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Resumen

En los altimos afios, la inteligencia artificial ha experimentado un exponencial
crecimiento, revolucionando diferentes sectores con sus innovadoras ideas. Este
crecimiento tecnoldgico no ha pasado desapercibido en el &mbito deportivo, donde la
inteligencia artificial se estd incorporando cada vez més para optimizar el rendimiento
de los equipos y atletas.

Este trabajo se centra en evaluar diversas técnicas de inteligencia artificial para
predecir el rendimiento de equipos de futbol mediante el andlisis de la rotacién
de jugadores. El objetivo del proyecto es detectar cémo las diferentes estrategias
de rotacion aplicadas por los equipos afectan al desempeno del equipo y cémo
la inteligencia artificial puede realizar predicciones en base a ellas para ayudar a
optimizar estas estrategias y detectar cudles son las mejores. Este trabajo abarca
desde la recopilacion y el andlisis de datos asociados a las ligas seleccionadas, la
creacién de modelos de inteligencia artificial y la evaluacion de su eficacia. Se pretende
que con este proyecto se puedan obtener resultados significativos para optimizar la
gestion de equipos de fitbol y asi poder facilitar el trabajo a sus dirigentes.
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Abstract

In recent years, artificial intelligence has experienced exponential growth, revolu-
tionizing various sectors with its innovative ideas. This technological advancement
has not gone unnoticed in the sports field, where artificial intelligence is increasingly
being integrated to optimize team and athlete performance.

This study focuses on evaluating various artificial intelligence techniques to
predict the performance of football teams through the analysis of player rotation.
The objective of the project is to detect how different rotation strategies applied by
teams impact their performance, and how artificial intelligence can make predictions
based on these strategies to optimize them and identify the best ones. This work
ranges data collection and analysis from selected leagues, the development of artificial
intelligence models, and the evaluation of their effectiveness. The goal is to achieve
significant results with this project to optimize the management of football teams
and thereby facilitate the work of their leaders.
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1: Introduccion

1.1. Contexto

Este proyecto se desarrolla como el Trabajo de Fin de Master del Master en Ingenieria
Informatica No Presencial de la Escuela de Ingenieria Informatica de la Universidad de
Valladolid y como continuacién del trabajo realizado durante la estancia en un GIR para
la asignatura de I4+D+i.

En los tltimos afios, el campo de la inteligencia artificial ha sufrido un crecimiento
considerable, alterando diferentes aspectos de la sociedad moderna [24]. En este contexto,
el deporte, y en especial el fitbol, no se ha mantenido al margen. La capacidad de la
inteligencia artificial para analizar grandes voliimenes de datos y extraer patrones ttiles ha
encontrado una aplicaciéon cada vez mas importante en el &mbito deportivo, proporcionando
nuevas herramientas para optimizar el rendimiento de los equipos y la toma de decisiones
por parte de los directivos y entrenadores [29].

El fatbol, es algo mas que un simple juego, se ha convertido en un fenémeno global que
supera todas las fronteras. Los clubes de fatbol son empresas con mucho dinero y todo
lo relacionado con este deporte, de manera general, mueve grandes cantidades de dinero.
En este contexto altamente competitivo, la presion por obtener resultados positivos es
méxima, tanto en términos deportivos como financieros [20].

Un claro ejemplo de esto es el fichaje de Neymar por el Paris Saint-Germain (PSG) en
2017, que se firm6 por la desorbitada cantidad de 222 millones de euros. Este traspaso no
solo rompid récords, sino que también destacd como los grandes clubes estan dispuestos
a invertir grandes cantidades para atraer a los mejores jugadores y a su vez, generar
ingresos mediante la venta de camisetas, patrocinadores y entradas a los partidos. La
presencia de estrellas de este nivel en los equipos aumenta el valor comercial de los clubes,
atrayendo aun mas patrocinadores, haciendo mejores los acuerdos de marketing y por lo
tanto mejorando el estado financiero de los equipos [12].

Por otro lado, los derechos de television son otra fuente crucial de ingresos en el futbol.
Las ligas mas importantes, como la Premier League inglesa, reciben miles de millones
de libras por la transmision de sus partidos. Estos contratos televisivos proporcionan la
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Introduccion 2

capacidad a los clubes de repartir grandes sumas de dinero entre ellos, lo que permite
financiar fichajes y salarios enormes. El torneo britanico concedié sus derechos televisivos
en la temporada 2022/2023 por todo el mundo por un valor total de 8.136 millones de
libras [46].

Ademss, los estadios modernos se han convertido en auténticas obras de ingenieria. FEl
Santiago Bernabéu del Real Madrid, por ejemplo, esta siendo remodelado con una inversion
cercana a los 1950 millones de euros. Esta obra no solo incrementard considerablemente
la experiencia de los aficionados, sino que también permitira al club generar ingresos
adicionales a través de eventos no deportivos como conciertos y nuevas areas comerciales,
como ya esta sucediendo. Asi, el futbol se esta convirtiendo en una industria multimillonaria
que atrae inversiones de todo el mundo, consolidandose como el principal espectaculo
mundial [44].

En este escenario, la gestion eficiente de los recursos humanos, como en este caso los
jugadores, se ha vuelto prioritaria para el éxito de un equipo. Los entrenadores y directivos
se enfrentan al desafio de optimizar el rendimiento de sus jugadores tratando de minimizar
el riesgo de lesiones y el cansancio fisico. La inteligencia artificial ofrece herramientas
potentes para abordar este desafio, permitiendo el analisis de datos relacionados con el
estado fisico de los jugadores, el rendimiento en partidos anteriores, las lesiones previas y
otros factores relevantes.

La gestion de la rotacién de jugadores es uno de los aspectos mas criticos de la estrategia
de un equipo a lo largo de una temporada y que tiene una mayor repercusion sobre su
éxito (Mathew Hughes, Paul Hughes, Kamel Mellahi, Cherif Guermat, 2010 [28]) (Massaro,
M., Mas, F.D., Bontis, N. and Gerrard, B., 2020 [26]). La inteligencia artificial puede
ayudar a los entrenadores a tomar decisiones documentadas sobre cuando dar descanso
a un jugador, cuando alinear a un futbolista, qué cambios realizar y como mantener un
equilibrio entre la competitividad y la salud de la plantilla.

Los equipos de fatbol utilizan el andlisis de datos para gestionar eficientemente a
sus jugadores y optimizar su rendimiento en el campo, asi como para reducir el riesgo
de lesiones. Mediante tecnologias avanzadas y técnicas de tltima generacién, los clubes
recopilan un amplio campo de datos, incluyendo métricas de rendimiento fisico como la
distancia recorrida, velocidad, y cargas de trabajo. Estos datos permiten a los entrenadores
y al personal médico controlar la condicién fisica que tienen los jugadores en tiempo real,
identificar patrones de fatiga, y ajustar los entrenamientos y tiempos de juego segin como
corresponda en base a los datos recopilados.

Un club que aplica esto es el Liverpool FC que emplea el anélisis de datos para tomar
decisiones justificadas sobre cuando rotar a sus jugadores, garantizando no sobrepasar sus
limites fisicos y que se mantengan al maximo rendimiento durante toda la temporada. Este
enfoque basado en datos no solo aumenta el rendimiento individual y colectivo del equipo,
sino que también ayuda a evitar lesiones, prolongando asi la carrera de los jugadores y
garantizando su disponibilidad y rendimiento para los partidos clave de la temporada
donde es necesario que estén al 100 % [5].



Introduccion 3

Por lo tanto, el uso de la inteligencia artificial en el fatbol no solo es una oportunidad
para mejorar el rendimiento deportivo, sino también una necesidad para mejorar sobre
los rivales en un entorno cada vez mas competitivo y exigente. Los equipos que puedan
lograr aprovechar e incorporar de manera efectiva estas herramientas tendran una ventaja
considerable sobre el resto para conseguir sus objetivos deportivos y financieros.

1.2. Motivacion

El crecimiento en los ultimos anos de la inteligencia artificial ha despertado un interés
en su aplicacién en diversos campos como en el deporte. En el ambito del futbol, la
capacidad de utilizar la inteligencia artificial para analizar datos complejos y tomar
decisiones estratégicas concretas en base a ellos, ofrece un gran potencial para incrementar
el rendimiento de los equipos. Esta motivacién se debe a la necesidad de los clubes por
mantenerse competitivos en un entorno que esta en constante evolucion, donde la linea
entre el éxito y el fracaso cada vez es mas estrecha.

La inteligencia artificial ha transformado el a&mbito deportivo al proporcionar herra-
mientas avanzadas para el analisis de datos, la mejora del rendimiento y la toma de
decisiones justificadas. En el futbol, la inteligencia artificial se utiliza para analizar enormes
volumenes de datos de partidos, dando la capacidad a los entrenadores de desarrollar
tacticas mas precisas, adecuadas y adaptadas. Ademads, la inteligencia artificial optimiza la
gestion de la salud de los deportistas al predecir el riesgo de lesiones y proponer programas
de entrenamiento personalizados que se adapten a ellos. Fuera del campo, la inteligencia
artificial cada vez mejora mas la experiencia de los aficionados. La inteligencia artificial
estd revolucionando la forma en que los equipos y atletas se preparan y compiten, elevando
el deporte de alto nivel a nuevos escalones [2].

El proyecto aparece como respuesta al incremento en la demanda de herramientas que
permitan a los clubes mejorar en la gestién de sus recursos humanos, en concreto de sus
jugadores. La inteligencia artificial tiene la capacidad de analizar grandes cantidades de
datos sobre los jugadores y equipos, detectando patrones y tendencias que pueden pasar
desapercibidos para las personas. Al integrar estas conclusiones en la toma de decisiones,
los equipos pueden mejorar la eficiencia de su rotacion de jugadores, incrementando asi
sus posibilidades de éxito en el campo.

En los ultimos anos, la demanda de especialistas en analisis de datos en el ambito
deportivo ha aumentado considerablemente debido a la creciente importancia de los
datos para optimizar el rendimiento y la estrategia de los equipos y atletas. Equipos
y organizaciones deportivas ahora buscan analistas de datos para analizar métricas de
rendimiento, evaluar riesgos de lesiones y desarrollar tacticas mas eficientes contra sus
rivales. Este crecimiento se debe a los avances tecnolégicos y a la comprension de que
el andlisis de datos puede generar una ventaja competitiva considerable, incrementando
tanto el desempeno individual de los atletas como los resultados colectivos de los equipos
[18].
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Este proyecto tiene el potencial para marcar un cambio significativo en la manera en
que se realiza la gestién deportiva en el futbol moderno. Al ofrecer a los clubes herramientas
avanzadas de analisis y toma de decisiones, se espera que este proyecto ayude no solo a
mejorar los resultados deportivos, sino también a fortalecer la posicién competitiva y el
rendimiento financiero de los equipos en un mercado cada vez mas exigente y competitivo.

1.3. Aplicaciones similares

A continuacién, se detallan aplicaciones y proyectos similares a lo que se pretende
desarrollar y que pueden servir de referencia.

= LaLiga Beyond Stats: esta es una iniciativa de LaLiga que tiene como objetivo
emplear las ultimas tecnologias, relacionadas con el andlisis de datos y la inteligencia
artificial, para proporcionar una comprension mas profunda y completa de los partidos.
Esta plataforma busca ofrecer a los aficionados, entrenadores, jugadores y clubes
herramientas innovadoras para analizar y entender el rendimiento en el fatbol, mas
alla de las estadisticas habituales, a través de datos en tiempo real y visualizaciones
interactivas, proporcionando asi un enfoque mas inteligente y apasionado hacia el
deporte [25].

= Aplicacién de la inteligencia artificial en la Premier League: esta liga utiliza
la inteligencia artificial para determinar las probabilidades de que un equipo gane un
partido mediante el analisis de un amplio rango de datos. Estos factores abarcan datos
histéricos de partidos anteriores, como el rendimiento del equipo en casa y fuera de
casa, su posicion en la tabla de clasificacion, su forma actual y lesiones de jugadores
clave entre otros. Ademads, se tienen en cuenta variables mas especificas, como la
posesion de balén, los tiros a puerta, las oportunidades creadas y el rendimiento en
defensa y en ataque. Estos datos son proporcionados a algoritmos de aprendizaje
automatico que son capaces de analizar patrones complejos y entrenar modelos
predictivos que estiman las probabilidades de que gane el local, empaten o gane
el visitante. De esta manera, la inteligencia artificial proporciona una herramienta
util para predecir resultados de partidos de fitbol con un alto grado de precision,
lo que puede ser utilizado por equipos, aficionados y casas de apuestas para tomar
decisiones en base a diferentes argumentos [36] [43].

= Opta: es una empresa lider en anélisis y datos deportivos que es capaz de proporcionar
informacion detallada y estadisticas sobre una amplia gama de eventos deportivos,
incluyendo futbol, rugby, cricket y otros. Para ello, utiliza tecnologias avanzadas
de recopilacion y andalisis de datos donde recopila datos en tiempo real durante los
eventos deportivos y los convierte en informaciéon valiosa y estadisticas significativas
que son utilizadas por equipos, entrenadores, medios de comunicacion y aficionados
para analizar de mejor manera el juego y evaluar el rendimiento de los jugadores
y equipos. Opta se ha convertido en un recurso importantisimo en el mundo del
deporte para anélisis de datos y seguimiento de estadisticas [35].
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= Mejora del rendimiento de los jugadores mediante la ciencia de datos en el
Liverpool FC: como se ha comentado previamente, uno de los principales equipos
y pioneros en este area que utiliza la ciencia de datos e inteligencia artificial para
mejorar el rendimiento de sus jugadores es el Liverpool FC. Mediante un enfoque
avanzado, emplean grandes cantidades de datos, incluyendo métricas de rendimiento
fisico, tactico y de salud, recogidos durante sus entrenamientos y partidos. Estos
datos son analizados para mejorar las estrategias de juego, establecer entrenamientos
personalizados y gestionar la carga de trabajo de los jugadores, lo que proporciona
una gran ayuda a prevenir lesiones. Ademads, el analisis de datos permite al cuerpo
técnico tomar decisiones razonadas sobre alineaciones y tacticas, ajustando su enfoque
basandose en el rendimiento y las caracteristicas del oponente, lo que contribuye
considerablemente al éxito del equipo en la temporada.

= Aplicacion mévil en Android que utiliza estimaciones econométricas para
la prediccién del ganador y el niimero de goles: este trabajo (Gonzalo Herreros
Diezhandino, 2020 [11]) consiste en una aplicacién moévil que muestra datos de los
partidos, proximos partidos por jugarse, alineaciones, clasificaciones y estadisticas
de los equipos. Ademas junto a estos datos mediante estimaciones econométricas,
utilizando distribuciones de Poisson para los goles de los equipos, muestra la proba-
bilidad que tiene cada equipo de anotar un determinado nimero de goles o mediante
distribuciones normales, para el ganador del partido muestra la probabilidad que
existe de que el local gane el partido, de que termine en empate o de que gane el
visitante.

1.4. Estructura de la memoria

Este documento se estructura de la siguiente forma:

Capitulo 2 Objetivos del proyecto: en este capitulo se describen los objetivos que se
quieren conseguir con la ejecucion de este proyecto. Estos se dividen en dos categorias
distintas, los objetivos de desarrollo y los objetivos académicos.

Capitulo 3 Conceptos tedricos: en este capitulo se expone una explicacién tedrica
de los conceptos mas importantes que se han utilizado para el desarrollo de este
proyecto.

Capitulo 4 Técnicas y herramientas: en este capitulo se describen las técnicas utili-
zadas para la obtencion de los datos y las tecnologias utilizadas para el desarrollo
del proyecto.

Capitulo 5 Aspectos relevantes del desarrollo del proyecto: en este capitulo se
recogen los aspectos mas interesantes del desarrollo del proyecto como los deta-
lles sobre las fases de analisis, diseno e implementacién y el tratamiento de los
datos.
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Capitulo 6 Resultados: en este capitulo se exponen los resultados obtenidos y todas las
conclusiones que se han extraido en el desarrollo del proyecto y que pueden ayudar
a los entrenadores a como gestionar los jugadores.

Capitulo 7 Conclusiones y lineas de trabajo futuras: en este capitulo se explican
las conclusiones finales adquiridas del proyecto junto a las posibles lineas de trabajo
futuras a seguir.

Apéndice Manual de instalacion: en este apéndice se describe el repositorio donde se
encuentra el codigo y como se puede instalar y desplegar.

Apéndice Combinaciones de parametros en los modelos de machine learning:
en este apéndice se recogen las combinaciones de parametros que se han evaluado al
entrenar los modelos que utilizaban algoritmos de machine learning.



2: Objetivos del proyecto

2.1. Introduccion

En este capitulo se describen los objetivos que se pretenden conseguir con este proyecto,
diferenciando entre objetivos de desarrollo y académicos.

2.2. Objetivos de desarrollo

El principal objetivo de desarrollo es entrenar varios modelos con inteligencia artificial
que ayuden a los entrenadores a tomar mejores decisiones sobre qué jugadores utilizar en
un partido mediante los datos obtenidos en los partidos anteriores. Para ello, los principales
objetivos de desarrollo para este proyecto son:

1. Obtener los datos de los partidos de fiitbol de varias ligas. Para ello, mediante
el scraping se extraeran los datos de todos los partidos jugados en diferentes ligas y
la informacion asociada a los jugadores.

2. Limpiar, transformar y analizar los datos obtenidos. Se deberan limpiar y
transformar los datos obtenidos para que puedan ser utilizados por los modelos que
se pretenden crear. Ademas, se debe realizar un analisis previo sobre los datos para
detectar posibles patrones.

3. Aplicar diferentes modelos de inteligencia artificial con los datos obtenidos.
En este punto, se debe evaluar el rendimiento que tienen los diferentes modelos sobre
los datos obtenidos.

4. Optimizar el rendimiento de los modelos. Después de entrenar los diferentes
modelos sobre los datos, se debe realizar una optimizacién de sus parametros para
mejorar la precision obtenida.

5. Seleccionar los mejores modelos y analizar su rendimiento proporcionado.
Sobre todos los modelos evaluados, se deberan seleccionar los que mejor se comporten
y se deberd de analizar que calidad tienen.

7
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6. Documentar los pasos seguidos en el proyecto. Se deben documentar todos
los pasos seguidos en el proyecto y justificar todas las decisiones tomadas incluyendo
los objetivos, métodos y resultados de la investigacion y desarrollo. Por otro lado se
debe detallar la estructura, funcionamiento y uso del cédigo.

7. Obtener conclusiones determinantes sobre qué estrategias son mejores. Al
finalizar el proyecto se deben obtener conclusiones que ayuden a los entrenadores a
gestionar de mejor manera los jugadores y tras el desarrollo de este proyecto se debe
justificar adecuadamente qué estrategias son las mejores.

2.3. Objetivos académicos

Estos objetivos se centran en seguir profundizando en los conocimientos aprendidos en
diversas asignaturas de este Master relacionadas con el Deep Learning y el Big Data y
ponerlos en préactica en un proyecto completo. A continuaciéon se detallan cada uno de
estos objetivos:

1. Aplicar los conocimientos asociados a los pasos de extraccion, transforma-
cién y carga de los datos. Se pretende poner en practica todos los conocimientos
asociados al proceso de ETL (Extract, Transform and Load) seguido en los proyectos
de Big Data para estructurar los datos y que puedan ser utilizados por los modelos.

2. Aplicar las técnicas aprendidas sobre modelos de inteligencia artificial y
redes neuronales. Se pretende seguir profundizando y aplicar los conocimientos
adquiridos sobre redes neuronales e inteligencia artificial para que los modelos creados
tengan la mayor precisién posible.

3. Aplicar las mejores practicas aprendidas para crear graficos para el analisis
de los datos. Se pretende realizar un analisis de los datos obtenidos para detectar
patrones que puedan ayudar a los entrenadores en la toma de decisiones. En este
analisis, se debe perseguir que los graficos creados cumplan con las mejores practicas
que se han aprendido para la creacion de interfaces graficas para el analisis de datos.



3: Conceptos teodricos

3.1. Introduccion

Las técnicas de inteligencia artificial abarcan una amplia gama de metodologias y
enfoques. A continuacién se detallan las técnicas mas importantes que se han utilizado en
este proyecto y sus conceptos teodricos.

3.2. Introduccién a la inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la informética que se dedica a la creacién
de sistemas que son capaces de realizar tareas que generalmente requieren capacidades
humanas. Estas tareas abarcan multitud de acciones desde el reconocimiento del habla, la
toma de decisiones, la traduccién de idiomas y el reconocimiento de patrones [38].

El término “inteligencia artificial” fue definido inicialmente por John McCarthy en
1956 durante la Conferencia de Dartmouth, que es conocido historicamente como el punto
de partida del campo de la inteligencia artificial.

La inteligencia artificial ha revolucionado multiples industrias al proporcionar soluciones
eficientes y precisas a problemas dificiles. Permite automatizar procesos, mejorar la toma de
decisiones, personalizar experiencias de usuario y detectar patrones en enormes voltimenes
de datos. Esto ha provocado mejoras significativas en productividad, innovacion y calidad
de vida y se aplica en diferentes areas como la salud, finanzas, transporte y entretenimiento.

Las técnicas de inteligencia artificial se dividen en diversas areas entre las que sobre-
salen el machine learning, deep learning, procesamiento del lenguaje natural, vision por
computadora y sistemas de recomendacién [40]. A continuacién, se definen las areas que
se utilizan en este proyecto.
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3.3. Machine learning

El aprendizaje automatico (machine learning) es considerada una subdisciplina de
la inteligencia artificial que se dedica al desarrollo de algoritmos que permiten a las
computadoras tener la capacidad de aprender a partir de datos y realizar predicciones o
tomar decisiones sin haber sido programadas para llevar esas tareas especificamente [13].
A continuacién, se detallan los tipos que existen:

= Aprendizaje supervisado: aqui los algoritmos se entrenan con un conjunto de
datos etiquetados, lo que quiere decir que cada ejemplo de entrenamiento esta
relacionado con una etiqueta. En esta area destacan la regresion lineal y logistica,
los arboles de decision y bosques aleatorios y por tltimo, las maquinas de vectores
soporte.

= Aprendizaje no supervisado: en esta seccion, los algoritmos trabajan con datos
que no estan etiquetados y el objetivo es detectar patrones o estructuras ocultas en
los datos. En esta area destaca el algoritmo de Kmeans.

= Aprendizaje por refuerzo: finalmente, aqui los agentes aprenden a tomar deci-
siones al realizar una interaccién con su entorno y reciben recompensas o castigos
dependiendo de sus acciones. En esta area destaca el algoritmo de Q-learning.

En este proyecto tinicamente se van a utilizar algoritmos de aprendizaje supervisado
ya que el conjunto de datos esta etiquetado. Por otro lado, se afronta un problema de
clasificacion porque a los datos se les asigna una de varias clases posibles, es decir, el
objetivo es predecir la categoria o etiqueta correcta para cada dato entre miltiples clases
predefinidas como puede ser el ganador del partido o el nimero de goles.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado asociados a problemas de clasificacién que
se utilizan para entrenar los modelos en este proyecto con los datos obtenidos son los
siguientes [39]:

» Arboles de decisién: se encargan de dividir iterativamente el conjunto de datos
en subconjuntos basados en las caracteristicas mas determinantes e importantes,
estableciendo una estructura de arbol donde las hojas representan los resultados de
las decisiones que se han tomado y los nodos representan los atributos.

» Maquinas de vectores de soporte (SVM): es un algoritmo supervisado que
encuentra el hiperplano 6ptimo que permite separar las clases en el espacio de
caracteristicas. Para problemas no lineales, SVM puede utilizar trucos de kernel para
asi proyectar los datos a un espacio de una dimensién mayor donde puede que las
clases sean linealmente separables.

» k-vecinos mas cercanos (k-INN): k-NN es un algoritmo supervisado que permite
predecir el valor de una nueva instancia en base a los k ejemplos més cercanos en
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el espacio de caracteristicas. Este algoritmo no contiene una fase de entrenamiento
explicita como tal, lo que lo hace simple y eficaz para conjuntos de datos pequenos.

» Gradient boosting machines (GBM): es un algoritmo supervisado que permite
crear modelos predictivos a través de la construccion secuencial de arboles de decision,
donde cada arbol creado se encarga de corregir los errores que ha cometido el anterior.
Los ejemplos mas utilizados son XGBoost y Light GBM, que son bastante eficaces y
permiten manejar grandes conjuntos de datos con alta dimensionalidad.

= Bosques aleatorios: es un algoritmo supervisado que genera miiltiples arboles de
decision entrenados en diversos subconjuntos del conjunto de datos y caracteristicas.
La prediccién final la realiza mediante un proceso de agregacion donde se utiliza
la votacién para clasificacion, lo que ayuda a incrementar la precision y disminuye
el sobreajuste. Destaca por ser robusto y eficaz para manejar conjuntos de datos
grandes y complejos.

= Gaussian Naive Bayes: es un algoritmo de clasificacién supervisada que se ba-
sa en el teorema de Bayes, que asume la independencia entre las caracteristicas.
A pesar de esta suposicién de cierta manera simplificadora, es bastante eficaz y
computacionalmente eficiente para problemas de clasificacion de datos categoricos.

Se pueden utilizar diferentes métricas para evaluar los modelos entrenados con estos
algoritmos sobre el conjunto de datos. Para este proyecto, a continuacion, se detallan las
principales métricas que existen [31]:

» Exactitud (Accuracy): se define como la proporcion de predicciones correctas
entre el total de predicciones realizadas. Se calcula como (TP + TN) / (TP + TN +
FP + FN), donde TP son los verdaderos positivos, TN son los verdaderos negativos,
FP son los falsos positivos y FN son los falsos negativos.

» Precision (Precision): se encarga de medir la proporcién de verdaderos positivos
entre las predicciones positivas. Se calcula como TP / (TP + FP). Determina la
exactitud del clasificador al identificar verdaderos positivos, siendo fundamental en
conjuntos de datos donde los falsos positivos tienen un alto valor.

» Exhaustividad (Recall): es la proporcién de verdaderos positivos detectados
correctamente entre todos los casos reales positivos considerados. Se calcula como
TP / (TP + FN). Destaca su importancia en situaciones donde es critico capturar
todos los verdaderos positivos.

» Puntuacién F1 (F1 Score): es la media arménica entre la precisién y la exhausti-
vidad, estableciendo un balance o equilibrio entre ambas métricas. Se calcula como 2
* (Precision * Exhaustividad) / (Precisién + Exhaustividad). Es adecuada cuando
se requiere un equilibrio entre precision y exhaustividad.
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» Matriz de confusién (Confusion matriz): es una tabla que ayuda a visualizar
el rendimiento de un modelo de clasificacion. Tiene cuatro cuadrantes: TP, TN, FP,
y FN, que representan las verdaderas y falsas predicciones para las clases positivas y
negativas que existen. Describe una vision detallada de manera grafica de como el
modelo clasifica cada clase, ayudando a realizar el andlisis de errores especificos de
una clase.

En este caso, para este proyecto para evaluar la calidad de los modelos entrenados
se va a utilizar la exactitud de manera inicial, pero en caso de que aparezcan modelos
con valores similares en esta métrica, se utilizaran el resto de las métricas para realizar el
desempate y evaluar qué modelo es mejor.

3.4. Deep learning

El aprendizaje profundo (Deep learning) es una subdisciplina del aprendizaje automatico
que se dedica al uso de redes neuronales artificiales con varias capas profundas para modelar
y comprender patrones complejos en los datos que se quieran analizar. Se ha popularizado
en los tltimos afios debido a su capacidad para superar a otros algoritmos en miltiples
tareas como el reconocimiento de imagenes, procesamiento del lenguaje natural y otros
campos [42]. A continuacién se detallan los componentes de la arquitectura de una red
neuronal [14]:

= Neuronas artificiales: simulan el funcionamiento de las neuronas biolégicas que
tienen los humanos. Cada neurona recibe varias entradas, las procesa mediante la
denominada funciéon de activaciéon y produce una salida.

= Capas: las redes neuronales estan compuestas por capas de neuronas. Las capas
comunes incluyen la capa de entrada, capas ocultas y la capa de salida.

» Funciones de activacién: introducen no linealidad en la red, dando la capacidad
de que se modelen relaciones complejas. Ejemplos incluyen “ReL.U” (Rectified Linear
Unit), “Sigmoide” y “Tanh”.

A continuacion se detallan los principales tipos de redes neuronales que existen [3]:

» Redes neuronales artificiales (ANN): donde destaca el perceptrén multicapa,
que esta compuesto por una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa
de salida. Se entrena aplicando un proceso de retropropagacién (backpropagation) y
optimizacion. La backpropagation es un método de entrenamiento que se encarga de
ajustar los pesos de las conexiones neuronales reduciendo el error entre las predicciones
y los valores reales del conjunto de datos. Su tarea es calcular el gradiente del error
con respecto a cada peso mediante la aplicacion la regla de la cadena, propagando el
error desde la salida hacia la entrada.
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» Redes neuronales convolucionales (CNN): su arquitectura se divide en capas
convolucionales que aplican diversos filtros para extraer caracteristicas locales de
las imagenes, como pueden ser los bordes y texturas. Ademaés incorpora capas de
pooling que reducen la dimensionalidad de las caracteristicas que se han extraido,
garantizando que se mantiene la informacién importante y disminuyendo el coste
computacional. Finalmente, incorpora capas completamente conectadas que permiten
conectar todas las neuronas de una capa a todas las neuronas de la siguiente capa,
como en una ANN tradicional.

» Redes neuronales recurrentes (RNN): su arquitectura permite que la red
contenga una memoria interna y sea capaz de procesar secuencias de datos al
utilizar su salida como entrada en el siguiente paso temporal que va a realizar. En
este caso destaca la LSTM que es una variante de la RNN que fue disenada para
controlar dependencias a largo plazo mediante la incorporacién de celdas de memoria
y diferentes puertas como las puertas de entrada, olvido y salida.

De entre estos tres tipos, para este proyecto, por la naturaleza de los datos, solo se
van a entrenar redes neuronales artificiales. Por otro lado, las principales métricas de
evaluacion para las redes neuronales coinciden con las de los modelos entrenados con
algoritmos de machine learning.

Sin embargo, para las redes neuronales se utilizan algoritmos de optimizacién para
ajustar los pesos de la red con el objetivo de minimizar la funcién de pérdida, incrementando
asi la calidad del modelo. El optimizador ayuda a la red a aprender patrones en los datos
realizando iteraciones y ajustes de manera incremental [17]. Los principales algoritmos de
optimizacién para redes neuronales en problemas de clasificacion son los siguientes:

» Descenso de gradiente estocastico (SGD): actualiza los pesos de la red neuronal
usando el gradiente del error calculado en cada mini-lote de datos, realizando una
actualizacion de manera més frecuente y rapida pero que por el contrario, puede ser
ruidosa. Sus ventajas son que es simple y eficiente para grandes conjuntos de datos.

» Adam (Adaptive Moment Estimation): junta las ventajas de “AdaGrad” y
“RMSProp”, modificando las tasas de aprendizaje para cada pardmetro en base a esti-
maciones de primer y segundo momento del gradiente. Sus ventajas son que es robusto
y eficaz para problemas con grandes volimenes de datos y alta dimensionalidad.

= RMSProp (Root Mean Square Propagation): ajusta la tasa de aprendizaje
para cada parametro de forma adaptativa, dividiendo el gradiente por la media
movil de magnitudes recientes de este gradiente que se estd analizando. Es til para
manejar la tasa de aprendizaje en problemas donde los gradientes son cambiantes y
varian su valor.

Por otro lado, la funcién de pérdida de una red neuronal se utiliza para contar la
discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores reales. Se utiliza como guia
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para el ajuste de los pesos de la red durante el entrenamiento, colaborando de esta forma a
mejorar la precision del modelo [16]. Las principales funciones de pérdida para problemas
de clasificacion que existen son:

» Entropia cruzada (Cross-Entropy Loss): mide la discrepancia entre las dis-
tribuciones de probabilidad predicha y la real, penalizando considerablemente las
predicciones que se hayan realizado de manera incorrecta. Esta funcion de pérdi-
da es ampliamente utilizada para problemas de clasificaciéon binaria y multiclase
mayoritariamente, permitiendo ajustar las probabilidades predichas a las verdaderas.

» Categorical Cross-Entropy: es una forma especifica de la entropia cruzada que
se utiliza en clasificacion multiclase. Se calcula utilizando la probabilidad predicha
para la clase verdadera y es habitual aplicarla en tareas de clasificacién que afecten
a imagenes y texto.

» Binary Cross-Entropy: similar a la entropia cruzada, pero especifica solo para
problemas de clasificacion binaria. Calcula la pérdida como la media de las pérdidas
individuales para cada clase binaria que se encuentre, penalizando las predicciones
alejadas de las etiquetas binarias que realmente son verdaderas.

s Sparse Categorical Cross-Entropy: es una variante de la entropia cruzada
categdrica que se usa cuando las etiquetas estan codificadas como enteros en lugar
de vectores one-hot. Se utiliza para tareas de clasificaciéon multiclase con un elevado
numero de clases.

Otro concepto importante de las redes neuronales son las épocas, que en una red
neuronal determinan el niimero de veces que el algoritmo de entrenamiento procesa el
conjunto completo de datos de entrenamiento. Cada época permite que la red ajuste sus
pesos iterativamente para incrementar su rendimiento. Mas épocas generalmente conducen
a un mejor ajuste del modelo, aunque demasiadas pueden llevar al sobreajuste [4].

Relacionado con las épocas, se define también el tamafio de lote (batch size), que en una
red neuronal se refiere al niimero de muestras de entrenamiento que son procesadas antes de
actualizar los pesos del modelo. Establece la frecuencia con la que se ajustan los parametros
durante el entrenamiento. Un tamaifio de lote més grande puede acelerar el entrenamiento
de forma que se realice mas rapido, pero consume mas recursos, mientras que un tamano
de lote menor puede realizar actualizaciones mas precisas pero considerablemente mas
lentas.

Los callbacks en una red neuronal son funciones personalizables que se activan en
momentos especificos durante el entrenamiento, habitualmente como al terminar cada
época o cuando se alcanza cierta métrica. Permiten realizar acciones como guardar el
modelo, reajustar la tasa de aprendizaje o parar el entrenamiento de forma temprana
segin cuando se cumplan ciertas condiciones. Los callbacks se utilizan para monitorear y
mejorar el rendimiento del modelo durante el entrenamiento y pueden ayudar a mejorar la
calidad de los modelos [1].
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Ademas de todos aspectos, en la estructura de una red neuronal se pueden modificar
los siguientes parametros [45]:

= Dropout: es una técnica de regularizacion que desactiva aleatoriamente un porcentaje
de neuronas durante el entrenamiento para evitar el sobreajuste, aumentando la
capacidad de generalizacion del modelo.

» Batch Normalization: normaliza las activaciones de una capa antes de pasar a la
siguiente capa, estabilizando y acelerando el proceso de entrenamiento al disminuir
el cambio de variables internas.

» Bias Initializer y Regularizer: bias initializer establece como se inicializan los
sesgos en las neuronas, mientras que el bias reqularizer aplica una penalizacién para
evitar el sobreajuste, haciendo que se mantengan los sesgos en valores razonables
durante el entrenamiento.

s Kernel Initializer y Regularizer: kernel initializer establece coémo se inicializan
los pesos de las neuronas y el kernel regularizer aplica una penalizacién a los pesos
para evitar el sobreajuste, permitiendo mantener los pesos del modelo bajo control.

3.5. Validacién cruzada y division de los datos

Por otro lado, para el entrenamiento de los modelos se aplicara la técnica de validacion
cruzada, que es un método de validacion que divide el conjunto de datos en k subconjuntos
y se encarga de entrenar el modelo k veces, cada vez con un subconjunto diferente cuyo
objetivo es evaluar la capacidad del modelo para generalizar a datos no vistos [7].

Al entrenar los modelos, los datos se separan en un conjunto de entrenamiento y de
prueba. El conjunto de entrenamiento con un 80 % de los datos se utiliza para ajustar
los pardametros del modelo. Finalmente, el conjunto de prueba con un 20 % de los datos
se utiliza para evaluar la capacidad de generalizacién del modelo a datos no vistos. Esta
divisién permite asegurar que el modelo no solo se comporte bien con los datos conocidos
sino que también sea efectivo con datos nuevos.



4: Técnicas y herramientas

4.1. Introduccion

En este capitulo se detalla qué técnica se utiliza para la extraccion de los datos y qué
tecnologias se utilizan para el desarrollo del proyecto.

4.2. Obtencion de los datos

Para la obtencién de los datos, se crean varios scripts en Python que extraigan los
datos de la pagina de Resultados De Futbol [41] mediante scraping.

El scraping [23] es una técnica utilizada para extraer automaticamente informacién de
sitios web de forma automatizada. Consiste en el andlisis y la recopilaciéon de datos de
paginas web. Estos programas acceden a la pagina web de la que se desean obtener los
datos, identifican los componentes clave dentro del c6digo HTML y extraen su informacién
para su posterior procesamiento o analisis. El scraping es una herramienta 1til para
obtener datos en gran volumen de manera rapida y eficiente y es aplicada en variedad
de aplicaciones. En este proyecto se ha utilizado esta técnica para obtener los datos ya
que no se ha podido encontrar ningtin conjunto de datos que recoja informacién sobre los
datos historicos de los partidos en las ligas seleccionadas. Ademaés, mediante el scraping, se
puede facilmente ir incorporando a los datos utilizados para crear los modelos los nuevos
datos asociados a los tltimos partidos jugados.

4.3. Tecnologias utilizadas

A continuacién, se detallan las tecnologias base que se utilizan en el proyecto:

= Python: es un lenguaje de programacion versatil y de alto nivel que tiene una
enorme popularidad en diversos campos, destacando en la ciencia de datos. Este
lenguaje incorpora diferentes bibliotecas que permiten realizar diferentes tareas lo

16
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que le convierte en uno de los lenguajes con mas funcionalidades diferentes [37]. A
continuacion se detallan las principales bibliotecas de Python que se utilizan en este
proyecto:

« BeautifulSoup: sirve para realizar tareas de scraping. Esta biblioteca permite
analizar y extraer datos de paginas web de manera sencilla y eficiente, ayudando
al programador a realizar la manipulacion de la estructura HTML de los sitios
web para obtener la informacién que se desee sobre el sitio. Con BeautifulSoup,
se pueden crear scripts que naveguen por el contenido de una pagina web,
identifiquen los elementos deseados y que permitan extraer datos de manera
automatizada [6].

o Scikit-learn: Python es mundialmente utilizado en el campo de la inteligencia
artificial y el machine learning por bibliotecas como scikit-learn. Esta es una
biblioteca que ofrece una diversa gama de herramientas para la creacién de
algoritmos de machine learning como se pretende en este proyecto. Con scikit-
learn, se pueden crear y entrenar modelos de machine learning de forma eficiente,
utilizando algoritmos ya definidos y técnicas avanzadas de andlisis de datos
[27].

o Pandas: facilita la manipulacion y el analisis de datos estructurados mediante la
introduccién de los dataframes. Estos son estructuras de datos bidimensionales
que tienen la capacidad de almacenar y manipular datos de manera eficiente, de
manera similar a una tabla de base de datos o una hoja de calculo. Con pandas, se
pueden cargar datos desde multitud de fuentes, realizar operaciones de limpieza
y transformacion de datos y realizar analisis estadisticos y exploratorios de
manera rapida. Esto hace que pandas sea una herramienta indispensable para
el almacenamiento y la manipulacion de datos en proyectos de ciencia de datos
y andlisis de datos en Python como es en este caso [9].

= Keras: es una API de alto nivel para la construccién, entrenamiento y evaluacion
de modelos de redes neuronales mediante Python. Destaca por su facilidad de uso
y su enfoque en la creacion rapida y sencilla de modelos de aprendizaje profundo
facilitando el trabajo a los usuarios. Ofrece una sintaxis simple y facil de entender
y una abstraccion de alto nivel que permite crear modelos complejos de manera
rapida sin apenas esfuerzo, lo que lo convierte en una herramienta excelente que
brinda flexibilidad y potente para trabajar en una amplia gama de proyectos de
inteligencia artificial y aprendizaje profundo como es lo que se pretende en este caso.
Esta tecnologia se utiliza en este proyecto para crear modelos de redes neuronales
que pueden tener un buen rendimiento sobre el conjunto de datos proporcionado [8].

= Tensorflow: es una biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo abierto que ha
sido desarrollada por Google que proporciona una plataforma flexible y escalable
para construir, entrenar y desplegar modelos de aprendizaje profundo con diversas
caracteristicas. Esta tecnologia destaca por su capacidad para trabajar con grandes
volimenes de datos y su eficiencia en la ejecuciéon en variedad de plataformas.
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TensorFlow ofrece una extensa gama de herramientas y funcionalidades, incluyendo
la construcciéon de redes neuronales convolucionales, recurrentes y generativas, asi
como la experimentacion con técnicas avanzadas. Por lo tanto, TensorFlow es una
opcion popular y extensamente utilizada para proyectos de inteligencia artificial y
aprendizaje automatico en diversas areas. Esta tecnologia se utiliza en este proyecto
para la creacion de modelos mas avanzados que pueden tener un rendimiento elevado
sobre los datos proporcionados [19].

= Google Colaboratory: es una plataforma gratuita de Jupyter Notebook que permite
escribir y ejecutar codigo Python en el navegador. Esta esencialmente disefiada para
la ensefianza y la investigacion en machine learning, ya que proporciona acceso a
grandes recursos de computacion en la nube, incluyendo GPUs y memoria RAM.
Colab también ayuda a la colaboracién en tiempo real, permitiendo compartir y
editar notebooks entre diferentes usuarios. Ademas, se integra perfectamente con
Google Drive para el almacenamiento y la gestién de archivos [10].



5: Aspectos relevantes del desarrollo del
proyecto

5.1. Introduccién

En este capitulo se recogen los aspectos mas interesantes del desarrollo del proyecto,
donde se documenta desde la metodologia aplicada para el desarrollo del proyecto, des-
cribiendo los pasos a seguir y el alcance que se espera que tenga el proyecto. Por otro
lado, también se detalla la planificacion del proyecto, cudl es el modelo de los datos, qué
operaciones de transformacién y limpieza han sido necesarias y finalmente se describe
céOmo se ha implementado el proyecto describiendo los archivos y carpetas que forman
parte del proyecto.

5.2. Metodologia

La metodologia de este proyecto tiene como base un enfoque que comprende varias
etapas clave. En primer lugar, se realizara una revision de diferentes articulos sobre técnicas
de inteligencia artificial aplicadas al andlisis de datos deportivos, centrandose especialmente
en la prediccion del rendimiento de equipos de futbol basandose en la rotaciéon de los
jugadores. Esta revision ayudara a identificar las mejores practicas y los enfoques que
pueden ser mas relevantes para el desarrollo del proyecto.

Entre estos articulos analizados destaca (Ondrej Hubacek, Gustav Sourek, Filip Zelezny,
2019 [34]) donde utiliza gradient boosted trees para intentar predecir el ganador del partido.
Para ello, sobre un conjunto de datos con 200.000 registros, experimentan con métodos
relacionales y basados en caracteristicas denominados “RDN-Boost” y “Xgboost”. Por otro
lado, utilizan pi-ratings que capturan tanto la forma actual como las fortalezas historicas
de los equipos.

También destaca (Julian Knoll, Johannes Stiibinger, 2019 [22]) donde usando algoritmos
de machine learning intentan predecir el resultado de los partidos. En este trabajo utilizan
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diferentes variables como las relacionadas con la efectividad de la defensa y ataque de los
equipos. Los algoritmos que utiliza son SVM, bosques aleatorios y boosting.

Por otro lado, en (Igiri, Chinwe Peace, Nwachukwu, Enoch Okechukwu, 2014 [15])
implementan un sistema de prediccién de resultados de partidos de futbol utilizando
técnicas de redes neuronales artificiales y regresion logistica. Los resultados de este trabajo
muestran que los modelos creados tienen una alta precision en comparacion con los sistemas
previos.

En el trabajo de (Nilay Zaveri, Utkarsh Shah, Shubham Tiwari, Pramila Shinde, Lalit
Kumar Teli, 2018 [33]) utilizan algoritmos de machine learning para predecir partidos
de futbol, considerando unicamente equipos de Laliga espanola en las tltimas cinco
temporadas. Para el andlisis, utilizan estadisticas de jugadores y equipos del juego FIFA 18.
Finalmente, proponen un sistema que sugiere tacticas para maximizar las probabilidades
de victoria de un equipo.

Finalmente en (Juan Diego Ferndndez Garcia, 2019 [21]) utiliza modelos probabilisticos
para la estimacion de resultados deportivos utilizando la distribucién de Poisson. En el
primer modelo asume independencia entre los goles que anotan los equipos y el segundo
modelo, con Poisson Bivariante, asume correlacion entre el nimero de goles de ambos
equipos.

Posteriormente, se llevara a cabo la recopilacion y preparacién de datos, donde se
recogeran conjuntos de datos histéricos que abarquen informacion relevante sobre la rotacion
de jugadores y el rendimiento deportivo de equipos de fitbol en las ligas seleccionadas. Esta
etapa incluye la limpieza de datos, la preparacion de los datos para su analisis posterior y
un breve analisis sobre ellos para detectar patrones.

Una vez preparados los datos, se realizara la implementacién y evaluacion de modelos
de inteligencia artificial. Se probaran los diferentes algoritmos comentados en la parte
tedrica y diferentes redes neuronales utilizando los pardmetros también comentados. Los
modelos se entrenaran y ajustaran utilizando los datos que se han obtenido previamente y
se evaluara su rendimiento utilizando las métricas enumeradas en la parte tedrica. Esta
fase permitird detectar los modelos mas eficaces y precisos para predecir el rendimiento
deportivo basado en la rotacion de jugadores.

Finalmente, se tratard de optimizar al maximo el rendimiento de los mejores modelos
seleccionados buscando los parametros que hagan que estos modelos tengan mejores valores
en las métricas seleccionadas y de esta manera sean mas precisos y puedan ayudar a los
directivos en la toma de decisiones sobre las estrategias de gestién de jugadores.

5.3. Alcance

El alcance de este proyecto abarca la evaluacion y aplicacién de diversas técnicas de
inteligencia artificial para predecir el rendimiento de equipos de fitbol basdndose en la
rotacion de jugadores. En primer lugar, después de definir la metodologia, se seleccionaran
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las técnicas mas correctas para el andlisis de datos relacionados con la rotacién de jugadores
y el rendimiento deportivo. Este apartado incluird la recopilacion, preprocesamiento y
analisis de los datos de las ligas, equipos y jugadores de futbol seleccionados. Para la
parte del analisis de los datos, se realizan unos pequenos programas que analicen los
datos obtenidos mediante mapas de calor para poder detectar patrones. Al detectar estos
patrones se pretende justificar si las estrategias de rotacién aplicadas por los equipos
mejoran el rendimiento o no.

Las ligas sobre las que se obtendran y utilizaran los datos seran LalLiga EA Sports
(primera divisién espanola), Premier League (primera divisién inglesa) y Bundesliga
(primera divisién alemana) desde la temporada 2018/2019 hasta la temporada 2023/2024,
ambas incluidas. Esta variedad en la eleccion de ligas y temporadas permite evaluar si
existen diferencias significativas entre las ligas de los diferentes paises o entre las temporadas.
Otra ventaja es que al utilizar datos de diferentes ligas y temporadas, probablemente los
modelos creados sean mas robutos y tengan mayor capacidad de generalizacion.

Ademas, el alcance del proyecto se pretende que también implique la implementacion y
ajuste de modelos de inteligencia artificial para la prediccién del rendimiento deportivo en
funcién de la rotacién de jugadores. Para ello, se exploraran diversas técnicas de inteligencia
artificial y machine learning, como redes neuronales, arboles de decision y métodos de
aprendizaje automatico supervisado, con el objetivo de detectar aquellas que mejor se
adapten a las caracteristicas de este problema. Sobre cada una de ellas, se realizara una
optimizacién de parametros para mejorar todo lo posible su precision.

Finalmente, se realizara una evaluacion de los modelos desarrollados, utilizando métricas
de rendimiento para definir su calidad en la prediccién del rendimiento de los equipos.
Después de esto, se seleccionaran los mejores modelos.

Se pretenden obtener tres modelos, uno entrenado para predecir el ganador del partido,
otro para predecir el nimero de goles que anotaré el equipo local y otro para predecir el
numero de goles que anotaré el equipo visitante.

Es cierto que se pretenden obtener los modelos lo més precisos posibles y que realicen
las mejores predicciones, pero sin embargo, el objetivo principal del proyecto es determinar
qué estrategias y qué acciones sobre la gestion de los jugadores contribuyen al mejor
rendimiento de los equipos de futbol. Por lo tanto, no se debe desviar el foco y plantear
que los modelos sean capaces de realizar predicciones exactas sobre los partidos, ya que
por un lado, este no es el objetivo y por otro lado, esto es algo bastante complejo debido
a la incertidumbre que hay en cada partido de futbol y la aleatoriedad que rodea cada
evento de este tipo.

Ademas de todos estos aspectos comentados, se documentaran y analizaran todas las
tareas realizadas en el proyecto, con el objetivo de ofrecer recomendaciones para la gestion
de la rotacién de jugadores en equipos de futbol, asi como posibles areas de mejora y
futuras investigaciones para este proyecto.
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Semana | Fecha de inicio | Fecha de fin | Carga de trabajo | Seccién
1 20/04/2024 05/05/2024 40 horas [+D+i
2 06,/05,/2024 12/05,/2024 40 horas I+D+i
3 13/05/2024 19/05/2024 40 horas [+D+i
4 20/05/2024 26/05/2024 30 horas [+D+i
5 27/05/2024 02/06/2024 24 horas [+D+i
6 03/06/2024 09/06/2024 16 horas [+D+i
7 10/06,/2024 16/06,/2024 60 horas TFM
8 17/06/2024 23/06/2024 60 horas TFM
9 24/06/2024 28/06/2024 30 horas TFM
Tabla 5.1: Planificacién de las semanas.
5.4. Plan de proyecto

El proyecto comienza las primeras semanas durante la estancia en un GIR para la
asignatura de [+D+i donde se realiza una parte de investigacion y se desarrolla el nicleo
del proyecto. Para finalizar, el proyecto continua como Trabajo de Fin de Master, donde
se sigue profundizando y expandiendo el trabajo realizado previamente. La duracién de
cada una de estas secciones es 190 horas y 150 horas respectivamente, sumando en total
340 horas. La fecha de inicio del proyecto es el 29 de abril de 2024 y la fecha limite de
finalizacion es el 28 de junio de 2024.

La Tabla 5.1 muestra la planificacién de las semanas durante las que se desarrolla el
proyecto.

En este proyecto se ha aplicado Scrum desde el inicio. Scrum es un marco agil de gestién
de proyectos que se aplica para desarrollar, entregar y mantener productos complejos. Esta
basado en la colaboracién, la flexibilidad y la entrega incremental de productos. Scrum
se encarga de dividir el trabajo en ciclos cortos llamados sprints, que suelen durar entre
dos y cuatro semanas. Cada sprint comienza con una reunién de planificacién donde se
define el trabajo que se realizard y termina con una revision y retrospectiva para analizar
el progreso y mejorar los procesos realizados. Los roles clave en Scrum incluyen el Product
Owner, que define y prioriza el trabajo que se debe realizar en el proyecto, el Scrum Master
que facilita el proceso y se encarga de eliminar los impedimentos que puedan aparecer, y
el equipo de desarrollo, que es responsable de desarrollar y entregar el producto de forma
incrementable [30].

En proyectos de ciencia de datos, como es el que se pretende realizar en este caso,
Scrum se aplica para gestionar el ciclo de vida del desarrollo de los modelos y el analisis.
Durante cada sprint, el equipo puede enfrentar tareas como la recoleccion y limpieza de
datos, el desarrollo y entrenamiento de modelos y la validacién de resultados. El Product
Owner en este contexto puede ser un especialista en datos que determina las prioridades
basandose segun los objetivos del proyecto que se han planteado conseguir, mientras que el
Scrum Master asegura que el equipo pueda trabajar de manera eficiente eliminando todos
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los obstaculos y facilitando la comunicacion entre el equipo. Las revisiones y retrospectivas
permiten ajustar rapidamente las estrategias basadas en los resultados que se han obtenido,
garantizando que el proyecto se mantenga siempre alineado con las metas planteadas y
pueda adaptarse a nuevas necesidades y requerimientos [32].

Para este proyecto se ha aplicado Scrum pero con diversas adaptaciones para ajustarlo
a la naturaleza del proyecto. El primer lugar, la duraciéon de los sprints ha sido de una
semana segun la planificacién que se puede apreciar en la Tabla 5.1. Por otra parte, el
alumno que se ha encargado de desarrollar el proyecto ha cumplido los roles de Product
Ouwner, Scrum Master y equipo de desarrollo. Finalmente, se han realizado reuniones de
planificacion antes de comenzar los sprints donde se definia el trabajo a realizar y reuniones
de revision al finalizar los sprints para revisar los resultados obtenidos y sugerir mejoras.

5.5. Modelo de los datos

Los datos obtenidos se asocian a diferentes entidades que estan relacionadas entre si y
abarcan multitud de campos, por ello, es importante estructurarlos de la manera correcta
para que puedan ser utilizados adecuadamente en el entrenamiento de los modelos. En la
figura 5.1 se puede apreciar el modelo de los datos y como se han almacenado de forma
estructurada después de extraerlos mediante scraping.

Como se puede ver, en el diagrama los atributos de la entidad “IndicadoresEquipo-
PrepartidoModelo” no estan incorporados ya que contiene 174 atributos. Méas adelante se
describen estos atributos.

A continuacién, se realiza una breve descripcién de cada entidad:

= “Equipo”: recoge la informacién de cada equipo en una determinada liga y tempo-
rada. Cada equipo se identifica con un id tnico.

= “Jugador”: recoge la informacién de cada jugador en una determinada liga y
temporada. Cada jugador se identifica con un id tnico y se le relaciona con el equipo
en el que juega.

= “Partido”: recoge la informacién de cada partido en una determinada liga y tempo-
rada. Cada partido se identifica con un id tnico y se le relaciona con los equipos que
lo juegan.

= “DatosJugadorPartido”: recoge la informacién de un jugador en un determinado
partido en una determinada liga y temporada. Cada elemento se identifica con un id
Unico y se le relaciona con el jugador y el partido al que se asocia.

» “DatosPartidoJugado”: recoge la informaciéon de un partido jugado en una deter-
minada liga y temporada. Cada elemento se identifica con un id tnico y se relaciona
con el partido al que se asocia.
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opnued pi<-opied pi

opred pi<-opried pi

Jopebn(pi<-iopebnlpi

opred™pi<-opiiedpi

odinba~pi<-ajueyisiA—odinbapi

odinba~pi<-odinba™p1

()piepuels whipeied [ensin

Figura 5.1: Modelo de datos.
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= “IndicadoresEquipoPrepartidoModelo”: recoge los indicadores de los equipos
que juegan un partido en una determinada liga y temporada. Cada elemento se
identifica con un id tnico y se relaciona con el partido al que se asocia.

Los elementos de la entidad “IndicadoresEquipoPrepartidoModelo” son los datos con
los que se entrenan los modelos. Los indicadores que se incluyen en esta identidad miden
el desempeno previo de los equipos antes del partido. Estos indicadores pueden ser en
forma de porcentaje, proporciéon o media y pueden tener en cuenta los partidos previos de
los equipos de forma general en la temporada actual, es decir, sin distinguir si el equipo
jugaba como local o visitante, o de forma especifica, solo evaluando los partidos previos
del equipo donde ha jugado en el mismo ambito como lo va a hacer en el partido actual.
Por ejemplo, para el equipo local de un partido, solo se tendrian en cuenta los partidos
previos que ha jugado como local.

Respecto a los indicadores creados, miden diferentes valores asociados a las victorias,
goles, cambios realizados, tarjetas. .. de los equipos. Estos indicadores definen como llegan
los equipos al partido y por lo tanto son las variables explicativas. Sobre los cambios
realizados, se evaliian entre otras cosas las proporciones de cada equipo de realizar cambios
en unos determinados intervalos de tiempo, las proporciones de cambios segiin las posiciones
de los jugadores afectados o las proporciones de cambios en la alineacién inicial también
por posiciones.

Existen tres tipos de indicadores, en forma de porcentaje, proporcién o media. A
continuacion se detalla el calculo de cada uno de ellos:

= Indicadores en forma de porcentaje: estos indicadores se calculan midiendo
en qué porcentaje sobre el total de partidos jugados que se evaltien, se cumple
una determinada condiciéon. Por ejemplo, para el calculo del porcentaje de partidos
perdidos del visitante en el sitio, se calcula el porcentaje de cuantos partidos ha
perdido el visitante jugando como visitante sobre cuantos partidos ha jugado el
visitante como visitante en total.

» Indicadores en forma de proporcion: estos indicadores se realizan calculando
la cuenta total de un dato dividiéndolos entre el nimero de partidos jugados que
se evalien. Por ejemplo, para el calculo de la proporcion de puntos del local en
general, se acumulan todos los puntos que haya obtenido el local jugando como local
y visitante, es decir en todos sus partidos de la temporada, y se divide este valor
entre el nimero de partidos que ha jugado el local tanto como local y visitante, es
decir el total de partidos.

= Indicadores en forma de media: estos indicadores se calculan realizando la media
sobre los datos recogidos de un determinado parametro. Por ejemplo para la media
del minuto en la que el local realiza los cambios en general, se calcula la media sobre
los valores de los minutos de todos los cambios que ha realizado el local en todos sus
partidos, ya sea de local o de visitante.
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Ademas, en cada uno de estos elementos de esta entidad se incluyen las variables a
predecir que son los goles de cada equipo y el ganador del partido.

A continuacion, se describen todos los atributos de esta entidad “IndicadoresEquipo-
PrepartidoModelo” agrupandolos segin del tipo que sean:

= Atributos base: atributos descriptivos de cada registro.

id indicadores equipo prepartido

id partido

e jornada

= Atributos sobre el ganador: atributos relacionados con los ganadores de los partidos
que han jugado.

porcentaje del local de partidos ganados en sitio
porcentaje del local de partidos ganados en general
porcentaje del local de partidos empatados en sitio
porcentaje del local de partidos empatados en general
porcentaje del local de partidos perdidos en sitio
porcentaje del local de partidos perdidos en general
porcentaje del visitante de partidos ganados en sitio
porcentaje del visitante de partidos ganados en general
porcentaje del visitante de partidos empatados en sitio
porcentaje del visitante de partidos empatados en general
porcentaje del visitante de partidos perdidos en sitio
porcentaje del visitante de partidos perdidos en general
proporcion del local de puntos obtenidos en sitio
proporcion del local de puntos obtenidos en general
proporcion del visitante de puntos obtenidos en sitio

proporcion del visitante de puntos obtenidos en general

= Atributos sobre la cantidad de goles: atributos relacionados con la cantidad de goles
totales de los partidos que han jugado.

porcentaje del local de partidos con més 1,5 goles en sitio
porcentaje del local de partidos con méas 1,5 goles en general
porcentaje del visitante de partidos con mas 1,5 goles en sitio

porcentaje del visitante de partidos con mas 1,5 goles en general
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» porcentaje del local de partidos con mas 2,5 goles en sitio
« porcentaje del local de partidos con mas 2,5 goles en general
o porcentaje del visitante de partidos con mas 2,5 goles en sitio
» porcentaje del visitante de partidos con mas 2,5 goles en general
» porcentaje del local de partidos con mas 3,5 goles en sitio
» porcentaje del local de partidos con méas 3,5 goles en general
o porcentaje del visitante de partidos con mas 3,5 goles en sitio
o porcentaje del visitante de partidos con mas 3,5 goles en general
o porcentaje del local de partidos con mas 4,5 goles en sitio
» porcentaje del local de partidos con méas 4,5 goles en general
o porcentaje del visitante de partidos con mas 4,5 goles en sitio
» porcentaje del visitante de partidos con mas 4,5 goles en general
= Atributos sobre los goles del local: atributos relacionados con las proporciones de
goles que hay en los partidos del local.
« proporcion del local de goles totales en sitio
o proporcion del local de goles totales en general
o proporcion del local de goles marcados en sitio
o proporcion del local de goles marcados en general
o proporcion del local de goles encajados en sitio
o proporcion del local de goles encajados en general
= Atributos sobre los goles del visitante: atributos relacionados con las proporciones
de goles que hay en los partidos del visitante.
» proporcion del visitante de goles totales en sitio
» proporcion del visitante de goles totales en general
o proporcién del visitante de goles marcados en sitio
o proporciéon del visitante de goles marcados en general
o proporcion del visitante de goles encajados en sitio
o proporcion del visitante de goles encajados en general
= Atributos sobre los goles marcados por el local: atributos relacionados con la cantidad
de goles que marca el local en los partidos que juega.
» porcentaje del local de méas 0,5 goles marcados en sitio
» porcentaje del local de méas 0,5 goles marcados en general

» porcentaje del local de més 1,5 goles marcados en sitio
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porcentaje del local de mas 1,5 goles marcados en general
porcentaje del local de mas 2,5 goles marcados en sitio

porcentaje del local de mas 2,5 goles marcados en general

= Atributos sobre los goles encajados por el local: atributos relacionados con la cantidad
de goles que encaja el local en los partidos que juega.

porcentaje del local de mas 0,5 goles encajados en sitio
porcentaje del local de mas 0,5 goles encajados en general
porcentaje del local de mas 1,5 goles encajados en sitio
porcentaje del local de méas 1,5 goles encajados en general
porcentaje del local de mas 2,5 goles encajados en sitio

porcentaje del local de mas 2,5 goles encajados en general

= Atributos sobre los goles marcados por el visitante: atributos relacionados con la
cantidad de goles que marca el visitante en los partidos que juega.

porcentaje del visitante de méas 0,5 goles marcados en sitio
porcentaje del visitante de méas 0,5 goles marcados en general
porcentaje del visitante de mas 1,5 goles marcados en sitio
porcentaje del visitante de mas 1,5 goles marcados en general
porcentaje del visitante de méas 2,5 goles marcados en sitio

porcentaje del visitante de mas 2,5 goles marcados en general

= Atributos sobre los goles encajados por el visitante: atributos relacionados con la
cantidad de goles que encaja el visitante en los partidos que juega.

porcentaje del visitante de méas 0,5 goles encajados en sitio
porcentaje del visitante de mas 0,5 goles encajados en general
porcentaje del visitante de mas 1,5 goles encajados en sitio
porcentaje del visitante de méas 1,5 goles encajados en general
porcentaje del visitante de méas 2,5 goles encajados en sitio

porcentaje del visitante de mas 2,5 goles encajados en general

= Atributos sobre las amarillas: atributos relacionados con la proporcién de amarillas
que reciben los equipos en los partidos que juegan.

proporcion del local de amarillas en sitio
proporcion del local de amarillas en general

proporcion del visitante de amarillas en sitio
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o proporcion del visitante de amarillas en general

= Atributos sobre las rojas: atributos relacionados con la proporcién de rojas que
reciben los equipos en los partidos que juegan.
» proporcién del local de rojas en sitio
o proporcion del local de rojas en general
« proporcion del visitante de rojas en sitio
o proporcion del visitante de rojas en general

= Atributos sobre los cambios: atributos relacionados con la proporcién de cambios
que realizan los equipos en los partidos que juegan.

proporcion del local de cambios en sitio

proporcion del local de cambios en general
o proporcion del visitante de cambios en sitio
o proporcion del visitante de cambios en general
= Atributos sobre la posesién: atributos relacionados con la proporcién de posesién
que tienen los equipos en los partidos que juegan.
o proporcion del local de posesion en sitio
o proporcion del local de posesion en general
e proporcién del visitante de posesion en sitio
» proporcién del visitante de posesion en general
= Atributos sobre los tiros: atributos relacionados con la proporciéon de tiros que
realizan los equipos en los partidos que juegan.
o proporcion del local de total tiros en sitio
» proporcién del local de total tiros en general
» proporcion del visitante de total tiros en sitio
« proporcion del visitante de total tiros en general
= Atributos sobre los cérneres: atributos relacionados con la proporcién de cérneres
que realizan y reciben los equipos en los partidos que juegan.
o proporcién del local de corneres a favor en sitio
o proporcion del local de corneres a favor en general
o proporciéon del visitante de corneres a favor en sitio
» proporcién del visitante de cérneres a favor en general

o proporcion del local de cérneres en contra en sitio
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proporcion del local de corneres en contra en general
proporcion del visitante de cérneres en contra en sitio

proporcion del visitante de corneres en contra en general

= Atributos sobre los cambios de lesionados, amarillas, goleadores y asistentes: atributos
relacionados con la proporcién de cambios de diferente naturaleza que realizan los
equipos en los partidos que juegan.

proporcion del local de cambios por jugadores lesionados en sitio
proporcion del local de cambios por jugadores lesionados en general
proporcion del visitante de cambios por jugadores lesionados en sitio
proporcion del visitante de cambios por jugadores lesionados en general
proporcion del local de cambios por jugadores con amarillas en sitio
proporcion del local de cambios por jugadores con amarillas en general
proporcion del visitante de cambios por jugadores con amarillas en sitio
proporcion del visitante de cambios por jugadores con amarillas en general
proporcion del local de cambios por jugadores goleadores en sitio
proporcion del local de cambios por jugadores goleadores en general
proporcion del visitante de cambios por jugadores goleadores en sitio
proporcion del visitante de cambios por jugadores goleadores en general
proporcion del local de cambios por jugadores asistentes en sitio
proporcion del local de cambios por jugadores asistentes en general
proporcion del visitante de cambios por jugadores asistentes en sitio

proporcion del visitante de cambios por jugadores asistentes en general

= Atributos sobre la media del minuto de los cambios: atributos relacionados con la
media de los minutos en la que realizan los cambios los equipos en los partidos que
juegan.

media del local de los minutos en la que realiza los cambios en sitio
media del local de los minutos en la que realiza los cambios en general
media del visitante de los minutos en la que realiza los cambios en sitio

media del visitante de los minutos en la que realiza los cambios en general

= Atributos sobre los cambios de delanteros a otra posicién: atributos relacionados con
la proporcion de cambios donde sacan un delantero por otro jugador de los equipos
en los partidos que juegan.

proporcion del local de cambios de delanteros a centrocampistas en sitio
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proporcion del local de cambios de delanteros a centrocampistas en general
proporcion del visitante de cambios de delanteros a centrocampistas en sitio
proporciéon del visitante de cambios de delanteros a centrocampistas en general
proporcién del local de cambios de delanteros a defensas en sitio

proporcion del local de cambios de delanteros a defensas en general
proporcion del visitante de cambios de delanteros a defensas en sitio

proporcion del visitante de cambios de delanteros a defensas en general

= Atributos sobre los cambios de centrocampistas a otra posicion: atributos relacionados
con la proporcion de cambios donde sacan un centrocampista por otro jugador de
los equipos en los partidos que juegan.

proporcion del local de cambios de centrocampistas a delanteros en sitio
proporcién del local de cambios de centrocampistas a delanteros en general
proporcion del visitante de cambios de centrocampistas a delanteros en sitio
proporciéon del visitante de cambios de centrocampistas a delanteros en general
proporcion del local de cambios de centrocampistas a defensas en sitio
proporcién del local de cambios de centrocampistas a defensas en general
proporcion del visitante de cambios de centrocampistas a defensas en sitio

proporcion del visitante de cambios de centrocampistas a defensas en general

= Atributos sobre los cambios de defensas a otra posiciéon: atributos relacionados con
la proporcion de cambios donde sacan un defensa por otro jugador de los equipos en
los partidos que juegan.

proporcion del local de cambios de defensas a delanteros en sitio
proporcion del local de cambios de defensas a delanteros en general
proporcion del visitante de cambios de defensas a delanteros en sitio
proporcion del visitante de cambios de defensas a delanteros en general
proporcion del local de cambios de defensas a centrocampistas en sitio
proporcion del local de cambios de defensas a centrocampistas en general
proporcion del visitante de cambios de defensas a centrocampistas en sitio

proporcion del visitante de cambios de defensas a centrocampistas en general

= Atributos sobre los cambios en los minutos: atributos relacionados con la proporcion
de cambios en determinados rangos de tiempo de los equipos en los partidos que
juegan.

proporcion del local de cambios en los minutos antes descanso en sitio
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proporcion del local de cambios en los minutos antes descanso en general
proporcion del visitante de cambios en los minutos antes descanso en sitio
proporcion del visitante de cambios en los minutos antes descanso en general
proporcion del local de cambios en los minutos 45 a 60 en sitio
proporcion del local de cambios en los minutos 45 a 60 en general
proporcion del visitante de cambios en los minutos 45 a 60 en sitio
proporcion del visitante de cambios en los minutos 45 a 60 en general
proporcién del local de cambios en los minutos 61 a 75 en sitio
proporcién del local de cambios en los minutos 61 a 75 en general
proporcién del visitante de cambios en los minutos 61 a 75 en sitio
proporcién del visitante de cambios en los minutos 61 a 75 en general
proporcion del local de cambios en los minutos 76 a final en sitio
proporcion del local de cambios en los minutos 76 a final en general
proporcion del visitante de cambios en los minutos 76 a final en sitio

proporcion del visitante de cambios en los minutos 76 a final en general

= Atributos sobre los cambios en la alineacion inicial: atributos relacionados con la
proporciéon de cambios que realizan en las alineaciones iniciales los equipos en los
partidos que juegan.

proporcién del local de cambios en la alineaciéon de defensas en sitio
proporcién del local de cambios en la alineacién de defensas en general
proporcién del visitante de cambios en la alineacién de defensas en sitio
proporcion del visitante de cambios en la alineacién de defensas en general
proporcion del local de cambios en la alineacién de centrocampistas en sitio
proporciéon del local de cambios en la alineacion de centrocampistas en general
proporcién del visitante de cambios en la alineacion de centrocampistas en sitio

proporcion del visitante de cambios en la alineacién de centrocampistas en
general

proporcion del local de cambios en la alineacién de delanteros en sitio
proporcion del local de cambios en la alineacién de delanteros en general
proporcion del visitante de cambios en la alineacion de delanteros en sitio

proporcién del visitante de cambios en la alineacién de delanteros en general

s Clases a predecir: clases que se pretenden predecir en base a los anteriores atributos.

resultado local
resultado visitante

resultado partido
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5.6. Limpieza y transformacion de los datos

Las tareas de limpieza y transformacion de los datos para prepararlos para que puedan
ser utilizados en el entrenamiento de los modelos se describen a continuacion:

» Eliminar datos sobre sustituciones de jugadores no detectados: se han
eliminado los registros de “datosJugadoresPartidos” donde no se ha podido extraer
la posicion sobre el jugador sustituido. Esto ha sucedido con apenas tres jugadores
en todas las ligas y temporadas evaluadas y por lo tanto el nimero de registros
afectados es minimo.

» Seleccionar partidos a partir de la jornada 10: se han filtrado los datos de
los partidos dejando solamente los partidos jugados desde la jornada 10 hasta el
final. Esto se ha hecho ya que los datos que se tienen en cuenta para cada partido
unicamente consideran los partidos previos de los equipos que disputan ese encuentro
en esa temporada y por tanto, hasta la jornada 10, no se considera que existen datos
suficientes para obtener conclusiones estables sobre cémo se comporta ese equipo.

» Eliminacion de ids: para preparar los datos para entrenar los modelos, se han
eliminado tanto el id del partido asociado como el id tnico del dato para cada registro
con los datos de los indicadores para un partido.

» Transformacion de la clase: especificamente, antes de entrenar las redes neuronales
con los datos obtenidos, se han transformado los datos de los registros de la clase a
predecir, ya sea el ganador del partido, el nimero de goles del local o el nimero de
goles del visitante, aplicando one-hot para que las redes neuronales puedan utilizar
estos datos.

= Normalizacion de los datos: esta es una técnica de preprocesamiento que ajusta
los valores de los datos para que se encuentren en un rango comun que en este
caso es [0, 1]. Esto mejora la eficiencia y la precisién de los algoritmos de machine
learning al garantizar que todas las caracteristicas contribuyan equitativamente en
el modelo. En este caso, es crucial para evitar que caracteristicas con valores mas
grandes dominen el modelo ya que hay atributos que pueden tomar valores muy
grandes y otros valores muy pequenos.

Después de esto, en total, agrupando los datos de las tres ligas evaluadas en las
temporadas comentadas, se han obtenido los datos asociados a 4820 partidos.

5.7. Analisis de las clases a predecir

En primer lugar, en la Tabla 5.2 se puede ver la distribucién de los registros para la
clase del ganador del partido. Aqui se puede ver que lo mas habitual es que gane el equipo
local.
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Resultado partido | Cuenta | Porcentaje sobre el total
Ganador local 2186 45,35
Empate 1164 24,15
Ganador visitante | 1470 30,50

Tabla 5.2: Distribuciéon de los registros para la clase del ganador del partido.

En la Figura 5.2 se ve de manera grafica mediante un grafico circular cémo se reparten
las proporciones de cada resultado posible en un partido sobre el total de registros.

Porcentaje sobre el total de registros de cada
resultado posible de un partido

m Ganador local = Empate = Ganador visitante

Figura 5.2: Grafico circular con el porcentaje sobre el total de registros de cada resultado
posible de un partido.

En segundo lugar, en la Tabla 5.3 se puede ver la distribucion de los registros para la
clase del nimero de goles del local en el partido. Aqui se puede ver que lo mas habitual es
que marque un gol el local.

En la Figura 5.3 se ve de manera grafica mediante un gréafico circular como se reparten
las proporciones del niimero de goles anotados por el local en un partido sobre el total de
registros.
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Goles marcados por el local | Cuenta | Porcentaje sobre el total
0 1057 21,93
1 1533 31,80
2 1221 | 25,33
3 615 12,76
4 244 5,06
5 113 2,34
6 29 0,60
7 4 0,08
8 3 0,06
9 1 0,02

Tabla 5.3: Distribucién de los registros para la clase del nimero de goles del local en el
partido.

Porcentaje sobre el total de registros de cada niumero
de goles posible anotados por el local en un partido

>
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Figura 5.3: Grafico circular con el porcentaje sobre el total de registros de cada niimero de
goles anotados por el local posible.

En tercer lugar, en la Tabla 5.4 se puede ver la distribucion de los registros para la
clase del nimero de goles del visitante en el partido. Aqui se puede ver que lo mas habitual
es que marque un gol o no anote el equipo visitante.

En la Figura 5.4 se ve de manera grafica mediante un gréafico circular como se reparten
las proporciones del niimero de goles anotados por el visitante en un partido sobre el total
de registros.
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Goles marcados por el visitante | Cuenta | Porcentaje sobre el total
0 1480 30,71
1 1674 34,73
2 995 20,64
3 421 8,73
4 181 3,76
5 49 1,02
6 18 0,37
7 1 0,02
8 0 0,00
9 1 0,02
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Tabla 5.4: Distribucion de los registros para la clase del nimero de goles del visitante en el

partido.

Porcentaje sobre el total de registros de cada nimero
de goles posible anotados por el visitante en un
partido
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Figura 5.4: Grafico circular con el porcentaje sobre el total de registros de cada ntimero de

goles anotados por el visitante posible.

5.8. Implementacion

El codigo del proyecto se ha ejecutado en una méaquina virtual proporcionada por la
Escuela y en Google Colaboratory. Todo el c6digo del proyecto se ha dividido en diferentes
carpetas. A continuacién se detalla la finalidad de cada una estas carpetas y sus archivos:

= Carpeta “scraping”: en esta carpeta hay diferentes archivos en Python que se
encargan de realizar el scraping para extraer los datos de la web. Estos archivos
estan numerados por orden ya que cada uno se encarga de extraer unos determinados
datos de una entidad. La descripcién de la finalidad de cada uno de estos archivos es

la siguiente:
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« Constantes.py: en él se definen las ligas y temporadas sobre las que se quieren
extraer los datos.

« EjecuccionGlobal.py: este el fichero que se debe ejecutar para obtener los
datos de las ligas y temporadas definidas en el anterior fichero. Este archivo se
encarga de ejecutar sucesivamente cada uno de los archivos que se comentan a
continuacion e ir extrayendo los datos correspondientes.

« 10btencionEquiposLiga.py: al ejecutarlo se extraen los datos de los equipos
en las ligas y temporadas definidas en el fichero de constantes.

» 20btencionPlantillasEquipos.py: al ejecutarlo se extraen los datos de los
jugadores en los equipos previamente obtenidos en las ligas y temporadas
definidas en el fichero de constantes.

« 30btencionPartidos.py: al ejecutarlo se extraen los datos de los partidos en
las ligas y temporadas definidas en el fichero de constantes.

e 40btencionDatosJugadoresPartido.py: al ejecutarlo se extraen los datos
de los jugadores de los partidos en las ligas y temporadas definidas en el fichero
de constantes.

e 50btencionDatosPartidoJugado.py: al ejecutarlo se extraen los datos mas
concretos y detallados de los partidos en las ligas y temporadas definidas en el
fichero de constantes.

e 60btencionlndicadoresEquiposHistorico.py: al ejecutarlo se extraen los
datos de los indicadores de los equipos en cada uno de los partidos en las ligas
y temporadas definidas en el fichero de constantes.

o TPreparacionModelo.py: al ejecutarlo se transforman los datos de los indica-
dores de cada partido en el formato adecuado para que se puedan utilizar para
entrenar los modelos.

= Carpeta “modelos”: en esta carpeta se encuentran los archivos que se encargan
de entrenar los modelos. Cada archivo se asocia al entrenamiento de un modelo y el
fichero con los datos con los que se entrenan los modelos se llama “datosModelo” y
estd en formato csv.

= Carpeta “csv”: en esta carpeta se encuentran los datos extraidos mediante los
archivos que realizan el scraping. Los archivos se agrupan por competicién y tempo-
rada, de manera que se crean varias carpetas donde cada una contiene varios csv con
los datos extraidos para cada una de las entidades previamente comentadas para esa
temporada y liga.

s Carpeta “analisis-datos”: en esta carpeta se encuentran los archivos que se
encargan de realizar el analisis previo de los datos antes de entrenar los modelos para
detectar patrones. En esta carpeta se pueden apreciar dos archivos ipynb que son:

« extraccionDatosEquipo.ipynb: este fichero se encarga de extraer del ultimo
partido de cada equipo en una temporada, los valores de sus indicadores en
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general. De entrada, este fichero recibe el csv con los datos de la entidad
“indicadoresEquipoHistoricoModelo”; el csv con los partidos y el csv con los
equipos para una liga y temporada determinada. De salida proporciona para
cada equipo, su valor en cada uno de los indicadores considerados que son
analizados de manera general, es decir, teniendo en cuenta todos los partidos
que ha jugado el equipo en la temporada tanto como de local como de visitante.

« analisisAtributosEquipo.ipynb: este fichero se encarga de calcular para cada
equipo la diferencia de posiciones que existen entre la clasificaciéon por puntos
y la clasificacion por cada indicador. De entrada, recibe el csv generado por
el anterior fichero con los datos de cada indicador para cada equipo en una
temporada y liga. De salida genera un csv donde para cada equipo y cada
indicador, se recoge el nimero de posiciones que difiere la posicién de ese equipo
en la clasificacion por puntos y la posicion de ese equipo en la clasificacién por
ese indicador.

5.9. Proceso de eleccién de los mejores modelos

Modelos con algoritmos de machine learning

Con los datos obtenidos, se han entrenado diferentes algoritmos de machine learning
de los comentados en la Secciéon 3.3 con los conceptos tedricos y redes neuronales variando
su estructura. Para cada uno de los algoritmos comentados de machine learning, se calcula
el valor de la exactitud para el modelo entrenado con los mejores parametros obtenidos
tras aplicar su optimizacion.

En este caso, para los algoritmos de machine learning cabe recordar que los algoritmos
que se iban a evaluar eran los arboles de decision, maquinas de vectores de soporte,
k-vecinos mas cercanos, gradient boosting machines, bosques aleatorios y Gaussian Naive
Bayes. Al entrenar estos algoritmos se utiliza el conjunto de datos después de realizar las
operaciones de limpieza y transformaciéon previamente comentadas.

Por otro lado, en el Apéndice B.2 se pueden encontrar todos los valores diferentes
que se han probado para optimizar los parametros de los modelos creados con machine
learning.

En la Tabla 5.5 se puede ver qué valor sobre la métrica evaluada han obtenido
los diferentes modelos creados utilizando algoritmos de machine learning con la mejor
combinacién de parametros para cada algoritmo para el problema de predecir el ganador
del partido sobre el conjunto de prueba.

En este caso los dos algoritmos con mejor valor en la métrica evaluada son los bosques
aleatorios y SVM, siendo ligeramente mejor el modelo que utiliza los bosques aleatorios.
Para confirmar esto se han utilizado el resto de las métricas que se definieron en la parte
tedrica para evaluar la calidad de los modelos, para de esta forma terminar de confirmar
si el modelo con los bosques aleatorios es mejor y en ese caso seguir profundizando para
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Algoritmo Mejores Exactitud (Accuracy) del modelo creado
parametros
Arbol de decision “max depth”: 3, | 0,507
“min samples
split”: 2
SVM “C”: 10, 0,532
“gamma’”: 0,001,
“kernel”: rbf
K-vecinos mas cercanos | “n neighbors”: 7, | 0,485
“p7r 2, “weights™:
uniform

GBM “learning rate”: 0,494
0,01, “max
depth”: 3, “n
estimators”: 50
Bosques aleatorios “max depth”: 10, | 0,535
“min samples
split”: 10, “n
estimators™: 100
Gaussian Naive Bayes | “var smoothing”: | 0,476
1le-09

Tabla 5.5: Valor de la exactitud para cada uno de los modelos entrenados utilizando
algoritmos de machine learning para predecir el ganador del partido.

Métrica/Algoritmo | Bosques aleatorios | SVM
Precisiéon 0,48 0,42
Exhaustividad 0,54 0,53
Puntuacion F1 0,46 0,45

Tabla 5.6: Valor del resto de las métricas sobre los dos mejores modelos para predecir el
ganador del partido.

continuar depurando sus parametros. En la Tabla 5.6 se muestran el resto de valores de
las métricas sobre los modelos entrenados con estos algoritmos.

A continuacion, en la Figura 5.5 se ve la matriz de confusién para el modelo entrenado
optimizando los parametros para una SVM y en la Figura 5.6 se ve la matriz de confusion
para el modelo entrenado optimizando los pardmetros para un bosque aleatorio.
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Figura 5.5: Matriz de confusién para el modelo entrenado para predecir el ganador del
partido utilizando SVM.
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Figura 5.6: Matriz de confusién para el modelo entrenado para predecir el ganador del
partido utilizando bosques aleatorios.

Por lo tanto, para el ganador del partido el modelo que proporciona mejores valores
en las métricas evaluadas utiliza el algoritmo de los bosques aleatorios. Por lo tanto, se
va a tratar de seguir profundizando y depurando sus parametros para incrementar aun
mas su rendimiento. Para ello, se ha vuelto a realizar el proceso de entrenamiento pero
en este caso, cambiando los valores posibles de los parametros a valores mas cercanos a
los que se acaban de seleccionar con esta primera ejecucion. Estos valores son para “max
depth” 25, 30 y 35, para “min samples split” 2, 3, y 4 y para “n estimators” 190, 200 y 210.
Tras el entrenamiento del modelo con validacion cruzada con esta opciones posibles para
los parametros, se ha visto que el modelo finalmente creado utilizando bosques aleatorios



Aspectos relevantes del desarrollo del proyecto 41

Algoritmo Mejores Exactitud (Accuracy) del modelo creado
parametros
Arbol de decision “max depth”: 3, | 0,331
“min samples
split”: 2
SVM S0P 001, 0,341
“gamma’”: 0,001,

“kernel”: linear
K-vecinos mas cercanos | “n neighbors”: 7, | 0,306
“p: 1, “weights™:
uniform

GBM “learning rate”: 0,315
0,01, “max
depth”: 4, “n
estimators”: 50
Bosques aleatorios “max depth”: 10, | 0,348
“min samples
split”: 2, “n
estimators™: 200
Gaussian Naive Bayes | “var smoothing”: | 0,263
1le-09

Tabla 5.7: Valor de la exactitud para cada uno de los modelos entrenados utilizando
algoritmos de machine learning para predecir los goles del local.

tiene de parametros “max depth”: 35, “min samples split”: 3, “n estimators”: 200 y un
valor sobre la exactitud de 0,542.

En la Tabla 5.7 se puede ver qué valor sobre la métrica evaluada han obtenido
los diferentes modelos creados utilizando algoritmos de machine learning con la mejor
combinacion de pardmetros para cada algoritmo para el problema de predecir los goles
marcados por el equipo local.

En este caso los dos algoritmos con mejor valor en la métrica evaluada son los bosques
aleatorios y SVM, al igual que el caso anterior, siendo ligeramente mejor el modelo que
utiliza los bosques aleatorios. Para confirmar esto se han utilizado el resto de las métricas
que se definieron en la parte tedrica para evaluar la calidad de los modelos, para de esta
forma terminar de confirmar si el modelo con los bosques aleatorios es mejor y en ese
caso seguir profundizando para continuar depurando sus pardmetros. En la Tabla 5.8
se muestran el resto de valores de las métricas sobre los modelos entrenados con estos
algoritmos.

A continuacion, en la Figura 5.7 se ve la matriz de confusién para el modelo entrenado
optimizando los parametros para una SVM y en la Figura 5.8 se ve la matriz de confusion
para el modelo entrenado optimizando los pardmetros para un bosque aleatorio.
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Métrica/Algoritmo | Bosques aleatorios | SVM
Precision 0,34 0,41
Exhaustividad 0,35 0,34
Puntuacion F1 0,30 0,24
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Tabla 5.8: Valor del resto de las métricas sobre los dos mejores modelos para predecir los

goles del local.

Matriz de Confusion

o- 1 178 33
- 0 270 60
~- 0 172 58

Zm- 0 79 a0

2

Le- 0 32 18
n- 0 10 8
o - 0 1 3
~- 0 1 0

I I I
0 1 2

0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 o] 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 o] 0
| I I I

3 4 5 6
Predicted

Figura 5.7: Matriz de confusién para el modelo entrenado para predecir los goles del local

utilizando SVM.
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Figura 5.8: Matriz de confusion para el modelo entrenado para predecir los goles del local

utilizando bosques aleatorios.

Por lo tanto, para los goles del local el modelo que proporciona mejores valores en las
métricas evaluadas utiliza el algoritmo de los bosques aleatorios. Por lo tanto, se va a
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Algoritmo Mejores Exactitud (Accuracy) del modelo creado
parametros
Arbol de decision “max depth”: 3, | 0,330
“min samples
split”: 2
SVM “C”: 0,1, 0,359
“gamma’”: 0,001,

“kernel”: linear
K-vecinos mas cercanos | “n neighbors”: 7, | 0,329
“p7r 2, “weights™:
uniform

GBM “learning rate”: 0,336
0,01, “max
depth”: 3, “n
estimators”: 50
Bosques aleatorios “max depth”: 30, | 0,352
“min samples
split”: 2, “n
estimators™: 200
Gaussian Naive Bayes | “var smoothing”: | 0,299
1le-09

Tabla 5.9: Valor de la exactitud para cada uno de los modelos entrenados utilizando
algoritmos de machine learning para predecir los goles del visitante.

tratar de seguir profundizando y depurando sus parametros para incrementar ain mas su
rendimiento. Para ello, se ha vuelto a realizar el proceso de entrenamiento pero en este
caso, cambiando los valores posibles de los parametros a valores mas cercanos a los que
se acaban de seleccionar con esta primera ejecucion. Estos valores son para “max depth”
8, 10 y 12, para “min samples split” 2, 3, y 4 y para “n estimators” 190, 200 y 210. Tras
el entrenamiento del modelo con validacion cruzada con esta opciones posibles para los
parametros, se ha visto que el modelo finalmente creado utilizando bosques aleatorios
tiene de parametros “max depth”: 8, “min samples split”: 3, “n estimators”: 200 y un valor
sobre la exactitud de 0,349.

En la Tabla 5.9 se puede ver qué valor sobre la métrica evaluada han obtenido
los diferentes modelos creados utilizando algoritmos de machine learning con la mejor
combinacion de parametros para cada algoritmo para el problema de predecir los goles del
visitante.

En este caso los dos algoritmos con mejor valor en la métrica evaluada son los bosques
aleatorios y SVM, al igual que en los casos anteriores, siendo ligeramente mejor el modelo
que utiliza los bosques aleatorios. Para confirmar esto se han utilizado el resto de las
métricas que se definieron en la parte tedrica para evaluar la calidad de los modelos, para
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Métrica/Algoritmo | Bosques aleatorios | SVM
Precisiéon 0,33 0,24
Exhaustividad 0,35 0,36
Puntuacion F1 0,30 0,28

Tabla 5.10: Valor del resto de las métricas sobre los dos mejores modelos para predecir los
goles del visitante.

de esta forma terminar de confirmar si el modelo con los bosques aleatorios es mejor y
en ese caso seguir profundizando para continuar depurando sus parametros. En la Tabla
5.10 se muestran el resto de valores de las métricas sobre los modelos entrenados con estos
algoritmos.

A continuacion, en la Figura 5.9 se ve la matriz de confusién para el modelo entrenado
optimizando los pardmetros para una SVM y en la Figura 5.10 se ve la matriz de confusion
para el modelo entrenado optimizando los pardmetros para un bosque aleatorio.

Matriz de Confusion

o 181 0 0 0 0 0
—~ - 86 232 0 0 o] 0 0
~- 47 154 0 0 0 0 0
©
2 m- 17 78 0 0 o] 0 0
L.
o - 2 32 0 0 0 0 0
- 1 13 0 0 o] 0 0
o - 0 5 0 0 0 0 0
I I | I | | I
0 1 2 3 4 5 6
Predicted

Figura 5.9: Matriz de confusién para el modelo entrenado para predecir los goles del
visitante utilizando SVM.
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Parametro Valores diferentes

Tipo de red 1,2,3,4,5,6

Tamano de lote | 16,48,80

Epocas 20,50,80

Optimizador “Adam”, “SGD”, “RMSProp”
Callbacks Si, No

Tabla 5.11: Parametros a evaluar en las redes neuronales.

Matriz de Confusion

12 0 0 0 0
il 0 3 0 0
i 1 0 0 0
K]
2 m- 23 59 1z 1 0 0 0
2
=+ - &) 1kz] 11 0 0 0 0
- 1, 12 1 0 0 0 0
o - 1, q 0 0 0 0 0
1 | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6

Predicted

Figura 5.10: Matriz de confusién para el modelo entrenado para predecir los goles del
visitante utilizando bosques aleatorios.

Por lo tanto, para los goles del visitante el modelo que proporciona mejores valores en
las métricas evaluadas utiliza el algoritmo de los bosques aleatorios. Por lo tanto, se va a
tratar de seguir profundizando y depurando sus parametros para incrementar ain mas
su precision. Para ello, se ha vuelto a realizar el proceso de entrenamiento pero en este
caso, cambiando los valores posibles de los parametros a valores mas cercanos a los que
se acaban de seleccionar con esta primera ejecucion. Estos valores son para “max depth”
25, 30 y 35, para “min samples split” 2, 3, y 4 y para “n estimators” 190, 200 y 210. Tras
el entrenamiento del modelo con validacion cruzada con esta opciones posibles para los
parametros, se ha visto que el modelo finalmente creado utilizando bosques aleatorios
tiene de pardmetros “max depth”: 30, “min samples split”: 2, “n estimators”: 200 y un
valor sobre la exactitud de 0,352.

Modelos con redes neuronales

Por otra parte, la otra opcién que se iban a implementar eran las redes neuronales. En
estos casos, para las redes neuronales, en la Tabla 5.11, se establecen los parametros que
se han optimizado sobre estas redes neuronales y los valores diferentes que podian tomar.
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Previo a esta eleccién de parametros, se realizé un filtrado eliminando opciones que no
tenian repercusion sobre la exactitud de los modelos. Por ejemplo, se redujeron los valores
del tamano de lote y las épocas a analizar a tres valores diferentes, ya que no existia mucha
diferencia entre estos valores. Por otro lado, se vi6 que cambiando la funcién de pérdida
no se observaban cambios significativos en las métricas de los modelos entrenados, por lo
tanto como funciéon de pérdida se establecié por defecto categorical crossentropy y de esta
forma también se evitaban evaluar mas combinaciones de parametros. Para el tamano del
lote se han establecido valores en un rango amplio y al igual que con las épocas, se han
reducido los valores a tres opciones distintas.

A continuacién, se detalla la estructura de cada uno de los tipos diferentes de red que
se han evaluado:

» Tipo de red 1: consta de tres capas densas. La primera capa es una capa densa
con 128 unidades y utilizando como funcién de activacion “ReLU”, seguida de una
capa de BatchNormalization y una capa de Dropout con una tasa del 30 % para
ayudar a prevenir el sobreajuste. La segunda capa es otra capa densa en este caso
con 64 unidades y tambien como funcién de activacién “ReLLU”, seguida por una
capa de BatchNormalization y otra capa de Dropout del 30%. La capa de salida
finalmente es una capa densa con el niimero de unidades segin el problema para el
que sea y funcién de activacion “softmax”, que es la que se utiliza para problemas
de clasificacion multiclase.

= Tipo de red 2: consta de cuatro capas densas. La primera capa es una capa densa
con 256 unidades y utilizando como funcién de activacion “ReLU”, seguida de una
capa de BatchNormalization y una capa de Dropout con una tasa del 40 % para evitar
el sobreajuste. La segunda capa es otra capa densa con 128 unidades e igualmente con
la funcién de activacién “RelLU”, seguida por otra capa de BatchNormalization y otra
capa de Dropout del 40 %. La tercera capa es una capa densa con 64 unidades y con
funciéon de activacion “ReLU”, seguida ademas de una capa de BatchNormalization
y una capa de Dropout del 40 %. La capa de salida es una capa densa con el ntimero
de unidades segin el problema para el que sea y funcion de activacion “softmax”,
que es la mas adecuada para tareas de clasificaciéon multiclase.

= Tipo de red 3: consta de cuatro capas densas. La primera capa es una capa densa
con 256 unidades y que utiliza como funciéon de activacién “ReLU”, que incluye
un bias initializer de 0,1 y bias regularizer L2 con un factor de 0,01, seguida de
una capa de BatchNormalization y una capa de Dropout con una tasa del 40 %. La
segunda capa es otra capa densa con 128 unidades, también con funciéon de activacion
“ReLLU”, el mismo bias initializer y regularizer, seguida también por una capa de
BatchNormalization y otra capa de Dropout del 40 %. La tercera capa densa tiene 64
unidades con los mismos valores de inicializacién y regularizacion de bias, seguida por
una capa de BatchNormalization y una capa de Dropout del 40 %. La capa de salida
para finalizar es una capa densa con el nimero de unidades segtn el problema para
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el que sea, funcién de activacién “softmax”, bias initializer de 0,1 y bias reqularizer
L2 con un factor de 0,01, util para tareas de clasificacién multiclase.

= Tipo de red 4: consta de cuatro capas densas. La primera capa es una capa densa
con 256 unidades y que utiliza la funcién de activacion “ReL.U”, que aplica un kernel
initializer “He normal” y un kernel reqularizer L2 con un factor de 0,01, seguida
de una capa de BatchNormalization y una capa de Dropout con una tasa del 40 %.
La segunda capa es otra capa densa con 128 unidades y activacion “ReLLU”, donde
también se aplica un kernel initializer “He normal” vy kernel reqularizer L2, seguida
de una capa de BatchNormalization y una capa de Dropout del 40 %. La tercera
capa densa tiene 64 unidades, también con kernel initializer “He normal” y kernel
reqularizer L2, seguida de una capa de BatchNormalization y una capa de Dropout
del 40 %. La capa de salida es una capa densa con el nimero de unidades segtn el
problema para el que sea, funciéon de activacién “softmax”, kernel initializer “He
normal” y kernel reqularizer L2 con un factor de 0,01.

= Tipo de red 5: consta de tres capas densas. La primera capa es una capa densa con
256 unidades y que aplica de funcion de activacién “ReLU”, que utiliza un kernel
initializer “He normal” y un bias initializer constante de 0,1, ademas de kernel
y bias reqularizer L2 con un factor de 0,01 para ambos, seguida de una capa de
BatchNormalization y una capa de Dropout con una tasa del 40 %. La segunda capa
es otra capa densa con 128 unidades y aplicando funcion de activaciéon “ReLLU”,
que también emplea un kernel initializer “He normal”, bias initializer de 0,1 y bias
reqularizer L2, seguida de una capa de BatchNormalization y una capa de Dropout
del 40 %. La capa de salida es una capa densa con el nimero de unidades segtn el
problema para el que sea, funciéon de activacion “softmax”, kernel initializer “He
normal”, bias initializer de 0,1 y tanto Bias como kernel reqularizer L2.

= Tipo de red 6: consta de cinco capas densas, cada una seguida de una capa
de BatchNormalization y una capa de Dropout con una tasa del 50 % para evitar
el sobreajuste. La primera capa densa tiene 512 unidades y aplica la funcién de
activaciéon “ReLLU”, la segunda capa densa tiene 256 unidades y tambien aplica
activaciéon “ReLlU”, la tercera capa densa tiene 128 unidades y al igual que las
anteriores aplica activacion “ReLU”, la cuarta capa densa tiene 64 unidades tambien
aplicando activacion “ReLLU”, y la quinta capa densa tiene 32 unidades con activacién
“ReLLU”. La capa de salida es una capa densa con el nimero de unidades segun el
problema para el que sea y funciéon de activacion “softmax”.

Donde se comenta en la estructura de estas redes sobre que la capa de salida es una
capa densa con el nimero de unidades segin el problema para el que sea, esto se refiere a
que en este proyecto se consideran tres problemas de clasificacion multiclase. El primer
problema es evaluar el ganador de los partidos. Las redes neuronales que se entrenen
para este problema tendran la estructura comentada para los anteriores tipos pero sin
embargo, en la capa de salida habra tres unidades, ya que la clase puede tener tres opciones
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diferentes. Las opciones son que gana el local, que gana el visitante o que el partido finaliza
en empate.

Para los otros problemas, donde se pretende predecir el nimero de goles de tanto el
equipo local como el visitante, las variables a predecir en ambos casos cuentan con diez
combinaciones posibles. Estas diez combinaciones son el niimero de goles del equipo en
cuestion, que puede ir desde cero goles a nueve goles. Se ha decidido establecer este rango
ya que en los datos obtenidos, todos los goles marcados por los equipos en los partidos
obtenidos se encuentran en este rango. Por lo tanto, al entrenar estos tipos de redes
neuronales comentadas para estos problemas, en estos casos, la capa de salida debe tener
diez unidades.

Con estas combinaciones de parametros, se pueden obtener 324 combinaciones diferentes
que son las que se han evaluado para crear los mejores modelos para predecir tanto el
resultado del partido, los goles del local y los goles del visitante. Por lo tanto, con los
datos obtenidos, para cada combinacion de pardmetros, se entrena una red neuronal y se
evaliia su exactitud. Finalmente se obtienen los parametros que se utilizaron en la red
neuronal que mejor exactitud ha obtenido. Este proceso se realiza para predecir el ganador
del partido, los goles del equipo local y los goles del equipo visitante, obteniendo tres
combinaciones de parametros que se comentan a continuacion.

Para optimizar este proceso, se van evaluando las combinaciones diferentes de para-
metros por paquetes, pivotando alrededor del optimizador. Es decir, en primer lugar se
entrenan los modelos y se calculan sus métricas utilizando todas las combinaciones de para-
metros pero manteniendo el optimizador “adam”. Después se realiza lo mismo manteniendo
el optimizador “SGD” y finalmente manteniendo el optimizador “RMSprop”. De esta forma
las 324 combinaciones distintas se evalian en tres paquetes de 108 combinaciones distintas
cuyo tiempo de ejecucién es bastante menor.

Por otro lado, en las primeras pruebas se ha visto que la calidad de los modelos al
variar el nimero de épocas entre 20, 50 y 80 apenas varia, pero sin embargo, el tiempo
utilizado por los modelos con 80 épocas es considerablemente mayor en los otros modelos.
Por lo tanto, se ha decidido acotar las opciones de este parametro en valores mas pequenos
que tengan menores tiempos de ejecucion pero donde el rendimiento no se vea afectado.
Los valores finalmente evaluados para este parametro han sido 20, 30 y 40.

En la Tabla 5.12 se ven las diez redes neuronales con diferentes combinaciones de
parametros con mayor valor de exactitud para el problema de predecir el ganador del
partido.

Por lo tanto, respecto al ganador del partido, finalmente se ha seleccionado como el
mejor modelo con mayor exactitud, una red neuronal con Tensorflow, en la que se han
seleccionado de entre las 324 combinaciones posibles de pardmetros, una estructura con 3
capas que corresponde con el tipo de red 5 previamente definido, con descenso de gradiente
estocastico como optimizador (“SGD”), con entropia cruzada categérica como funcién de
pérdida, entrenada en 20 épocas con un tamano de lote de 48 que no incorpora callbacks.
Esta red ha obtenido una exactitud sobre el conjunto de prueba del 0,560.
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Ranking | Tipo de red | Optimizador | Epocas | Tamaiio de lote | Callbacks | Exactitud
1 5 “SGD” 20 48 No 0,560
2 1 “Adam” 50 80 No 0,558
3 2 “Adam” 80 16 Si 0,557
4 5 “Adam” 20 16 No 0,556
5 1 “SGD” 50 16 No 0,554
6 1 “Adam” 80 16 No 0,553
7 2 “Adam” 80 16 No 0,552
8 2 “Adam” 20 80 No 0,551
9 1 “SGD” 50 16 Si 0,551
10 2 “Adam” 20 48 No 0,549

Tabla 5.12: Valor de la exactitud para las diez estructuras de redes neuronales que mayores
valores han proporcionado en esa métrica para predecir el ganador del partido.

Ranking | Tipo de red | Optimizador | Epocas | Tamano de lote | Callbacks | Exactitud
1 6 “SGD” 20 80 No 0,370
2 2 “SGD” 80 48 Si 0,368
3 3 “SGD” 80 48 No 0,366
4 3 “SGD” 80 48 No 0,364
5 6 “SGD” 50 48 Si 0,363
6 3 “SGD” 50 80 No 0,362
7 2 “SGD” 50 16 No 0,361
8 6 “SGD” 20 48 Si 0,361
9 3 “SGD” 80 16 Si 0,359
10 3 “SGD” 50 80 Si 0,359

Tabla 5.13: Valor de la exactitud para las diez estructuras de redes neuronales que mayores
valores han proporcionado en esa métrica para predecir los goles del local en el partido.

En la Tabla 5.13 se ven las diez redes neuronales con diferentes combinaciones de
pardmetros con mayor valor de exactitud para el problema de predecir los goles del local
en el partido.

Respecto a los goles del local, finalmente se ha seleccionado como el mejor modelo con
mayor precision, una red neuronal con Tensorflow, en la que se han seleccionado de entre
las 108 combinaciones posibles de parametros, una estructura con 5 capas que corresponde
con el tipo de red 6, con descenso de gradiente estocastico como optimizador (“SGD?”),
con entropia cruzada categorica como funcion de pérdida, entrenada en 20 épocas con un
tamafo de lote de 80 que no incorpora callbacks. Esta red ha obtenido una exactitud sobre
el conjunto de prueba del 0,370.
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Ranking | Tipo de red | Optimizador | Epocas | Tamaiio de lote | Callbacks | Exactitud
1 4 “Adam” 20 80 No 0,383
2 2 “Adam” 50 16 No 0,376
3 6 “Adam” 20 48 Si 0,374
4 2 “SGD” 50 80 No 0,374
5 1 “SGD” 80 16 No 0,374
6 4 “SGD” 50 16 Si 0,374
7 1 “Adam” 80 48 Si 0,371
8 1 “Adam” 20 48 No 0,370
9 4 “SGD” 80 80 No 0,370
10 2 “SGD” 50 48 No 0,368

Tabla 5.14: Valor de la exactitud para las diez estructuras de redes neuronales que mayores
valores han proporcionado en esa métrica para predecir los goles del visitante en el partido.

En la Tabla 5.14 se ven las diez redes neuronales con diferentes combinaciones de
parametros con mayor valor de exactitud para el problema de predecir los goles del visitante
en el partido.

Respecto a los goles del visitante, finalmente se ha seleccionado como el mejor modelo
con mayor precision, una red neuronal con Tensorflow, en la que se han seleccionado
de entre las 324 combinaciones posibles de parametros, una estructura con 4 capas que
corresponde con el tipo de red 4, con “adam” como optimizador, con entropia cruzada
categérica como funcion de pérdida, entrenada en 20 épocas con un tamano de lote de
80 que no incorpora callbacks. Esta red ha obtenido una exactitud sobre el conjunto de
prueba del 0,383.

La exactitud de los modelos sobre los goles de los equipos pueden parecer bajas pero
se debe tener en cuenta, que predecir el niimero de goles exacto de un equipo es mas
complejo, ya que este valor puede tomar muchos valores diferentes.

Importancia de los indicadores en los modelos.

La importancia de cada variable al entrenar un modelo de una red neuronal con
TensorFlow se refiere a la medida en que cada caracteristica del conjunto de datos de
entrada contribuye al rendimiento del modelo. Determinar esta importancia para cada
atributo es fundamental para entender cémo el modelo toma sus decisiones y qué variables
son las que tienen un mayor impacto en las predicciones. Determinar las variables mas
importantes en los modelos ayuda a mejorar su eficiencia, eliminar datos que pueden ser
redundantes y comprender de mejor manera lo que se pretende predecir.

En la Tabla 5.15 se muestran los 15 indicadores que mayor importancia tienen ordenando
de mayor a menor por este valor en el modelo que se ha creado con una red neuronal para
predecir el ganador del partido, destacando los indicadores asociados a la gestion de los
jugadores que realizan los equipos.
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Posicion | Indicador Importancia
1 porcentaje del local de mas 2,5 goles encajados en sitio 0,0067
2 proporcion del local de cambios de goleadores en sitio | 0,0067
3 porcentaje del local de partidos empatados en general 0,0067
4 proporcion del local de corneres en contra en sitio 0,0065
5 porcentaje del visitante de méas 1,5 goles en general 0,0065
6 proporcion del local de goles totales en sitio 0,0065
7 proporcién del local de total tiros en general 0,0065
8 proporcion del local de cambios de delanteros a 0,0064
defensas en sitio
9 proporcion del visitante de cambios en general 0,0064
10 proporcion del visitante de total tiros en general 0,0064
11 porcentaje del local de mas 0,5 marcados en general 0,0063
12 proporcion del local de cambios antes descanso en 0,0063
general
13 porcentaje del visitante de mas 2,5 en sitio 0,0063
14 proporcion del visitante de cambios en alineacién de | 0,0063
defensas en general
15 proporcién del local de rojas en general 0,0063

Tabla 5.15: Indicadores con mayor importancia en el modelo creado con una red neuronal
para predecir el ganador del partido.

En la Tabla 5.16 se muestran los 15 indicadores que mayor importancia tienen ordenando
de mayor a menor por este valor en el modelo que se ha creado con una red neuronal para
predecir los goles anotados por el equipo local, destacando los indicadores asociados a la
gestion de los jugadores que realizan los equipos.

En la Tabla 5.17 se muestran los 15 indicadores que mayor importancia tienen ordenando
de mayor a menor por este valor en el modelo que se ha creado con una red neuronal para
predecir los goles anotados por el equipo visitante, destacando los indicadores asociados a
la gestion de los jugadores que realizan los equipos.
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Posicion | Indicador Importancia
1 media del local del minuto de los cambios en sitio 0,0064
2 proporcion del local de cambios en la alineacién de 0,0063

defensas en general
3 porcentaje del visitante de méas 3,5 goles en general 0,0063
4 porcentaje del visitante de partidos perdidos en general 0,0063
5 proporcion del local de amarillas en general 0,0063
6 proporcion del local de corneres en contra en sitio 0,0062
7 proporcion del visitante de cambios en sitio 0,0062
8 proporcién del visitante de total tiros en general 0,0062
9 proporcion del local cambios delanteros a 0,0062
centrocampistas en general
10 proporcion del visitante de cambios de goleadores en | 0,0062
sitio
11 proporcion del visitante de goles encajados en general 0,0062
12 porcentaje del local de mas 4,5 en sitio 0,0062
13 proporcion del visitante cambios en alineacién de 0,0062
delanteros en general
14 proporcion del local cambios en alineacién de 0,0062
centrocampistas en general
15 porcentaje del local de mas 2,5 goles encajados en general 0,0062
Tabla 5.16: Indicadores con mayor importancia en el modelo creado con una red neuronal

para predecir los goles anotados por el equipo local.
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Posicion | Indicador Importancia
1 porcentaje del visitante de mas 0,5 goles encajados en sitio 0,0103
2 porcentaje del local mas 1,5 goles en sitio 0,0102
3 proporcion del visitante de cambios en sitio 0,0101
4 proporcion del visitante de cambios en general 0,0099
5 porcentaje del local de més 0,5 goles encajados en sitio 0,0098
6 porcentaje del local de més 0,5 goles marcados en general 0,0097
7 porcentaje del local de mas 0,5 goles marcados en sitio 0,0096
8 proporcion del local de cambios en general 0,0095
9 porcentaje del visitante de mas 1,5 goles en sitio 0,0094
10 porcentaje del visitante de méas 0,5 goles marcados en general | 0,0093
11 proporcion del local de cambios en sitio 0,0093
12 proporcion del visitante de posesion en sitio 0,009
13 porcentaje del local de mas 0,5 goles encajados en general 0,0089
14 porcentaje del visitante de mas 0,5 goles marcados en sitio 0,0088
15 porcentaje del visitante de mas 0,5 goles encajados en general | 0,0088

Tabla 5.17: Indicadores con mayor importancia en el modelo creado con una red neuronal

para predecir los goles anotados por el equipo visitante.




6: Estudio y resultados obtenidos sobre
los datos

6.1. Introduccion

En este capitulo se detalla el estudio y resultados que se han podido obtener de los
datos y de los modelos creados para asi poder determinar cuales son las mejores estrategias
de rotacion de jugadores y asi poder definir conclusiones claras que puedan ayudar a los
entrenadores y directivos a tomar decisiones.

6.2. Estudio y resultados extraidos del analisis
previo de los datos

Previo al entrenamiento de los modelos, se ha realizado un analisis de los datos obtenidos
para extraer posibles patrones sobre ellos y obtener conclusiones que puedan ayudar a los
entrenadores a la hora de la toma de decisiones. Para realizar esto, se ha extraido el valor
de cada indicador analizado de forma general para cada equipo en el tltimo partido de
la temporada que jugase y después se ha realizado la clasificacién ordenando de mayor
a menor por este indicador entre todos los equipos de esa liga. La explicaciéon sobre qué
partidos previos de los equipos en la temporada se consideran en los indicadores para llevar
a cabo su calculo, se describié aqui. Después se ha evaluado en cudntas posiciones difiere
la posicién de este equipo en esta clasificacion por el indicador respecto a la clasificacion
original ordenando por puntos.

Con estos datos, se ha realizado un mapa de calor de manera que las diferencias
negativas se marcasen en rojo y las diferencias positivas se marcasen en verde. Mediante
este analisis se pretenden desmentir o confirmar pensamientos que estan extendidos de
forma generalizada en el mundo de fatbol y que pueden ayudar a extraer conclusiones de
los datos, como por ejemplo, los equipos que hacen mas cambios introduciendo delanteros,
anotan mas goles. A continuacion, se detalla un ejemplo de cémo se explica y analiza este
mapa de calor.

o4
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En la Figura 6.11 se muestran los datos para los equipos de Laliga en la temporada
2024 para la proporciéon de cambios en la alineacién de delanteros en sus partidos en
general.

proporeion cambios
nombre alineacion delantero en
general
Real Madrid -12
Barcelona -4
Girona-Fe -13
Atletico-Madrid -1
Athletic-Bilbao -12
Real-Sociedad 3
Betis 4
Villarreal -5
Valencia-Cf ]
Getafe -6
Alaves 0
Sevilla 2
Dszasuna 9
Ud Palmas B
Rayo-Vallecano 8
Celta 4
Mallorea -2
Cadiz 16
(Granada 1
Almeria 10

Figura 6.11: Explicacién sobre el mapa de calor para las diferencias de posiciones de
clasificacion.

Aqui se puede observar que el Real Madrid tiene un valor de -19 en verde. Esto se
explica porque hay 19 posiciones de diferencia entre su posicién por la clasificacion por
puntos y su posicion en la clasificacién por este indicador que es la proporcion de cambios
en la alineacion de delanteros en sus partidos en general. Por lo tanto, es un equipo con
alto rendimiento ya que ocupa posiciones altas en la clasificacion por puntos, pero sin
embargo no suele realizar muchos cambios de delanteros en sus alineaciones iniciales. Por
el contrario, el Cadiz que tiene un valor de 16 en rojo, se debe a que ocupa una baja
posicién en la clasificacién por puntos, pero por otro lado, ocupa una alta posiciéon en
la clasificacion por este indicador. Por lo tanto, es un equipo que tiene pocos puntos y
un bajo rendimiento y que tiene una elevada proporcién de cambios de delanteros en su
alineacion inicial.

En conclusion, en el analisis de este indicador se aprecia que los equipos de la zona
alta de la clasificacion por puntos tienen valores bajos en la proporcién de cambios de
delanteros en la alineacién inicial y los equipos de la zona baja de la clasificaciéon por
puntos tienen valores altos en la proporciéon de cambios de delanteros en la alineacién
inicial.

A continuacién, se detallan el resto de las principales conclusiones extraidas que se han

podido apreciar de manera generalizada en todas las temporadas de las ligas evaluadas
mediante este analisis:
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= Los equipos que realizan mas cambios en las alineaciones iniciales entre un partido y
otro tienden a estar en las posiciones més bajas de la clasificacion y por el contrario,
los equipos que realizan menos cambios en las alineaciones iniciales entre un partido
y otro, tienden a estar en las posiciones mas altas de la clasificacién. Este efecto se
aprecia sobre todo si los cambios en las alineaciones iniciales afectan a los defensas o
delanteros.

= Los equipos que realizan mas cambios antes del descanso tienden a estar en posiciones
mas bajas en la clasificacion. Esto se puede apreciar sobre todo en la Premier League
y Bundesliga. Por otro lado, para todas las ligas, los equipos que hacen menos
cambios entre los minutos 61 a 75, tienden a ocupar posiciones mas altas en la
clasificacion.

= Los equipos que hacen mas cambios sacando defensas e introduciendo jugadores més
ofensivos, suelen ocupar posiciones méas bajas en la clasificacién. Por otra parte, los
equipos que hacen menos cambios sacando delanteros e introduciendo jugadores mas
defensivos, tienden a ocupar posiciones méas altas en la clasificacién.

= Respecto a la media de los minutos en la que los equipos realizan los cambios, los
equipos de la zona alta de la clasificacion tienen valores mas bajos en este valor, por
lo tanto, de media suelen realizar los cambios antes.

= Los equipos de la zona alta de la clasificacion suelen hacer menos cambios de jugadores
que han sido amonestados con amarilla.

» Finalmente, los equipos de la zona alta de la clasificaciéon suelen tener menores
valores en la proporcion de cambios que realizan por partido, es decir, en sus partidos
no suelen gastar los 5 cambios de los que disponen.

El mapa de calor global agrupando todos los datos de los equipos en las ligas y
temporadas consideradas para todos los indicadores analizados se puede ver a continuacion
en las Figuras 6.12, 6.13 y 6.14. Sin embargo, es importante detallar los siguientes aspectos
sobre estos mapas de calor.

= Solo se muestran los datos de las primeras cinco posiciones y de las tltimas cinco.
En el caso de las tltimas cinco se utiliza esa nomenclatura de ultima, pentltima...
yva que la Bundesliga tiene menos equipos y por tanto el dltimo de su clasificacién
ocupa la posicion 18 y no la 20 como sucede en Laliiga y la Premier League. Por
lo tanto, la ultima posiciéon, para todas las ligas, se corresponde con el equipo que
ocupa la tltima posicién, ya sea la 20 en ligas de 20 equipos (LaLiga y Premier
League) o la 18 en la Bundesliga.

= Cada valor de este mapa de calor global se calcula mediante el promedio de cada
valor en esa posiciéon de los datos de cada liga y temporada analizada. Por lo tanto,
los datos que se ven en las Figuras 6.12, 6.13 y 6.14, se obtienen al hallar el promedio
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de las diferencias de posiciones para cada una de las diez posiciones que se muestran
con los datos de las diferentes ligas y temporadas evaluadas. Por ejemplo, para la
primera posicion del indicador porcentaje de cambios de defensas a centrocampistas,
el valor se ha obtenido calculando el promedio con los valores asociados a la diferencia
de clasificacion del equipo que acabd en primera posicion en la clasificacion por
puntos en cada una de las temporadas y ligas evaluadas para ese indicador.
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Figura 6.14: Tercera parte del mapa de calor global con las diferencias de posiciones de

clasificacion.

Estudio y resultados extraidos al entrenar los

modelos

6.3.

Se ha podido observar que en las predicciones realizadas por el modelo para predecir el

ganador del partido, las variables que m

tienen para aumentar la probabilidad

’

as repercusion

’
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de victoria del equipo local son la proporcién de este equipo de realizar cambios entre los
minutos 61 a 75, la proporciéon de cambios de defensas a centrocampistas y la proporcién de
cambios de centrocampistas a defensas y para el visitante la proporcion de este equipo de
cambios de centrocampistas a defensas, la proporcién de cambios de defensas a delanteros y
la proporcién de cambios entre el minuto 76 al final. Los equipos con valores mas elevados
en estos indicadores tienen segiin el modelo mas probabilidad de ganar el partido.

Por otro lado, para el modelo que predice la probabilidad que tiene el equipo local de
marcar un determinado niimero de goles, las variables que tienen mas repercusion para
aumentar las probabilidades de que el equipo marque mas goles son la proporcion de este
equipo de cambios entre los minutos del 45 al 60, la proporcién de cambios de defensas a
centrocampistas, la proporcién de cambios de defensas a delanteros y la proporciéon de
cambios de centrocampistas a delanteros. Los equipos locales con valores mas elevados en
estos indicadores tienen segin este modelo més probabilidades de anotar un niimero mas
elevado de goles.

Para el modelo que predice la probabilidad que tiene el equipo visitante de marcar un
determinado ntimero de goles, las variables que méas repercusion tienen para aumentar las
probabilidades de que el equipo marque mas goles son la proporcion del equipo de cambios
de delanteros en la alineacién inicial, la proporcién de cambios de centrocampistas en la
alineacion inicial, la proporcion de cambios de defensas a centrocampistas y la proporcion
de cambios entre los minutos 76 al final. Los equipos visitantes con valores méas elevados
en estos indicadores tienen segiin este modelo més probabilidades de anotar un niimero
mas elevado de goles.



7: Conclusiones generales y lineas de
trabajo futuras

7.1. Introduccion

En este capitulo se desarrollan las conclusiones del proyecto y se revisa si se han
conseguido los objetivos que se plantearon al inicio. Finalmente, se proponen diferentes
mejoras para realizar en el futuro para seguir desarrollando el proyecto.

7.2. Conclusiones

Las conclusiones de este proyecto destacan la trascendencia y el alcance que provoca la
aplicacién de diversas técnicas de inteligencia artificial en el contexto del futbol, especifica-
mente en la prediccion del rendimiento de los equipos mediante el andlisis de la rotacion
de jugadores. Este proyecto ha tenido la capacidad de revelar que la implementacion de
herramientas de inteligencia artificial, como modelos de aprendizaje automatico y andlisis
de datos, pueden ayudar enormemente en la toma de decisiones a los entrenadores y
directivos. Se ha podido observar como estas tecnologias pueden ofrecer informacién crucial
que tengan una gran repercusion en la toma de decisiones estratégicas de entrenadores y
directivos de equipos, permitiéndoles optimizar la rotacién de jugadores de manera mas
precisa y efectiva y por tanto, mejorar su rendimiento.

Ademas, en este proyecto se destaca la importancia de disponer de conjuntos de datos
completos y de calidad para proporcionar a estos modelos de inteligencia artificial de
manera adecuada. La recopilacion y preparaciéon de datos precisos y relevantes sobre la
rotacién de jugadores y el rendimiento deportivo se ha establecido como un componente
fundamental para el éxito de este proyecto como se ha podido observar.

Este proyecto puede ayudar a destacar la necesidad de desarrollar herramientas y
metodologias especificas que faciliten la integracion de la inteligencia artificial en la gestion
deportiva, lo que implicaria una colaboraciéon conjunta entre expertos en deportes y
cientificos de datos y que, en muchos casos ya se esta realizando.

62
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Otro factor clave es que este proyecto ha pretendido mostrar el potencial de la inte-
ligencia artificial para transformar y mejorar la gestiéon y el desempeno de los equipos
de futbol analizando los datos sobre la rotacion de sus jugadores. Las conclusiones de
este proyecto pretenden invitar a continuar investigando y desarrollando este campo,
explorando nuevas tecnologias y metodologias que puedan maximizar el impacto positivo
de la inteligencia artificial en el mundo del futbol y asi ayudar en todo lo posible a los
directivos y entrenadores.

Previo a los modelos, el analisis previo de los datos ha revelado diferentes patrones
que pueden ayudar enormemente a los entrenadores a tomar decisiones sobre los jugadores
para aumentar el rendimiento del equipo, como evitar realizar muchos cambios en las
alineaciones iniciales o evitar realizar muchos cambios antes del descanso, ya que ambos
factores en este caso estan estrechamente relacionados con los equipos de la zona baja de
la clasificacion.

Por otro lado, realizar menos cambios en las alineaciones iniciales y menos cambios
entre los minutos 61 y 75 se asocia a equipos que ocupan las posiciones mas altas de la
clasificacion, y esto puede ser una buena senal de que estas estrategias ayudan al buen
rendimiento del equipo. En cuanto a las posiciones de los jugadores que son afectados
por los cambios, realizar cambios ofensivos quitando defensas es una estrategia que se
puede apreciar sobre todo en los equipos de la zona baja de la clasificacion y por lo tanto
no ayuda a su rendimiento. Por otra parte, realizar pocos cambios sacando delanteros
e introduciendo jugadores mas defensivos es una estrategia utilizada por los equipos de
la zona alta de la clasificaciéon y por lo tanto parece que contribuye a su éxito y buen
rendimiento.

Sobre los minutos en los que se realizan los cambios, los equipos que de media realizan
los cambios antes suelen estar en la zona alta de la clasificacién y lo mismo es aplicable a
los cambios que reemplazan jugadores amonestados con amarilla ya que los equipos con
menos cambios de este tipo ocupan posiciones mas altas.

Finalmente, otro dato bastante significativo y curioso es que los equipos de la zona
alta de la clasificacion tienen valores mas bajos en el nimero de cambios por partido que
hacen, es decir, no gastan todos los cambios de los que disponen. Esto puede contradecir
la creencia generalizada de que al realizar mas cambios el equipo deberia de rendir mas
porque introduce jugadores totalmente frescos pero parece que, este andlisis muestra lo
contrario, que conviene mantener los jugadores que estén en el campo y no necesariamente
gastar todos los cambios de los que disponen.

Por otro lado, como se ha podido apreciar no se ha obtenido un tinico modelo para
predecir tanto el ganador del partido como el nimero de goles del local como el niamero
de goles del visitante. Se han obtenido diferentes modelos en forma de redes neuronales,
cada una con una arquitectura diferente optimizada para realizar predicciones sobre el
ganador del partido, los goles de local o los goles del visitante.

La arquitectura del modelo entrenado para predecir el ganador del partido consistia en
una red neuronal con 3 capas, con descenso de gradiente estocastico como optimizador,
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con entropia cruzada categérica como funcién de pérdida, entrenada en 20 épocas con
un tamano de lote de 48 que no incorpora callbacks que obtuvo una exactitud sobre el
conjunto de prueba del 0,560.

La arquitectura del modelo entrenado para predecir los goles del local consistia en
una red neuronal con 5 capas, con descenso de gradiente estocastico como optimizador,
con entropia cruzada categérica como funcion de pérdida, entrenada en 20 épocas con un
tamano de lote de 80 que no incorpora callbacks. Esta red ha obtenido una exactitud sobre
el conjunto de prueba del 0,370.

La arquitectura del modelo entrenado para predecir los goles del visitante consistia una
red neuronal, con 4 capas, con “adam” como optimizador, con entropia cruzada categérica
como funcién de pérdida, entrenada en 20 épocas con un tamano de lote de 80 que no
incorpora callbacks. Esta red ha obtenido una exactitud sobre el conjunto de prueba del
0,383.

Sin embargo, también se debe tener en cuenta que la naturaleza imprevisible del fatbol
es uno de los mayores desafios para cualquier modelo de inteligencia artificial entrenado
para predecir sus resultados. El futbol es un deporte en el que los resultados pueden
variar considerablemente debido a factores aleatorios y circunstancias incontrolables.
Eventos inesperados como lesiones de jugadores clave, decisiones arbitrales controvertidas,
condiciones climaticas adversas o simplemente un mal dia para un equipo o un jugador
pueden influir determinantemente en el resultado final de un partido. Estas variables,
imposibles de cuantificar y predecir, introducen un grado de aleatoriedad que dificulta la
precision de cualquier modelo predictivo.

Ademas, el rendimiento de un equipo de futbol no solo depende de las estadisticas y
datos histéricos, sino que también esta influenciado por aspectos intangibles que no se
pueden calibrar como la moral del equipo, la cohesién entre los jugadores y la estrategia
del entrenador. Estos factores humanos y psicologicos son muy dificiles de cuantificar y
aun mas dificiles de incluir en un modelo de inteligencia artificial de manera correcta.
Por ejemplo, un equipo puede tener un rendimiento muy alto en un partido debido a
una motivacién, como un derbi entre equipos locales o un partido decisivo en un torneo,
factores que no se reflejan debidamente en los datos historicos y estadisticas habituales.

Por dltimo, el fatbol es un juego de un nimero bajo de goles, lo que significa que
pequenos errores en la prediccion pueden tener un gran impacto en la precision del modelo.
A diferencia de otros deportes con puntuaciones més altas y continuas, en el futbol, la
diferencia entre un gol y ningtin gol es capaz de decidir el resultado de un partido. Este
margen estrecho de resultados hace que cualquier modelo tenga que ser extremadamente
preciso para lograr una alta exactitud. Ademas, la dindmica téctica de los equipos, que suele
variar de un partido a otro en funcién del rival, introduce otra variabilidad adicional que los
modelos predictivos tradicionales habitualmente no son capaces de capturar completamente.
En resumen, la combinacion de factores aleatorios, humanos y la naturaleza del deporte
en si mismo hace que la prediccion de resultados en el fitbol sea especialmente compleja,
dificil y sujeta a una baja exactitud en los modelos de inteligencia artificial pero esto
no impide que aun asi, un correcto analisis de los datos y la aplicacién de técnicas de



Conclusiones generales y lineas de trabajo futuras 65

inteligencia artificial, ayuden a tomar mejores decisiones a los entrenadores y directivos
que permitan mejorar el rendimiento de los equipos.

7.3. Revision sobre la consecucioén de los objetivos

Sobre los objetivos académicos, si que se han cumplido los objetivos establecidos al
iniciar el proyecto.

En primer lugar, en el proyecto se han aplicado los conocimientos sobre Big Data
adquiridos en el Master para optimizar las etapas del ciclo de vida de los datos, asegurando
asl su maxima utilidad y precision. Inicialmente, se extrajeron los datos en bruto mediante
diversos programas de scraping. Posteriormente, se llevé a cabo un proceso de limpieza y
preparacion de datos para que los modelos se pudiesen entrenar con estos datos y para
eliminar valores inconsistentes. A continuacién, se realizé un anélisis de los datos para
detectar patrones y conclusiones que pudiesen ser ttiles en el proyecto para asi poder
ayudar a los entrenadores y documentar cuales son las mejores estrategias de rotacion
y qué estrategias aumentan el rendimiento de los equipos. Estas técnicas permitieron
estandarizar los datos y aumentar su calidad. De esta manera, al aplicar los conocimientos
sobre Big Data no solo se consigui6é una gestion mas efectiva de los datos, sino que también
proporcionaron conclusiones mas ttiles para la toma de decisiones estratégicas por parte
de los entrenadores sobre como rotar a los jugadores.

En segundo lugar, se han aplicado los conocimientos sobre deep learning, redes neuro-
nales y machine learning para desarrollar modelos que traten los problemas planteados
en este proyecto y proporcionen resultados que ayuden a las personas a tomar mejores
decisiones, en este caso a los entrenadores sobre como rotar a los jugadores. El uso de
deep learning, con redes neuronales profundas, permitié la creaciéon de modelos mediante
redes neuronales con diferentes parametros capaces de aprender y generalizar a partir
de grandes cantidades de datos, pudiendo identificar patrones y relaciones. Ademas al
realizar la optimizacion de los parametros y de la estructura de estas redes neuronales, se
siguié profundizando en los conocimientos sobre ellas lo que conllevé un gran aprendizaje.
Ademads, también se implementaron técnicas de machine learning para entrenar diversos
algoritmos, utilizando métodos como los arboles de decisién, méquinas de vectores de
soporte y bosques aleatorios. En conjunto, el uso de deep learning, redes neuronales y
machine learning permitié la creacion de varios modelos muy ttiles para la toma de
decisiones que pueden ayudar a los entrenadores a aplicar las mejores estrategias para
rotar a los jugadores lo que puede marcar una diferencia significativa.

7.4. Lineas de trabajo futuras

En este proyecto se ha analizado el rendimiento de diferentes modelos de inteligencia
artificial sobre el desempeno de los equipos de futbol basdndose principalmente en los
datos sobre la rotacién de sus jugadores. Sin embargo, por la naturaleza del proyecto,
debido a que es un proyecto académico, no se ha podido profundizar al maximo en estos
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aspectos y por tanto a continuacion se definen posibles mejoras que puede tener el proyecto
en el futuro y que no se han podido realizar en este trabajo.

= Incorporacion de mas ligas: este aspecto podria incrementar la utilidad del
sistema desarrollado de manera que sea capaz de ayudar a dirigentes y entrenadores
de mas clubes y paises. Al abarcar mas ligas mas usuarios podrian utilizar el sistema.

s Incorporacion de mas parametros relacionados con la rotacién de los
jugadores: este aspecto podria ayudar a mejorar el rendimiento de los modelos
creados y por tanto proporcionar mejores resultados. En este proyecto desarrollado
se pretenden utilizar los parametros y variables mas tutiles, pero como mejora futura,
se podria considerar analizar mas parametros que analicen diferentes datos.

= Automatizar todo el c6digo para que actualice los datos con los resultados
de los dltimos partidos: en este proyecto, de manera inicial, se ha planteado que
se deban ejecutar de manera manual los scripts para la obtencién de los datos de los
ultimos partidos, pero sin embargo, esta tarea seria importante automatizarla para
el futuro.

= Desarrollar una aplicacién web para mostrar los datos obtenidos: como
mejora final, se podria desarrollar una aplicacién web que muestre de una forma mas
amigable los datos obtenidos de los modelos y que puedan ayudar a los entrenadores
y directivos.

= Integracion de datos biométricos y fisicos: se podrian incorporar datos biomé-
tricos y fisicos (frecuencia cardiaca, niveles de fatiga, velocidad, etc.) de los jugadores
para afinar las estrategias de rotacién basadas en la condicion fisica real de los
jugadores. De esta forma, todavia se podrian tomar decisiones mas concretas y
justificadas.

= Ayuda para la realizacién de cambios en directo durante el transcurso
del partido: una importante mejora podria ser que los modelos fuesen capaces de
ayudar a los entrenadores a tomar las decisiones sobre los cambios a realizar en
el propio partido con avisos y notificaciones para asi tomar las mejores decisiones
posibles basadas en datos. Seria ttil desarrollar simulaciones avanzadas que permitan
a los entrenadores evaluar diferentes escenarios de rotacion en tiempo real durante
un partido, para tomar decisiones mas informadas y asi mejorar su capacidad en la
toma de decisiones.

s Comparar calidad y precision de los modelos creados mediante redes
neuronales con alternativas que utilizan modelos econométricos: de esta
manera se puede evaluar qué herramienta es mas util y proporciona mejores resultados
permitiendo proporcionar conclusiones validas a los entrenadores sobre como gestionar
los jugadores.
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7.5. Limitaciones.

Una de las principales limitaciones de este trabajo se relaciona con la precision baja de
los modelos entrenados. Esto se puede deber como se ha comentado, en gran medida a
la naturaleza impredecible y aleatoria del futbol. Factores como el desempeno individual
de los jugadores, decisiones tacticas del entrenador, condiciones climaticas o decisiones
arbitrales durante el transcurso de los partidos influyen considerablemente en los resultados
y son complicadas de considerar con exactitud. Ademaés, el futbol es un deporte donde las
dindmicas de los equipos y los estados de los jugadores desempenan un papel fundamental,
lo que aniade un factor de complejidad que es complicado de recoger en los modelos de
inteligencia artificial.

Otra limitacién importante es la escasez de estudios previos y ejemplos comparables
que recojan indicadores relacionados con la gestion de jugadores en el contexto del fatbol.
Los trabajos existentes sobre modelos de rotacién de empleados en otros sectores diferentes
no son directamente aplicables a los equipos deportivos, donde se ha podido apreciar que
las métricas y los factores mas relevantes son diferentes. Esta falta de trabajos y ejemplos
referentes dificulta la evaluacién comparativa de la precision y efectividad de los modelos
desarrollados en este trabajo, lo que por otro lado, subraya la necesidad de realizar mas
investigacion en esta area para seguir mejorando.
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Apéndice A

Manual de instalacion

A.1. Enlace al repositorio

El codigo desarrollado durante este proyecto se encuentra en el siguiente repositorio:

https://github.com/chemiya/PR-48-TFM

A.2. Despliegue e instalacion

Este c6digo se ha desarrollado para que se puedan procesar datos de cualquier temporada
y de cualquier liga. Por lo tanto, con la modificacién de unos determinados parametros se
pueden obtener, analizar y procesar los datos de cualquier liga o temporada y entrenar los
diferentes algoritmos con ellos. Por lo tanto, para el despliegue e instalacién del cédigo,
en primer lugar, lo mas recomendable es descargar el cdédigo del repositorio y subirlo a
Google Drive para que se pueda ejecutar en Google Colab.

Para descargar el cédigo del proyecto del repositorio que se encuentra en el Apéndice
A.1, se puede descargar el .zip con el cédigo del proyecto o clonar el repositorio mediante
el comando:

$ git clone https://github.com/chemiya/PR-48-TFM

Una vez hecho eso, en caso de que se quieran extraer datos de una determinada liga y
temporada, se debe de ir en la carpeta “scraping” al fichero “Constantes.py” y establecer
ahi las ligas o temporadas de las que se quieren extraer los datos.

Una vez hecho eso, se puede ejecutar el fichero “EjecucionGlobal.py”. En caso de que
se quiera ejecutar este script por comandos, el comando es el siguiente:

$ python3 EjecucionGlobal.py

Después de hacer eso, al cabo de un tiempo, se generaran diferentes csv con los datos
extraidos de las paginas web seleccionadas, cada uno recogiendo los datos de una entidad.
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Por ultimo, en el caso de que se quieran probar los modelos creados con estos datos,
se debe de coger el csv llamado “indicadoresEquipoHistoricoModelo-[liga]-[temporada]” y
situarlo en la carpeta “modelos”. El entrenamiento de estos modelos se ha realizado en
cuadernos de Jupyter Notebook en Google Colab, por lo tanto, como se ha comentado
antes, es recomendable subir esta carpeta con el csv y los cuadernos de Jupyter Notebook
a Google Drive y ejecutar los cuadernos desde Google Colab.



Apéndice B

Combinaciones de parametros evaluadas
para los modelos de machine learning.

B.1. Introduccion

En este apéndice se recogen todos los valores posibles que se han evaluado en la
optimizacién de parametros para los algoritmos de machine learning.

B.2. Combinaciones de parametros.

En la Tabla B.1 se pueden los valores diferentes que se han probado en cada parametro
con los diferentes algoritmos de machine learning que se han evaluado.

Algoritmo Valores en los parametros evaluados

Arbol de decisién “max depth”: 3, 5, 7. “min samples split”: 2, 5, 10.

SVM “C”: 0,1, 1, 10. “gamma’: le-3, le-4. “kernel”: ’linear’, 'rbf’

K-vecinos mas cercanos | “n neighbors”: 3, 5, 7. “p”: 1, 2. “weights”: "uniform’,
"distance’.

GBM “learning rate”: 0,01, 0,1, 0,2. “max depth”: 3, 4, 5. “n
estimators™: 50, 100, 200.

Bosques aleatorios “max depth”: 25, 30, 35. “min samples split”: 2, 3, 4. “n
estimators”: 190, 200, 210.

Gaussian Naive Bayes | “var smoothing”: 1e-9, 1le-8, le-7.

Tabla B.1: Valores de los pardmetros que se han probado para los algoritmos de machine
learning.
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