tomar una decisién sobre el
fichaje de un jugador para la
siguiente temporada, a partir de su s Py Py

valor eLPAR estimado a partir de Predicted Probability

temporadas anteriores, me

gustaria saber la fiabilidad de la estimacion con datos que quizds no tienen exactamente la
misma distribucién estadistica que tenian los de las temporadas anteriores.

1.004

0754

Observed Probability
[=]

0.00

Experimento 1: evaluacion del modelo de prediccion de P(Z) en una temporada no vista
durante el entrenamiento

En lugar de hacer una particidon de los datos aleatoria, dividi los datos por temporadas,
cogiendo las temporadas desde la 2008-2009 hasta la 2014-2015 para entrenamiento y la
temporada 2015-2016 para test, que ademas se corresponde mas o menos con el 15% de
los datos. Tanto los datos como el cédigo en R para hacer la estimacion y prueba del modelo
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estan en el repositorio del articulo en GitHub?®. Después de entrenar el modelo con menos
temporadas, aunque un numero de partidos incluso un poco superior (el porcentaje de
partidos de las temporadas 2008 a 2015 es del 86,37%), se obtuvieron unos coeficientes
ligeramente diferentes. Se puede ver cdmo ha bajado la influencia del portero con relacién

a los coeficientes

del articulo y ademas con una estimacion no estadisticamente

significativa.

Coefficients Estimate Std. Error zvalue Pr(z)

Equipo casa intercept 0.36708078 0.01170093 31.3719 <2.2e-16 *

E.casa defensa 0.02003884 0.00302863 6.6165 3.679%-11 *

E.casa medio 0.02389181 0.00274243 8.7119 <2.2e-16 *

E.casa delantero 0.00676768 0.00204518 3.3091 0.0009360 *

E.casa portero -0.00081673 0.00155829 -0.5241 0.6001952

E. visitante interc. 0.05290593 0.01543904 3.4268 0.0006108 *

E. visitante defensa -0.02838478 0.00390488 -7.2691 3.620e-13 *

E. visitante medio -0.01859191 0.00354653 -5.2423 1.586e-07 *

E. visitante delantero -0.01015414 0.00260212 -3.9022 9.530e-05 *

E. visitante portero -0.00355430 0.00199231 -1.7840 0.0744214 .
Utilizando estos coeficientes para el
nuevo modelo de Skellam, lo probé 075 1
sobre la temporada 2015-2016. El >
diagrama de confianza en la prediccion 2

Q result
de este modelo se puede ver en la 9.,
. . o Draw
figura 7. Podemos decir que el modelo - Win
1]

sigue siendo bastante fiable porque E Loss
para los tres eventos binarios del §O 25 4
equipo de casa: ganar, perder o
empatar, las curvas siguen estando
muy pegadas a la diagonal. Sin 0.00
embargo, sorprende que el modelo no 0.25 0.50 0.75

es capaz de asignar probabilidades tan
altas de ganar en casa cuando se
entrena sin tener en cuenta la ultima

Figura 7: Diagrama de confianza del modelo Skellam
con particion por temporadas (Elaboracion propia)

28 https://github.com/kpelechrinis/eLPAR-soccer

Predicted Probability
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temporada (la linea roja no llega a 0.9, cuando antes pasaba holgadamente), aunque sigue
siendo mayor que la probabilidad de perder en casa, y ésta mayor que la de empatar.
Ademas, la estimacion de la probabilidad de perder es inferior a la ocurrencia real en la
temporada 2015-2016 (linea azul despegandose mds de la diagonal hacia arriba). Con todo,
se puede indicar que, aunque el modelo difiere del estimado con todas las temporadas, aun
parece bastante apropiado para hacer estimaciones de probabilidades a futuro.

Pero équé nos dice esto sobre la probabilidad de predecir el resultado de un partido
concreto? Para comprobarlo realicé una serie de experimentos usando WEKA.

Experimento 2: predecir el resultado de un partido a partir de la diferencia de puntos FIFA.

Para un partido determinado, y conociendo las alineaciones de antemano, se puede tratar
de predecir el resultado del encuentro usando los puntos FIFA promedio para cada linea
(Portero, Defensa, Centrocampista, Delantero) en cada equipo. En este primer experimento
no voy a usar el modelo Skellam, sino que voy a probar diferentes clasificadores.

Modelo 1 de regresidn logistica multinomial (particién aleatoria 85-15):

Correctly Classified Instances 1440 $3.3729 %
Incorrectly Classified Instances 1258 46.6271 %
Kappa statistic 0.2049
Mean absolute error 0.3904
Root mean squared e 0.4392
91.363 %
95.1271 %
Total Number of Instances 2698
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class
0,833 0,599 0,549 0,833 0,662 0,257 0,704 0,665 H
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,563 0,283 D
0,508 0,206 0,497 0,508 0,503 0,301 0,727 0,525 A
neighted Avg. 0,534 0,338 ? 0,534 ? ? 0,€7¢ 0,530

<-- classified as
a==H

oo

Como era de esperar, la capacidad de prediccién del resultado de un partido es baja, aunque
es mejor que una decisidn aleatoria entre ganar, perder o empatar, qué seria de un 33%. Si
tenemos en cuenta que la experiencia dice que el equipo que juega en casa tiene mas
probabilidades de ganar, y que empatar tiene una probabilidad mas baja que los otros
eventos, podriamos tener una probabilidad de acierto mayor que el 33%, pero vemos que
usando las puntuaciones FIFA podemos llegar hasta el 53,37%. También es interesante
observar que el modelo nunca decide el evento “empate”, lo que impide obtener las
métricas promedio sobre los 3 eventos. En el conjunto de datos se ha respetado la
distribucién original de partidos con victorias en casa, derrotas y empates, igual que
hicieron los autores del articulo al modelar la distribucién de Skellam. Logicamente la
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distribucién original (al margen de que faltan muchos registros de partidos) respeta la
probabilidad a priori de los eventos ganar, perder y empatar. El evento empatar es el menos
probable y el mas dificil de predecir (como veremos en breve). Los modelos que no son muy
precisos, como ocurre en este problema que tiene una alta componente de aleatoriedad
(en caso contrario todos seriamos millonarios jugando a la quiniela), tienden a despreciar
el evento menos predecible y con menor nimero de datos.

Hice la prueba de balancear el nimero de registros por clase y reentrenar, para comprobar
que la clase empate era seleccionada por el clasificador.

Modelo 2 de regresion logistica multinomial (particion aleatoria 85-15) pero con un
balanceo previo del numero de registros de cada clase (ganar, perder, empatar):

Correctly Classified Instances 1278.014¢ 47.5231 %

Incorrectly Classified Instances 1411.2328 52.4769 %

Kappa statistic 0.2122

Mean absolute error 0.4115

oot mean squared error ).4516

Relative absolute error 92.5965 %

Root relative squared error 95.7944 %

Total Number of Instances 2689.2475
Recall F-Measure MCC PRC Area Class
0,577 0,539 0,281 0,540 H
0,214 0,276 0,059 0,371 D
0,632 0,548 0,554 A
0,475 0,455 0,489

a b c <-- classified as
526.04 153.61 231.8¢6 | a=H
329.04 189.73 368.84 | b=0D
183.57 144.31 562.24 | c=A

Como era de esperar, ahora el clasificador asigna decisiones de empate, pero el resultado
global de registros correctamente clasificados es muy inferior (47,52%) ya que se ha perdido
toda la informacion de probabilidad a priori y, por el Teorema de Bayes, para tener una
estimacion de la probabilidad a posteriori de cada clase nos hace falta la probabilidad a
priori. Ademas, podemos ver que, con el mismo nimero de muestras, la clase “empate” es
la que tiene peor valor F1 (0.276) con gran diferencia respecto a ganar (0.539) o perder
(0.548), con lo que esta claro que ese evento es mas dificil de predecir. Pensemos, en este
sentido, que nuestras 8 variables independientes son puntos FIFA de las 4 lineas (portero,
defensa, centrocampista, delantero) del equipo de casa y del equipo visitante, asi que es
facilmente esperable que el clasificador tenga relativamente facil distinguir el patréon de
puntos altos de FIFA en el equipo de casa y puntos bajos en el visitante, para el evento
“ganar en casa”, lo contrario para el evento “perder en casa”, pero para el evento empatar
tendrd una mezcla dificil de asociar a un patrén bien determinado.
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Unos resultados de clasificacién de las 3 clases tan bajos hacen pensar que las muestras no
estan bien separadas en el espacio de los atributos (en este caso 8 dimensiones). Para
cerciorarme hago un andlisis de clustering con K- means y la medida silhouette, con la
esperanza de que el maximo fuese para 3 clusteres, pero el maximo sale con 2 clusteres, lo
gue ya indica que todas las muestras estan bastante mezcladas. Aun asi, hago un clustering
de 3 grupos y una asignacién a posteriori de cada muestra de la clase “ganar en casa (H)”,
de “perder en casa (A)” y de “empatar (D)” al centroide mas cercano (0,1,2) y se obtienen
las asignaciones del cuadro siguiente. La matriz de asignacién de clases a clisteres ya indica
una gran mezcla en el espacio de dimensién 8. La clase H se asigna al cluster 2 por ser el
que mds muestras de esa clase tiene asignadas, la clase A al cluster 1, ya con una mezcla
bastante mayor, y el clister que queda se asigna por descarte a la clase D, donde ya se
observa que ni siquiera es el clister con la mayor asignacion de “empates”. Se confirma
también asi que la clase “empatar” es la que se distribuye de manera mas uniforme entre
las otras dos, por tanto, mas dificil de construir cualquier clasificador para ella
medianamente decente. Con esta decisidon por “minima distancia al cluster” tenemos un
clasificador que falla el 57,33% de las muestras, o lo que es lo mismo, solo un 42,66% de
acierto. Es mas, si hubiéramos disefiado un clasificador de minima distancia al clister no
podriamos haber usado todas las muestras para el cdlculo de cada cluster, sino que
tendriamos que haber dejado un subconjunto para test, y el resultado computarlo para ese
conjunto, lo que daria resultados aun peores.

Andlisis clustering con K=3 vy asignacion de las clases del conjunto total de muestras

Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

€733 ( 34%)
5328 ( 27%)
7733 ( 39%)

N -~

Class attribute: RESULT
Classes to Clusters:

0 1 2
2923 1712 4471 | H
1741 1383 1849 | D
2069 2233 1413 | A

Cluster 0 <-- D
Cluster 1 <-- A
Cluster 2 <-- H
Incorrectly clustered instances : 11349.0 57.335¢ %
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De ahora en adelante todos los experimentos se haran con la distribuciéon original.

Un experimento mas realista y practico deberia hacerse con una division del conjunto de
datos por temporadas, como se comentd al mostrar el diagrama de confianza con el modelo
entrenado con todas las temporadas hasta la 2014-2015 y probado sobre la temporada
2015-2016.

Usando de nuevo el modelo de regresion logistica multinomial, los resultados (ver abajo)
muestran claramente que la prediccidon del modelo sobre partidos de una temporada no
usada en entrenamiento ofrece unos resultados solo un poco inferiores (50,63%) respecto
a la particion aleatoria, lo cual es légico porque es muy dificil que las temporadas
mantengan los mismos estadisticos entre si. Con este resultado podemos concluir que, en
una aplicacidn real de decisién a futuro, los puntos FIFA de cada linea son utiles para
predecir el resultado del encuentro por encima de la decisién aleatoria.

Modelo 3 de regresion logistica multinomial (particion de entrenamiento con las
temporadas 2008 a 2015 y de test con la temporada 2015-2016, no vista en entrenamiento):

Correctly Classified Instances 1366 50.6301 %
Incorrectly Classified Instances 1332 49.3699 §
Kappa statistic 0.1683

Mean absolute error 0.3994

Root mean squared error 0.4475

Relative absolute error 92.89¢65 %

Root relative squared error 9€.214¢ %

Total Number of Instances 2698

=== Detailed Accuracy By Class ===

[1d

<4
Q
9]

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measur OC Area PRC Area Class
(

0,865 0,656 0,509 0,865 0,641 0,239 0,682 0,628 H

0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,549 0,283 D

0,410 0,182 0,498 0,410 0,450 0,242 0,690 0,502 A
Aeighted Avg. 0,506 0,345 ? 0,506 ? ? 0,651 0,502

a b c <-- classified as
1028 0 1leo0 | a==H
505 0 181 | b=0D
4386 0 338 | c=A

Para salir de dudas sobre si un modelo predictivo mas complejo pudiera ofrecer mejores
resultados entrené una red neuronal de tipo perceptrén multicapa (MLP) con una capa
oculta y un numero variable de nodos en la capa oculta. Muestro a continuacién los
resultados con el modelo que usa 10 nodos en la capa oculta. El resultado de clasificacién
correcta es practicamente el mismo (50,26%) que con el modelo 3 de regresién logistica
multinomial, con lo que concluimos que no compensa utilizar un modelo con muchos mas
parametros.
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Modelo 4 MLP con una capa oculta y 10 nodos (particion de test con la temporada 2015-
2016, no vista en entrenamiento).

Correctly Classified Instances 135¢ 50.2595 %

Incorrectly Classified Instances 1342 459.7405 §

Kappa statistic 0.161¢€

Mean absolute error 0.3998

Root mean squared error 0.4472

Relative absolute error 92.9893 %

Root relative squared error 9€.1338 %

Total Number of Instances 2698

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,862 0,664 0,505 0,862 0,837 0,228 0,684 0,826 H
0,000 0,000 ? 0 ? ? 0,560 0,289 D
0,403 0,181 0,494 0,4 0,444 0,23¢ 0,890 0,502 A

Weighted Avg. 0,503 0,348 2 2 ? 0,654 0,503

a b c <=-- classified as
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Experimento 3: predecir el resultado de un partido a partir de la estimacion de la funcién
de densidad de probabilidad de la diferencia de goles.

En este experimento mi intencidn es comprobar la utilidad de la estimacién de la densidad
de probabilidad de la diferencia de goles que nos ofrece la distribucidn de Skellam que
vimos en la seccidon anterior. ¢Habra alguna diferencia en la estimacion del evento “ganar
en casa” si en lugar de usar los puntos FIFA directamente, uso el modelo de Skellam que
estima la probabilidad de ganar, perder y empatar?

Para ello vuelvo a entrenar clasificadores multiclase para los 3 eventos posibles, teniendo
como variables independientes simplemente las probabilidades estimadas P(Z>0), P(Z<0) y
P(Z=0). Entrenando el modelo 5 de regresion logistica multinomial con la particion aleatoria
85-15 sobre todas las temporadas se obtienen unos resultados practicamente iguales a usar
directamente los puntos FIFA (modelo 1), con lo que da la sensacién de que no ganamos
nada con el modelo Skellam si nuestro objetivo es predecir el resultado del encuentro.

Con laintencién de comprobar si el modelo de Skellam tiene una capacidad predictiva mejor
gue el modelo directo de regresidn logistica sobre los puntos FIFA, sobre datos de otra
temporada tengo que usar el modelo Skellam entrenado sin usar la ultima temporada,
como hice para calcular el diagrama de confianza al principio de esta secciéon. De nuevo en
este caso los resultados del modelo 6 son muy similares a los del modelo 3, con lo que
concluimos que no compensa usar el modelo de Skellam para tomar la decision sobre el
resultado de un partido a partir de los puntos FIFA.
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Modelo 5 de regresion logistica multinomial con la particion aleatoria 85-15 sobre la
estimacion P(Z) Skelam del articulo original

Correctly Classified Instances 1451 53.780¢€ %
Incorrectly Classified Instances 1247 46.2194 %
Kappa statistic 0.2115

Mean absolute error 0.3901

Root mean squared error 0.43%

Relative absolute error 51.3099 %

Root relative squared error 95.0825 %

Total Number of Instances 2698

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

0,843 0,593 0,554 0,843 0,668 0,274 0,706 0,663 H

0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,5€3 0,283 D

0,507 0,204 0,499 0,507 0,503 0,302 0,729 0,527 A
Weighted Avg. 0,538 0,335 ? 0,538 ? ? 0,677 0,530

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
10€0 0 198 | a=H
474 0 195 | b=2D
380 0 391 | c=A

Modelo 6 de regresién logistica multinomial usando la estimacion P(Z) Skellam reentrenada
con una temporada menos. Estimacién con la temporada 2015-2016:

== Summary ===

Correctly Classified Instances 1355 50.2224 %
Incorrectly Classified Instances 1343 49.777¢6 %
Kappa statistic 0.1619

Mean absolute error 0.3992

Root mean squared error 0.4475

Relative absolute error 92.8579 %

Root relative squared error 96.201¢ %

Total Number of Instances 2698

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class

0,860 0,656 0,508 0,860 0,639 0,233 0,683 0,629 H

0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,541 0,271 D

0,404 0,188 0,486 0,404 0,441 0,229 0,691 0,504 A
nWeighted Avg. 0,502 0,346 2 0,502 ? ? 0,649 0,500

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
1022 0 1léé | a=H
500 0 186 | b=D
491 0 333 1| c=~A
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El articulo de Pelechrinis y Winston define eLPAR para relacionar un incremento en puntos
FIFA de un jugador con un incremento en la probabilidad de que este jugador sume puntos
de liga. Aunque el modelo de Skellam entrenado tiene una capacidad predictiva de las
variables P(Z>0), P(Z<0) y P(Z=0) muy alta, como se vié en los diagramas de confianza, eso
no se traduce en una probabilidad de acierto en el resultado del partido excepto para
valores altos de dichas variables. Es decir, sélo podremos tener confianza en decidir que el
equipo de casa ganarad el partido si el valor de P(Z>0) es cercano a 1, y lo mismo al decidir
que pierde o empata. Como se vio al discutir el diagrama, los valores de P(Z=0) nunca estan
por encima de 0.3, por lo que nunca podriamos usar este modelo para decidir con confianza
que un partido va a acabar en empate. Como se vié en los experimentos, ninguno de los
clasificadores asigné nunca la decisidon de “empate”, tanto si usamos el modelo de regresion
logistica multinomial generado con las variables independientes P(Z>0), P(Z<0) y P(Z=0),
como si lo usamos directamente con los puntos FIFA.

La informacion contenida en los puntos FIFA promediada por cada linea de juego no parece
suficiente para decidir entre los 3 posibles resultados de un partido con un porcentaje
mayor del 53%. Sin embargo, esta claro que contienen informacién predictiva por encima
de la eleccidn aleatoria, con lo que podriamos preguntarnos si la evidencia acumulada en
todos los partidos de la temporada a través de la suma de diferencias de puntos FIFA podria
ser un buen predictor de los puntos totales de liga conseguidos. Asi podemos definir una
nueva medida como la Diferencia Promedio de Puntos FIFA:

1

DPPF(e,t,l) = —— (Z Xeoein )
Neeo =1 OBED

donde: e es el indice del equipo, t el de la temporada, / el de la linea (portero, defensa,

centrocampista y delantero), N(e,t) el nUmero de partidos por temporada para el equipo e,

vy X(e,t,1,i) la correspondiente diferencia de puntos FIFA en un partido concreto entre el

equipo e, jugando en casa y cualquier otro equipo i de la liga.

Experimento 4: predecir los puntos de liga de equipo en una temporada a partir de la
diferencia de puntos FIFA promedio contra todos sus contrincantes.

A partir de la definicién de la variable DPPF(e,t,/) podemos calcular modelos de regresion
para el numero de puntos de liga que se pueden conseguir. El objetivo practico de este
experimento es determinar si con los datos temporadas anteriores, un club puede tomar
decisiones sobre qué cambios deberia hacer en el equipo. Obviamente no es posible prever
gué alineaciones pondrd cada equipo contrincante antes de que lo haga, lo que cambiaria
la variable X(e,li), pero por el histérico de cada equipo y los fichajes que puedan estar
sonando, es posible disefiar varios escenarios posibles y tomar decisiones en funcion de la
probabilidad de ocurrencia de cada uno de ellos.

Para empezar con el modelado mas sencillo, primero calculo las variables DPPF(e,t,/) para
todas las temporadas, equipos y lineas. Al hacer el promediado salta a la luz que en cada
temporada no hay el mismo numero de encuentros disponibles y que éste ademas varia
con cada equipo. Es decir, faltan muchos registros. Aun asi, realizo una regresion lineal
simple con WEKA y obtengo los siguientes resultados:
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Modelo 7 de regresion lineal para calcular los puntos de Liga a partir de las 4 variables

DPPF(e,t,1):

Se puede observar como el modelo,
entrenado con las variables en las
temporadas 2008 a 2015, es capaz de

Linear Regression Model

Home.team.final.points.season =

1.5028 * Diff.D.Rating + predecir los puntos de Liga en la
1.1119 * Diff.M.Rating + .
0.463 * Diff.O0.Rating + temporada 2015-2016, no vista en
0.1368 * Diff.GK.Rating + entrenamiento con un error absoluto
49.0051 . L,
medio de 8.12 puntos y una desviacion
Time taken to build model: 0.13 seconds tipica de 9.89 puntos. Teniendo en

cuenta que los puntos totales en la
temporada 2015-2016 variaron entre

=== Evaluation on test split ===

Time taken to test model on test split: 0.01 seconds

[17,96], estamos hablando de un error
=== Summary === medio de estimacién sobre el margen
Correlation coefficient 0.811¢ dinémico, de un 10% aunque con una
Kendall's tau 0.5418 desviacion también de un 11%. Tanto
Spearman's rho 0.7242 L.
i haiie de 8.1239 el coeficiente de Kendall como el de
Root mean squared error 9.8963 Spearman nos dlcen que hay una
Relative absolute error 62.819 % .,
Root Pelative aquired eEvo 59.202 & buena correlacién entre el orden de
fotal Numbez of Inavances 162 los puntos predichos y los reales, lo

cual es importante si queremos usar

este modelo como un predictor del
incremento relativo de puntos de Liga al modificar a un jugador. Resulta interesante
observar que el peso de los coeficientes de regresiéon estda muy diferenciado para cada una
de las cuatro lineas del campo, siendo la defensa el mas importante, seguido del medio
campo, delantera y finalmente portero. Llama la atencién el poco peso de los delanteros
con relacién a los defensas. Segln este modelo, un cambio estratégico de un defensa con
mas puntuacion FIFA que la mayoria de los defensas de los equipos contrarios provocaria
una diferencia positiva de mayor valor que el mismo cambio en un delantero. También cabe
destacar que para este modelado disponemos de muchos menos datos al estar agregando
todos los encuentros de cada temporada para cada equipo. Asi, si antes teniamos 19794
observaciones (partidos) para las 8 temporadas, ahora tenemos 1378 observaciones (que
ahora son equipos por temporada), de los que 188 se corresponden a la temporada 2015-
2016 y 1190 al resto.

Como se hizo anteriormente para el clasificador por partido, voy a integrar el modelo de
Skellam y comprobar si con eso mejora la estimacion de los puntos de liga. Para ello uso
como variables independientes, en lugar de las 4 variables DPPF(e,t,/), el promedio de las
variables P(Z>0), P(Z<0) y P(Z=0) para cada equipo y cada temporada. Probando de nuevo
con varios tipos de regresores en WEKA, el que mejor resultado ofrece sobre los datos no
vistos de la temporada 2015-2016 es un MLP con 4 nodos en la capa oculta.
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Modelo 8 de regresion no lineal usando un MLP con una capa oculta y 4 nodos, para calcular
los puntos de Liga a partir de las 3 variables de Skellam P(Z>0), P(Z<0), P(Z=0):

Correlation coefficient 0.7769
Kendall's tau 0.493¢
Spearman's rho 0.6652
Mean absolute error 7.8391
Root mean squared error 10.027
Relative absolute error ©4.02¢67
Root relative squared error 3.0638

Total Number of Instances 1

Se puede observar que este modelo tiene prestaciones similares (menor MAE pero mayor
desviacidn tipica) al que estima directamente los puntos a partir de las variables DPPF(e,t,/)
mediante regresion lineal, por tanto podemos concluir que el modelo de Skellam tampoco
es especialmente util para estimar los puntos de liga.

Experimento 5: predecir P(Z) a partir de la diferencia de puntos FIFA pero usando un MLP
en lugar de la distribucion de Skellam

Para terminar con este estudio me parecié interesante comprobar si el modelo MLP podria
ser un buen predictor de P(Z), que es, al fin y al cabo, lo que se busca con el modelo de
distribucién de Skellam propuesto en el articulo estudiado. Dado que no tenemos el valor
exacto de P(Z) para cada partido con el que entrenar un MLP para regresién, me planteé
entrenar un clasificador con las clases ganar, perder o empatar P(Z>0), PZ<0) y P(Z=0),
respectivamente. En este caso me interesaba comprobar si el MLP podria estimar las
probabilidades P(Z), no tanto el resultado exacto del partido, que ya vimos que no supera
el 53%. Es decir ¢puedo conseguir con aprendizaje automatico un estimador de P(Z) similar
al de Skellam usando los mismos datos de entrada (diferencia de puntos FIFA en cada linea)
y la misma particion 80-20 de todas las temporadas? Para ello me propongo generar el
diagrama de confianza para los eventos ganar en casa, perder en casa y empatar, como se
hizo en las Figuras 6 y 7, pero no usando el cédigo R de los autores con la distribucién de
Skellam sino entrenando un MLP con WEKA a partir de los mismos datos.

El primer problema que me encontré es que al testear un clasificador MLP multiclase (3
clases), WEKA solo devuelve la salida con mayor valor. Asi, por ejemplo, si el resultado real
de un partido fue ganar en casa, pero la salida del MLP fue 0.6 para la clase perder en casa,
éste es el valor que sale, junto con la informacién para la matriz de confusidon de que ha
habido un error al predecir perder cuando debia haber predicho ganar. Pero a mi me
interesa saber la probabilidad predicha para cada clase en cada partido para generar el
diagrama de confianza. Por lo tanto, en lugar de entrenar un clasificador multiclase entreno
3 clasificadores binarios: ganar contra no ganar, perder contra no perder, y empatar contra
no empatar. De esta forma, si el clasificador entrenado para la clase ganar saca un 0.6 en la
clase perder y WEKA devuelve ese valor, ya sé que la probabilidad estimada en la clase ganar
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es 0.4. Cada clasificador binario se disefia con un MLP de 5 nodos ocultos y una salida, y una
particién 80-20 aleatoria como en el articulo original.

Asi, con un poco de trabajo en Excel para ordenar las predicciones de los 3 MLPs y generar
los diagramas de confianza de manera similar a las Figuras 6 y 7, tenemos lo siguiente:

1

0.9 Diagrama de confianza
0.8
0.7
0.6
0.5

04 Home win

Away win

Probabilidad Observada

0.3

Draw

0.2

0.1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Probabilidad predicha

Figura 8: Diagrama de confianza del modelo MLP para predecir P(Z) con particién aleatoria 80-20 de todas
las temporadas (Elaboracién propia).

Nota: la grafica se ve mas “ruidosa” que las de las figuras 6 y 7 porque se han ordenado los
3959 partidos segun su probabilidad predicha y se ha centrado en cada partido una
“ventana” de 300 partidos de probabilidades predichas similares para calcular la
probabilidad observada de ese conjunto de 300. Por tanto, la grafica tiene muchos mas
puntos que las de dichas figuras calculadas con el software de los autores, que dividia en
intervalos de probabilidad 0.1.

Se puede observar como la prediccién de P(Z) para cada uno de los 3 eventos se comporta
de manera similar a la prediccion con el modelo Skellam, fallando un poco mas en
probabilidades altas. De nuevo se observa, como ya se comentd en el Experimento 2, que
el clasificador para el evento empate nunca elige ese resultado ya que las probabilidades
predichas nunca llegan a 0.5. Con este experimento comprobamos que un clasificador
entrenado con técnicas de aprendizaje automatico, sin hacer ninguna suposicién sobre la
distribucién de la diferencia de goles, y basandose Unicamente en los datos, es capaz de
generar un predictor de la probabilidad de ganar, perder o empatar muy similar al que usa
un modelo estadistico preconcebido.
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5. CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

Con este TFG se queria mostrar el potencial del andlisis de datos para las organizaciones
deportivas, incluyendo casos practicos tanto en marketing como en decisiones deportivas.
Revisando la literatura se descubrié que la cantidad de estudios realizados a nivel deportivo
era abrumadora, con un gran porcentaje utilizando técnicas o conceptos demasiado
complejos para el alcance de este TFG. Afortunadamente se encontraron diversos articulos
que no solo se ajustaban en cuanto al nivel técnico, sino que también eran reproducibles y
modificables ya que aportaban datos y técnicas utilizadas. No hubo la misma suerte a nivel
de marketing, ya que no se encontraron estudios con el suficiente detalle y reproducibilidad
como para analizarlos en este TFG

Este TFG deja claro a través diversos ejemplos como el andlisis de datos puede ofrecer no
solo ayudas a la hora de tomar decisiones y optimizar recursos, sino que también puede
ayudar a las organizaciones a encontrar nuevas vias de innovacion. La analitica avanzada
ofrece recursos de increible potencial para cualquier departamento de marketing y no hay
razon para que las organizaciones deportivas no se aprovechen de ello. Una posible linea
futura para continuar este trabajo podria ser un estudio sobre que técnicas o que datos
pueden utilizar las organizaciones deportivas para crear campaifas de marketing mas
efectivas.Durante la investigacion del analisis de datos en estas organizaciones y su historia,
se hallaron acuerdos que estdn surgiendo entre companias de servicios en la nube y ligas
deportivas, las cuales quieren ser competitivas tanto a nivel nacional como internacional.
Esta es prueba irrefutable de que el andlisis de datos ha llegado para quedarse en el deporte
y aquellas organizaciones que quieran mantenerse competitivas han de estar al dia.

En cuanto al aspecto técnico de este trabajo se intentd mostrar la imagen mds bdsica de la
ciencia de datos debido a que el objetivo no era realizar ningun estudio complejo, sino
mostrar un ejemplo para ayudar al lector a entender como una organizacion aprovecha los
datos pata tomar decisiones deportivas. Esto fue posible gracias a los diversos trabajos
comentados durante el TFG, ademads de los experimentos realizados en el capitulo 4. Estos
experimentos no solo muestran como el analisis de datos puede ofrecer resultados de
interés practico para un equipo de futbol, sino que sacan a la luz informacién relevante,
como la importancia infravalorada de los defensas, el escaso papel diferencial de los
porteros o la dificultad de predecir empates, cuando solo se tienen en cuenta un rating
general de jugador, en este caso el de FIFA. Debido al limitado acceso a datos y la restriccion
de longitud del TFG, no se ha realizado ningln analisis mas especifico, como estudiar a
quién deberia fichar un equipo o qué tipo de jugadas utilizar contra un determinado
contrincante, pero son ideas que surgieron al escribir este trabajo y posibles lineas futuras
dignas de estudio.

No se incluye un anexo con datos ni cédigo debido a la dimension de estos, pero se invita al
lector a solicitarlos escribiendo un email a 201601555@alu.comillas.edu
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