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Resum

L’analisi esportiu és un camp el qual ha anat creixent molt estos tltims anys.
De la ma del Big Data s’han comengat a fer molts més estudis i amb més possi-
bilitats. En el mén del futbol la Ciencia de Dades junt amb el machine learning
ha canviat per complet molts dels analisis que existien i s’han creat uns altres
de nous. En este projecte hem seguit la metodologia CRISP-DM [1] utilitzant
principalment python com a llenguatge de programacié. S’ha fet ts de diverses
llibreries com poden ser pandas, matplotlyb,fom,sklearn, entre altres. El projecte es
dividix en dos analisis, el principal i més innovador, en el qual fem ts de la difu-
si6 anomala per a obtindre informaci6 de les distintes trajectories del bal6é durant
un partit. L'analisi secundaria es basa a observar els distints estils de joc de les
seleccions per mitja de grafos i teoria de xarxes, en este cas, xarxes de passes. En
quant a la part de difusi6 anomala s’han utilitzat models de xarxes neuronals con-
volucionals que han sigut triats després de realitzar diverses proves i descartar
els pitjors models.

Paraules clau: analisi esportiu, Big Data, machine learning, trajectoria, difusi6
anomala, xarxes neuronals convolucionals, grafos, teoria de xarxes

Resumen

El anélisis deportivo es un campo el cual ha ido creciendo mucho estos tlti-
mos afios. De la mano del Big Data se han empezado a hacer muchos maés estu-
dio y con més posibilidades. En el mundo del fatbol la Ciencia de Datos junto
con el machine learning ha cambiado por completo muchos de los andlisis que
existian y se han creado otros nuevos. En este proyecto hemos seguido la meto-
dologia CRISP-DM [1] utilizando principalmente python como lenguaje de pro-
gramacion. Se ha hecho uso de diversas librerfas como pueden ser pandas, mat-
plotlyb,fom,sklearn, entre otras. El proyecto se divide en dos analisis, el principal
y mds innovador, en el cual hacemos uso de la difusién anémala para obtener
informacion de las distintas trayectorias del balén durante un partido. El analisis
secundario se basa en observar los distintos estilos de juego de las selecciones me-
diante grafos y teoria de redes, en este caso, redes de pases. En cuanto a la parte
de difusién anémala se han utilizado modelos de redes neuronales convolucio-
nales que han sido elegidos tras realizar varias pruebas y descartar los peores
modelos.

Paraules clau: andlisis deportivo, Big Data, machine learning, trayectoria, difu-
sién anémala, redes neuronales convolucionales, grafos, teoria de redes




Abstract

Sports analysis is a field which has been growing a lot in recent years. With
the help of Big Data, many more studies have begun to be carried out and with
more possibilities. In the world of football, Data Science together with machine
learning has completely changed many of the existing analyses and new ones
have been created. In this project we have followed the methodology CRISP-DM
[1] using mainly python as programming language. We have made use of several
libraries such as pandas, matplotlyb,fom,sklearn, among others. The project is di-
vided into two analyses, the main and most innovative, in which we make use
of anomalous diffusion to obtain information on the different trajectories of the
ball during a match. The secondary analysis is based on observing the different
styles of play of the teams using graphs and network theory, in this case, pass-
ing networks. As for the anomalous diffusion part, convolutional neural network
models have been used, which have been chosen after carrying out several tests
and discarding the worst ones.

Key words: sports analysis, Big Data, machine learning, trajectory, anomalous
diffusion, convolutional neural networks, graphs, network theory
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CAPITULO 1

Introduccién

Vivimos una era de ciencia e innovacién con nuevas formas de diferenciar-
se de la competencia. El fatbol no es la excepciéon. Ante este nuevo panorama,
muchos equipos de ftitbol decidieron apostar por la Big Data como un elemento
diferenciador para competir con éxito en el nuevo escenario global. Actualmente
los equipos disponen de sofisticados softwares y dispositivos para medir el de-
sempefio de sus futbolistas.

El analisis de los partidos de fatbol ha ido evolucionando mucho con el paso
del tiempo. Aunque no podemos saber exactamente cuando empezaron a anali-
zarse los partidos de fttbol, si se tiene constancia de que el 18 de marzo de 1950,
Charles Reep utiliz6 una libreta para anotar informacién como los goles, jugadas
o posiciones de los jugadores en el partido disputado entre el Swidon Town y el
Bristol Rovers, dos equipos ingleses.

Hoy en dia el anélisis va mds all4 de anotar los datos en una libreta. La llegada
del Big Data ha facilitado mucho el estudio de los partidos, por lo que se ha
convertido en un aspecto fundamental para todos los equipos, ya que un buen
analisis puede dar mucha ventaja en los encuentros.

En los dltimos afios numerosos estudios van dirigidos al desarrollo de herra-
mientas predictivas como pueden ser modelos de regresiéon o redes neuronales.
Estas herramientas se utilizan para ofrecer un andlisis sobre el rendimiento futuro
de determinados futbolistas y las posibilidades de ciertos fichajes, de andlisis y el
uso de la estadistica para mejorar el rendimiento de los deportistas. En el articulo
[7], publicado en Istmo, se hablaba de usar aplicaciones para analizar en tiempo
real el video de los partidos y algunos indicadores como el porcentaje de pases
acertados o la potencia de cada jugador. Como resultado, generaban informes
para facilitar la labor del equipo técnico.

Una técnica que atn no se estd aplicando es el estudio de las trayectorias ca-
racterizando los procesos de difusién anémala subyacentes, bien sea de la pelota,
o de los jugadores individual o colectivamente. Este tipo de difusién se ha utili-
zado principalmente para describir distintos escenarios fisicos



2 Introduccién

1.1 Motivacién

El fatbol es el segundo deporte més practicado del mundo, con aproximada-
mente 1000 millones de personas, solo por detrds de la natacién [5]. Aunque no
es el deporte mds practicado si es el mas seguido, con unos 4000 millones de afi-
cionados lo que representa un impacto social y econémico enorme, generando
pasiones y sobre todo generando mucho dinero. Este potencial econémico conlle-
va mucha presion por los resultados y por ello hay mucho interés en controlarlos.

Desde hace mucho tiempo se analizan los partidos para optimizar el rendi-
miento de los equipos, mejorar los resultados deportivos y con ellos los econo-
micos. Estos analisis del comportamiento de los jugadores y equipos son cada
dia més frecuentes y basados en numerosos y diversos aspectos del juego. Estos
analisis se pueden enfocar en como plantea y juega el partido un equipo [4]

Este trabajo basado en el andlisis de las trayectorias del balén supone una
forma mds de observacién que pretende obtener indicadores que supongan una
mejora en el rendimiento de los equipos y de sus resultados deportivos.

Este sistema de analisis va mds alla de las estadisticas basicas y profundiza en
temas relacionados con las dindmicas internas del juego, como son las trayecto-
rias del balén.

En otros deportes como el béisbol o el baloncesto se ha utilizado el andlisis de
datos para optimizar el rendimiento de los equipos, como por ejemplo podemos
ver en la pelicula Moneyball. Esta pelicula se centra en un equipo de béisbol que
estd en una mala racha y el gerente del equipo decide contratar a un joven que
mediante estadisticas y andlisis de datos empieza a hacer fichajes con un presu-
puesto reducido. Estos nuevos jugadores no son los mas famosos, pero mediante
el andlisis de sus caracteristicas crean un equipo lo mas completo y competitivo
posible. Queremos seguir esta linea de andlisis para intentar optimizar el rendi-
miento de equipos de fttbol. Esta visién del anélisis deportivo es muy comun
hoy en dia y en el fatbol hay muchos estudios que intentan hacer fichajes que
puedan ser ttiles en el equipo con poco presupuesto, como podemos ver en [25]

Mediante técnicas de teorias de redes, la cual ya se ha empezado a utilizar en
el andlisis deportivo [6] y las propiedades de la difusion asociadas a las trayec-
torias, queremos ver si somos capaces de caracterizar los diferentes juegos de los
equipos con el fin de introducir nuevas medidas que puedan ser ttiles a la hora
de analizar los partidos de fatbol.

1.2 Objetivos

El objetivo principal del proyecto es estudiar las trayectorias del balén en un
campo de fatbol aplicando modelos de clasificacién y regresioén para poder carac-
terizar el estilo de juego de diferentes equipos y cémo esto evoluciona en funcién
del desarrollo de los partidos. Nuestros datos los obtenemos de Statsbomb el cual
nos proporciona datos de distintas competiciones y partidos. Estos datos tienen
la particularidad de que en ellos se encuentran coordenadas de las acciones, es



1.3 Estructura de la memoria 3

decir en que parte del campo ocurre cada evento. Para estudiar estas trayectorias
vamos a utilizar modelos los cuales vamos a alimentar con datos ficticios.

Para generar los datos partimos con la hipétesis de que el movimiento de la
pelota no es aleatorio en el transcurso del partido, puesto que hay intenciones
tanto de avanzar hacia la porteria contraria, como eventualmente de hacer cam-
bios de lado del juego. Para ello, generaremos datos sintéticos con los que entre-
nar los modelos, en particular, utilizando modelos de movimiento fraccionario
Browniano.

Estos comportamientos se pueden estimar a partir del cdlculo del estudio de
la varianza media de los desplazamientos del balén a lo largo del tiempo (Mean
Square Displacement) denotado por MSD(t). En el caso de que el movimiento
fuera aleatorio, el MSD(t) se comporta como Dt*, donde t representa el tiempo,
D el coeficiente de difusividad, y « el exponente de difusion.

Cuando &« = 1 nos encontramos ante un movimiento Browniano (aleatorio),
cuya distribucién viene dada por una Gaussiana, no obstante, dada la dinfiamica
del balén entendemos que dicho movimiento no es aleatorio y queremos caracte-
rizar como es el proceso que lo rige en cada caso.

Otro de nuestros objetivos serd clasificar a los equipos segun las trayectorias
del balén que dibujen durante el partido. Las clasificaremos en 2 clases, si son
superdifusivas en las cuales a« > 1 o si son subdifusivas donde a < 1. Durante el
proyecto amos a utilizar movimiento fraccionario Browniano (fractional Brownian
motion) en la generacion de trayectorias. Este movimiento viene determinado en
principio por el exponente de Hurst.

El & 0 exponente de difusién anémala que hemos mencionado anteriormente
es igual a 2 veces el exponente Hurst el cual determina el tipo de movimiento ge-

nerado por el proceso. El exponente de Hurst se denomina "indice de dependencia.

"indice de dependencia a largo plazo". Este indica la tendencia de nuestra trayec-
toria a seguir con la misma dindmica, es decir, si viene de un pase corto seguir
con un pase corto o cambiar a uno largo.

Ademads, intentaremos predecir qué a tienen las trayectorias y estudiar las
diferencias entre equipos y momentos del partido (si van ganando, empatando,
o perdiendo). Esperamos que esta aproximacién pueda ser incorporada en un
futuro para la clasificacion de trayectorias y pueda ser de utilidad para mejorar
el rendimiento de los equipos de fuatbol.

1.3 Estructura de la memoria

A continuacién vamos a hacer una breve explicacién de los distintos capitulos
que forman la memoria del proyecto. Estos capitulos son:

= Introduccién: en esta seccién introducimos el proyecto, dando informacién
sobre la motivacion del trabajo y explicando brevemente el mundo del ané-
lisis de fatbol y la nueva técnica(difusion anémala) que vamos aplicar para
intentar obtener informacion relevante y que pueda servir de utilidad.

(o]



Introduccién

Estado del arte: en este apartado damos contexto de como es hoy en dia el
analisis de partidos de fatbol y como el machine learning y la ciencia de datos
forman parte de este mundo. También contextualizamos para qué sirve y en
qué experimentos se ha hecho uso de la difusién anémala.

Metodologia: una vez finalizado el estado del arte podemos plantearnos
como empezar el proyecto. En esta seccién explicamos cuéles van a ser las
fases de nuestro proyecto y que metodologia hemos seguido. También se
incide en que tecnologia nos hemos apoyado para poder hacer el trabajo.

Métodos utilizados: en esta seccién explicamos que informacién vamos a
utilizar en el proyecto, es decir, los datos y que métodos vamos a emplear
sobre ellos para obtener distintos resultados que mds adelante estudiaremos
para obtener informacién relevante.

Modelos fisicos de difusion: el anélisis deportivo es muy comun hoy en
dia por lo que existen muchos tipos diferentes de andlisis que se pueden
hacer. En este proyecto la parte novedosa es la difusién, por lo que en este
apartado hacemos una explicacién de qué son y cémo funcionan los mode-
los de difusién, en concreto, la difusién anémala. También explicamos los
distintos tipos de desplazamiento que pueden tener las trayectorias de las
particulas (en nuestro caso el balén de ftbol) cuando se propagan.

CNN: las redes neuronales convolucionales son el principal modelo de ma-
chine learning que vamos a utilizar, por lo que en este apartado hacemos
una explicacion de qué son y cémo surgieron. También explicamos su ar-
quitectura y las distintas capas que pueden formarla. Para finalizar en este
apartado damos informacién de cémo se han creado los distintos modelos
de redes neuronales convolucionales que se han utilizado en el proyecto.

Resultados: tras aplicar los modelos y las técnicas de andlisis que utilizamos
en el proyecto mostramos los resultados. Este apartado incluye gréficas que
ayudan a explicar que resultados hemos obtenido ya sea de la parte de di-
fusién o de la parte del anélisis més usual.

Conclusiones: en esta seccién escribimos las conclusiones que hemos obte-
nido tras estudiar los resultados del apartado anterior. Damos una visién
general de como ha ido el trabajo y si ha alcanzado nuestras expectativas.

Anexos: en el apartado de anexos complementamos el contenido del traba-
jo aportando informacién que puede ser 1til pero no es imprescindible, por
lo que no se incluye en la parte principal de la memoria. También relaciona-
mos el trabajo con las ODS u objetivos de desarrollo sostenible.



CAPITULO 2
Estado del arte

2.1 Difusiéon

Hoy en dia la difusién se ha utilizado en una gran variedad de campos, desde
la biologia hasta el mercado de valores, pero principalmente esta se utiliza en la
fisica, quimica y biologia [34].

En los ultimos anos, los avances en las técnicas de fluorescencia han aumenta-
do enormemente la disponibilidad de trayectorias de alta precisién de moléculas
individuales en sistemas vivos [27], lo que ha producido un impulso creciente pa-
ra desarrollar métodos de cuantificacion de la difusiéon andémala [18]. Las técnicas
de fluorescencia son metodologias biofisicas que explotan el fenémeno de la fluo-
rescencia para examinar y analizar las interacciones protefna-proteina, proteina-
acido nucleico, ligando-receptor y ligando-lipido. Estas técnicas también son tti-
les en el estudio de la conformacién y orientaciéon de las proteinas, asi como de
las constantes de difusién y unién.

Con respecto a la difusién anémala, esta se ha utilizado para describir muchos
escenarios fisicos, como la difusién de proteinas dentro de las células o a través
de medios porosos [15]. En los experimentos tipicos destinados a comprender la
difusion, los datos disponibles consisten en trayectorias, como una molécula en
una célula, una cotizacién en el mercado de valores o un animal que busca co-
mida en su entorno. El objetivo es extraer de estas trayectorias informacién sobre
las propiedades del trazador y del medio en el que se produce su movimiento,
es decir, inferir el exponente de difusiéon anémala . En nuestro caso tenemos un
objetivo bastante parecido pero aplicado a datos deportivos, mas concretamente
a trayectorias del balén en un partido de fatbol.

2.2 Analisis fatbol

Hablando del andlisis de los partido de fttbol, los analistas de datos utilizan
muchas informacién, como la media de cualquier dato (goles, fueras de juego,
pases...) , para crear nuevas métricas como los goles o pases esperados que puede
haber en un partido. También se estudia la posicién de los jugadores en el terreno
de juego para obtener informacién que pueda ser ttil.
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6 Estado del arte

Hoy en dia hay muchas empresas como Driblab o Wyscout que utilizan el po-
der de los datos y la estadistica en el fatbol. Estas empresas disponen de bases de
datos con informacién de més de 200 equipos y 200.000 jugadores. Esto hace que
puedan realizar andlisis mucho mas completos y tienen la posibilidad de hacer
cosas que no se puede con unos datos més escasos.

Mediante la ciencia de datos se investiga y se publican cada vez mds desa-
rrollos de algoritmos de machine learning tendentes a analizar el juego de cada
futbolista y reubicarlo en la posicién 6ptima de acuerdo con sus caracteristicas
[10], o poder predecir una lesién, aunque uno de los principales usos del machine
learning es intentar predecir los resultados de los partidos [16].

Otros programas analizan de forma dindmica las tacticas y el posicionamiento
dentro del campo. Mediante una serie de modelos estadisticos, estudian el com-
portamiento real del equipo durante los partidos

La lista de estudios de ciencia de datos aplicados al fatbol es cada vez mas
larga; motivada, en gran medida, por el interés deportivo y econémico y a la
financiacién de los clubes.

Este trabajo va més alld de estos datos y métricas, intentando sacar informa-
cién util de las diferentes trayectorias que se dan acabo durante el partido. Los
datos los obtenemos del github de Statsbomb. Statsbomb es una empresa creada con
el objetivo de recopilar y analizar datos deportivos de la manera mas completa
posible. Para este proyecto utilizamos datos recopilados por ellos, en los que en
encontramos informacién organizada por eventos, cada evento es algo que ha pa-
sado durante un partido. Principalmente vamos ha hacer uso de las coordenadas
de los jugadores (su posicion en el campo) para dibujar las trayectorias.

Aparte de utilizar los datos proporcionados por Statsbomb vamos a tener que
hacer uso de datos sintéticos, es decir, generados artificialmente ya que para en-
trenar los modelos hacen falta muchas mads trayectorias de las que disponemos
en la base de datos. En el proceso de generar los datos es donde vamos a hacer
uso de la difusién anémala.



CAPITULO 3
Metodologia

3.1 Fases del proyecto

El ciclo de vida de un proyecto es una serie de etapas por las que pasa un
proyecto de principio a fin. El nimero y la secuencia de los ciclos estd determi-
nado por la gestioén y varios otros factores, como las necesidades de las organi-
zaciones involucradas en el proyecto, la naturaleza del proyecto y su aplicacion.
Las fases tienen puntos de inicio, fin y control definidos y estan limitadas por
el tiempo. El ciclo de vida del proyecto se puede definir y modificar de acuerdo
con las necesidades y aspectos de la organizacién. Aunque cada proyecto tiene
un comienzo y un final claros, las metas, los productos y las actividades especi-
ticas varian ampliamente. Los ciclos de vida forman la base de las actividades a
realizar en el proyecto, independientemente del trabajo especifico a realizar.

En los proyectos en los que los datos tienen un papel esencial, es muy co-
mun utilizar la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) la cual surgi6é en dos empresas (DaimlerChrysler y SPSS) pioneras en la
aplicaciéon de mineria de datos a los procesos de negocio.

La metodologia CRISP-DM consta de seis fases distintas, las cuales dependen
entre si de manera secuencial y ciclica. Como podemos ver en la Figura 3.1 las
seis fases son: business understanding, data understanding, data preparation, modeling,
evaluation y deployment.

Las fases mencionadas anteriormente son fundamentales en el proyecto y ca-
da una tiene un papel diferente que ayuda a completar el proyecto. En cada una
de las fases realizamos lo siguiente:

= Business understanding (comprensién del negocio): Esta es la primera fa-
se con la que debe comenzar cualquier proyecto de mineria de datos, obte-
niendo una comprensién profunda del problema en cuestion, identificando
las necesidades y objetivos del proyecto desde una perspectiva comercial y
luego traduciéndolos en objetivos técnicos y planes de proyecto.

Primero, establece los criterios para medir el éxito del proyecto. Luego se
realiza una evaluacion de la situacién actual para determinar el contexto y
los requisitos del problema, incluidos los negocios y la mineria de datos. Fi-



Metodologia

Figura 3.1: Metodoloia CRISP-DM

nalmente, ejecute el plan del proyecto, considerando qué pasos se tomaran
y qué procedimientos se utilizardn en cada paso.

Data understanding (comprensiéon de los datos): En esta fase, los datos
se recopilan y exploran inicialmente para establecer la primera conexién
con el problema. Esta fase suele ser critica en los proyectos, ya que la mala
interpretacion de los datos puede aumentar el tiempo total del proyecto y
también reducir la garantia de éxito. Hay varias tareas para completar esta
etapa. En nuestro caso los datos ya estaban recopilados en el Github de
Statsbomb [37], por lo que tinicamente tuvimos que observar y analizar los
datos para ver que informacién podiamos obtener de ellos.

Data preparation (preparacion de los datos): La fase de preparacion de da-
tos incluye todas las operaciones necesarias para construir el conjunto de
datos final (los datos utilizados por las herramientas de modelado) a partir
de los datos sin procesar originales. Las tareas incluyen seleccionar tablas,
registros, atributos y transformar y limpiar datos para herramientas de mo-
delado. En este proyecto, como explicamos en la seccién 4.1, ademads de los
datos obtenidos de Statsbomb, también generamos datos. Estos datos los ge-
neramos mediante difusién anémala para poder tener una cantidad de tra-
yectorias que sea considerable a la hora de entrenar los modelos ya que con
los datos reales no era suficiente y no podriamos obtener unos resultados
tiables.

Modeling (modelado): En esta parte del proyecto, seleccionamos y aplica-
mos las técnicas de modelado relevantes para el problema ,ajustando sus
pardmetros y valores 6ptimos. Existen distintos tipos de modelo, en nues-
tro caso aplicaremos redes neuronales como explicamos en el apartado 6.3

Evaluation (evaluaciéon): Una vez terminamos con la fase del modelado,
pasamos a evaluar dichos modelos para ver si cumplen con nuestras expec-
tativas. Si las cumplen pasariamos a la siguiente fase (despliegue). En caso
contrario deberiamos volver a las fases anteriores con el objetivo de encon-
trar mejores resultados. Estos resultados los podemos ver en el capitulo 8
de la memoria.
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= Deployment (despliegue): En general, la generacién de modelos no es el
final de un proyecto. A menudo el objetivo del modelo es mejorar el cono-
cimiento de los datos, pero el conocimiento resultante debe organizarse y
presentarse para que lo use el cliente. Como hemos comentado, el modela-
do no siempre es el final del proyecto, dependiendo de los requerimientos
que tengamos, en esta fase podemos desde hacer un informe béasico hasta
realizar un andlisis en profundidad de los datos y resultados que hemos
obtenido.

3.2 Tecnologia empleada

Antes de empezar el proyecto surgi6 la duda de con que lenguaje de progra-
macién ibamos a trabajar ya que tenfamos varias opciones, python y R. Ambos
lenguajes tenian ventajas e inconvenientes, pero finalmente nos decidimos por
python, por el mejor domino de este lenguaje que teniamos, y por su facilidad y
accesibilidad a muchas librerias que nos podian ser ttiles.

A lo largo del proyecto hemos utilizado diversas librerfas, algunas generales
o mds bdésicas como podrian ser numpy, math, pandas o random, y otras més espe-
cificas como:

= matplotlyb: esta libreria la hemos utilizado para generar algunas graficas
que se muestran en la memoria.

= fbm: utilizamos esta libreria en el apartado 4.1.2 ya que dispone de los mé-
todos exactos para simular el movimiento browniano fraccionario (fBm) o
el ruido gaussiano fraccionario (fGn) en python.

» sklearn: de esta libreria utilizamos dos modulos para realizar el pre-modelado.

* model_selection: utilizado para dividir los datos en train y test me-
diante la funcién train_test_split.

* preprocessing: de este modulo de la librerfa utilizamos dos funciones,
LabelEncoder y OneHotEncoder las cuales sirven para codificar los datos
para poder utilizarlos en el modelo de clasificacion.

= mcfly: igual que en la libreria sklearn, en esta,para aplicar el modelo de cla-
sificacion que se explica en el apartado 6.3.2 utilizamos dos médulos

e find_architecture: este médulo proporciona la funcionalidad principal
de esta libreria, la busqueda de una arquitectura de modelo 6ptima.

* modelgen: como se puede deducir del nombre, este médulo se utiliza
para generar los modelos.

El flujo de trabajo el cual seguimos es que mediante la funcién gene-
rate_models de modelgen generamos y compilamos los modelos y me-
diante la funcién train_models_on_samples de find_architecture entrena-
mos esos modelos.
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= keras: keras es una biblioteca de redes neuronales de alto nivel la cual utili-
zamos para crear el modelo de redes neuronales convolucionales de regre-
sion. Para ello hacemos uso de los siguientes modulos:

* models: de este médulo utilizamos la funcién Sequential ya que es la
mds apropiada para un modelo y poder afiadir las capas que creamos
necesarias.

* layers: las diferentes capas que forman nuestro modelo las importa-
mos de este médulo. Como explicamos en el apartado 6.3.1 hacemos
uso de capas convolucionales ,capas LSTM bidireccionales y la fun-
cién de activacion mediantes las funciones de keras layers.ConvlD, la-
yers.Bidirectional y layers.Dense respectivamente.

Para finalizar queremos destacar el uso del entorno jupyter notebook a la hora
de crear el modelo implementado con keras ya que nos facilitaba el trabajo por su
interfaz y su compatibilidad con Google Colab ya que este nos permitia acelerar
mucho el tiempo de computo debido a que ofrecen el uso de una GPU (unidad
de procesamiento grafico) gratuita.



CAPITULO 4
Métodos utilizados

4.1 Preparaciéon de los datos

Los datos que vamos a utilizar en el proyecto son las distintas trayectorias
que sigue la pelota durante el partido en el campo de fuatbol. Estas trayectorias
pueden ser de diferentes longitudes y estdn formadas por puntos con coordena-
das X e Y. La longitud de la trayectoria viene marcada por la cantidad de puntos
que tenga. La trayectoria esta marcada por los pases que hacen los jugadores, un
punto es desde donde se realiza el pase y otro es donde lo recibe. Si entre dos
pases el jugador se ha desplazado en el campo una distancia considerable, hemos
decidido que sea de 5 m, contamos ese desplazamiento como un pase por lo que
crearfamos dos nodos diferentes en la trayectoria.

Actualmente estamos estudiando las trayectorias en un plano, es decir, no uti-
lizamos la altura a la que pueda estar el balén en cada momento de la trayectoria.
En un futuro nos gustaria poder estudiar si la altura de los pases influye en el
juego de los equipos y si podemos llegar a utilizar esta informacién para mejorar
el rendimiento de los equipos.

4.1.1. Datos reales

Durante el proyecto utilizamos distintos tipos de datos, ya sean datos sin-
téticos o datos reales. Estos dltimos los obtenemos del github de una empresa
llamada Statsbomb.

StatsBomb fue fundado por Ted Knutson en 2013, creado como un blog de ané-
lisis de fatbol, ha ido creciendo hasta convertirse en una empresa de anédlisis de-
portivo, la cual hoy en dia es en un lugar de referencia para muchos analistas.

Para poder realizar analisis deportivo se necesitan datos y StatsBomb también
se dedica a eventos de partidos de fatbol. Los datos de que encontramos en el
github estan en formato JSON y se organizan de la siguiente manera:

= Competitions: como vemos en la figura 4.1 este es un archivo en el cual
encontramos informacién sobre las distintas competiciones las cuales Stats-
Bomb ha recopilado datos. Lo mas importante es el identificador que nos
permite conectar la informacién con los siguientes archivos.

11
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{
“competition_id" : 49,
“season_id" : 3,
"eountry_name" : "United States of America",
“competition_name" : "NWSL',
"“competition_gender" : “female",
"competition_youth" : false,
"competition_international" : false,

"season_name" : "2018",

"match_updated" : "2021-11-06TB5:53:29.435016",

"match_updated_360" : “2021-86-13T16:17:31.694",

"match_available_360" : null,

"match_available" : "2821-11-86T8©5:53:29.435016"
hA

"“competition_id" : 2,
"season_id" : 44,

"country_name" : “England",

"“competition_name" : “Premier League",

"competition_gender" : "male",

"competition_youth" : false,

"competition_international’ : false,

“season_name" : "'2003/2004",

"match_updated" : "2021-11-14T22:29:00.646120",

"match_updated_360" : "2021-86-13T16:17:31.694",

"match_available_36@" : null,

"match_available" : "2021-11-14T22:29:00.646120"
oA

“competition_id" : B3,

"season_id" : 43,

“country_name" : "Europe",

"“competition_name" : "UEFA Euro",

"competition_gender" : "male",

"competition_youth" : false,

“competition_international" : true,

"“season_name" : “'2028",

"match_updated" @ "2022-02-01T17:20:34.319496",

"match_updated_360" : "2021-11-11T13:54:37.507376",

"match_available_36@" : "2021-11-11T13:54:37.507376",

"match_available" : “2022-92-01T17:20:34,319496"

}

Figura 4.1: Datos de las competiciones

= Matches: en los distintos archivos de tipo partido 4.2, encontramos el iden-
tificador de la competicion a la que pertenecen, un identificador propio para
enlazarlo con los distintos eventos que ocurren en él e informacién de dicho
partido, ya sea el resultado, equipos que juegan, localizacién...
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{
"match_id" : 3795187,
"match_date" : "“2021-07-03",
"kick_off" : "21:00:00.000",
"competition" : {
"competition_id" : 55,
"country_mame" : "Europe",
"competition_name" : "UEFA Euro"},
"season" : {
"season_id" : 43,
"season_name" @ "2020"},
"home_team" : {
"home_team_id" : 911,
"home_team_name" : “Ukraine",
"home_team_gender" : "male",
"home_team_group" : null,
"country" : {
“id" : 238,
"name" : "Ukraine"
"managers" ¢ [ {
“id" : 2383,
"name" : "Andrii Shevchenko",
"nickname" : null,
"dob" : "1976-89-29",
"country" @ {
"id" : 238,
"name" : "Ukraine"}}1},
"away_team" : {
"away_team_id" : 768,
"away_team_name" : "England",
"away_team_gender" : "male",
"away_team_group" : null,
"country" @ {
"id" : 68,
"“name" : "England"
"managers" : [ {
"id" @ 277,
"name" : "Gareth Southgate',
"nickname" : null,
"dob" : "1970-89-83",
"country" i {
"igd" : 68,
“name" : “England"}}J,
"home_score" : @,
"away_score" : 4,
"match_status" : "available",
"match_status_36@8" : "available",
"last_updated" : "2021-87-04T16:39:208.748",

"last_updated_360" : "2022-08-84T12:00",
"metadata" : {
"data_version" : "1.1.8",
"shot_fidelity_version" : "2"
"xy_fidelity version" : "2"

Figura 4.2: Datos de los partidos

= Events: en estos archivos se incluye los diferentes eventos o acciones que
ocurren durante un partido, el cual podemos saber ya que el nombre del
archivo es el identificador de este. Estos eventos como vemos en la figura
4.3 van desde el saque inicial, pasando por pases, tiros cambios hasta llegar
el final del partido.
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{

"id" : "4bd@2a7e-9ab5-4c10-993b-48875aa54b73",
"index" 3,
"period 1,
"timest "90:00:00.000",
"minute" : @,
"second" : @,
"type" : {

1 18,

"name" : "Half Start"
1,
_team" @ {

: "England"

"play_pattern" : {
"id" i 1,
"name" : "Regular Play"

: "England"
"duration" : 8.8,
"related_events" : [ "22da729b-6b2f-4fdc-9e91-587af4beBBa7" ]

Wi
"id" : "22da729b-6b2f-4fdc-9e91-587af4beBBOT",
"index" : 4,
"period" : 1,
"timestamp" : "00:00:00.000",
"minute" : @,
"second" : @,
"type" : {
"id" : 18,
"name" : "Half Start"
I8
"possession” : 1,

on_team" : {
3

"name" : "England"

I8
“"play_pattern" : {
"id" @ 1,
"name" : "Regular Play"
I8
"team" : {
"id" : 785,
"name" : "Croatia"
"duration" : 8.8,
"related_events" : [ "4bd@2a7e-%9ab5-4c1@-993b-48875aa54b73" ]

h

Figura 4.3: Datos de los eventos de un partido

= 360: los datos 360, se relacionan con un evento por su identificador. Estos
datos son las coordenadas X e Y del jugador, es decir, que posicién ocupan
en el campo en el momento que ocurre la accién.

Entre estos datos que recopila StatsBomb , como hemos comentado anterior-
mente, estan los datos 360, los cuales como vemos en la imagen 4.4son las coorde-
nadas de muchos eventos que ocurren durante el partido, como pueden ser pases,
tiros, faltas... Estos datos se encuentrarn en formato JSON, por lo que mediante
la libreria pandas de python nos ayudamos para poder manejarlos de manera maés
facil y comoda.
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{

"event_uuid" : "d6%@cf5T-0a7i-4
"visible_area" : [ 12.4538540
"freeze_frame" : [ {

"teammate" : true,

“actor" : true,

"keeper" : false,

"location" : [ 38.69952, 48.246754 ]
Hhi

"teammate" : true,

"actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 40.42738, 33.483665 ]
i

"teammate" ! true,

"actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 50.8696, 66.65857 ]
h{

"teammate" : true,

"actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 51.59526, 49.97813 ]
i

"teammate" : false,

“actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 52.347244, 46.105434 ]
Hhi

"teammate" : true,

"actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 54.72594, 31.745445 ]
i

"teammate" ! true,

"actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 59.490192, 20.745625 ]
h

"teammate" : false,

"actor" : false,

"keeper" : false,

"location" @ [ 60.
h

"teammate" : true,

“actor" : false,

"keeper" : false,

"location" : [ 69.42701, 33.667328 ]
+1

}

Figura 4.4: Datos de los partidos

Para obtener las trayectorias que necesitamos, hemos utilizado las coordena-
das de los pases que ocurren a lo largo del partido, teniendo en cuenta que deben
ser seguidos como podemos ver en las figura 4.5 y ??. En estos graficos vemos
los distintos pases que tiene la trayectoria, de las cuales podemos seguir el orden
viendo el niimero que se encuentra en los vértices.

En el GitHub de StatsBomb encontramos datos de varias competiciones, como
la liga espafiola, o inglesa, la Champions League o la Eurocopa. Podiamos elegir
también entre distintas temporadas y finalmente nos decidimos por la Eurocopa
de 2020 ya que era una de las competiciones que més datos 360 tenia y tener
mas datos nos facilitaba los anélisis y poder entrenar los modelos. Por todo estos
es que estaremos trabajando con las trayectorias de las distintas selecciones que
participaron en esta competicion.
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Ejemplo trayectoria de Italia

LN

Figura 4.5: Trayectoria real de Italia en un partido de fttbol

4.1.2. Generacion de los datos

A parte de los datos que obtenemos de Statsbomb, en nuestros modelos hemos
tenido que utilizar datos generados para poder entrenarlos, y asi méas adelante
utilizar los modelos entrenados en nuestros datos reales. Hemos tenido que ge-
nerar datos artificialmente ya que con los datos reales no tenfamos suficientes
trayectorias para poder alimentar los modelos y que funcionaran de una manera
adecuada.

Para generar las trayectorias que vamos a utilizar para entrenar los modelos,
hemos seguido lo indicado por Kowalek [20], donde se generan datos sintéticos
para el andlisis de distintos modelos de difusién. Al generar las trayectorias se
podian cambiar ciertas partes del c6digo como son:

= Alpha(a): este es el paramtro que mas hemos variado para tener una gran
variedad ya que queriamos etiquetar o clasificar las trayectorias segtn el
valor de este parametro.

= N: este pardmetro es la longitud de las trayectorias generadas, las cuales
han oscilado entre una longitud de 10 y 35.
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= SNR: el SNR o Signal-to-noise ratio es una medida utilizada en ciencia e in-
genieria que compara el nivel de una sefial deseada con el nivel de ruido
de fondo. El valor de este parametro lo hemos definido entre 1 y 2 para asi
tener trayectorias con poco ruido o mucho ruido.

En nuestro caso hemos tenido que adaptar el c6digo ya que las trayectorias
que necesitdbamos debian estar confinadas en las dimensiones de un campo de
tatbol. Como los campos de fatbol pueden tener tamafios diferentes, hemos utili-
zado nuestros datos reales para poner limites a las trayectorias, siendo estos 120
para la coordenada X (largo del campo) y 80 para la coordenada Y (ancho del
campo) como podemos ver en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Medidas campo ftatbol

Estas trayectorias confinadas las hemos generado basandonos en el movi-
miento fraccionario browniano (FBM). Este modelo permite generar trayectorias
cuyo MSD (desplazamiento cuadratico medio) se comporta proporcionalmente a
t*, siendo t el tiempo, con 0 < a < 2. En el caso « = 0 tenemos no hay movimien-
to, para « = 1 tenemos un movimiento aleatorio equiparable al ruido Gaussiano
y en el caso & = 2 tenemos un modelo completamente difusivo, que se comporta-
ria como la ecuacién del calor en dos dimensiones. Los casos en los que el MSD se
comporta como t*, con & # 1, se consideran difusién anémala ??. En otras pala-
bras, existe una relacién no lienal entre la varianza de los desplazamientos entre
pases y el tiempo trasncurrido.

El FBM es una generalizacion del movimiento browniano. A diferencia del
movimiento browniano clasico, los incrementos de fBm no tienen por qué ser
independientes. fBm es un proceso gaussiano de tiempo continuo que comienza
en cero, tiene esperanza igual a cero a lo largo del tiempo y tiene la siguiente
funcién de covarianza:
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E[Bir(1)Bu(s)] = 3 (e +[s [t —sP¥),

donde H, el indice Hurst o parametro Hurst, es un ntimero real entre 0 y 1.
El exponente Hurst describe la irregularidad del movimiento resultante, cuanto
mas alto sea el valor mas suave es el movimiento. Existe una relacién simple entre
el indice Hurst y el exponente de difusién anémala «, tal que

2H =«

Para simular el movimiento browniano fraccional hemos utilizado una libre-
ria implementada en Python llamada fbm.

Al generar las trayectorias existen varios pardmetros que podemos cambiar
para poder crear distintos tipos. El exponente a es uno de ellos, el cual puede
tener un valor dentro del rango (0.1, 1.9) con paso 0.1 lo que nos deja con 19 posi-
bles valores distintos de . Ademds de las distintas &, generamos trayectorias con
distintas longitudes N, que van desde 10 hasta 35 y distintos coeficientes de difu-
sién D el cual puede ser entre 2 y 5. Hemos elegido este rango de coeficientes para
que las trayectorias se adapten bien a las dimensiones del campo de fatbol ya que
con coeficientes mds bajos las trayectorias con esas longitudes se centraban en un
espacio muy reducido por lo que no eran representativas de lo que es la realidad.
Por otro lado, las trayectorias las generamos con esas longitudes para que sean
del mismo tamafio que las trayectorias reales que vamos a utilizar. Los principa-
les motivos de haber elegido estos tamafios son, el niimero de trayectorias reales
que tenemos en nuestros datos con esas longitudes, ya que de un tamafio ma-
yor teniamos muy pocas y no era de mucha utilidad estudiarlas. El otro motivo
es que las trayectorias con menor longitud muy pocas veces son buenas jugadas
en el fatbol, por lo que si queremos mejorar el rendimiento del equipo hay que
estudiar las trayectorias que, a nuestro entender, son buenas jugadas durante el
partido.

Las trayectorias que tienen longitud menor a 35 las completamos con ceros
para asi poder utilizar todas las trayectorias en el mismo modelo. Este procesa-
do de los datos es llamado padding el cual es necesario para poder alimentar los
modelos de una manera correcta y que estos puedan funcionar.

Una vez generadas las trayectorias afladimos ruido Gaussiano a las mismas.
Para generar dicho ruido utilizamos la siguiente férmula:

0— \/DAt,

(o

donde el valor de sigma lo elegimos aleatoriamente entre un intervalo de va-
lores SNR = [1,2] utilizando la funcién random.uniform de la libreria random
de Python. El ruido lo afiadimos para hacer mas realistas las trayectorias del ba-
16n ya que en un partido real estas siempre se pueden ver afectadas por el viento
o pueden ser desviadas por un rival, lo que es un factor que es bueno tenerlo en
cuenta en nuestro andlisis. Antes de afiadir el ruido nos tenemos que asegurar de
que no sobrepasamos los limites del campo en ningtin punto de la trayectoria.
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Una vez generadas las trayectorias que queremos las vamos a separar en dis-
tintos datasets, los datos de entrenamiento, los datos de test y los datos de vali-
dacién ya que va a ser necesario para aplicar los modelos de machine learning 4.2
que queremos utilizar para realizar los analisis.

Para dividir los datasets utilizamos la funcién model_selection.train_test_split
de la libreria sklearn. Hacemos una primera divisién en la que el 30 % de los datos
los utilizaremos como el dataset de test. Del 70 % restante, el 30 % lo utilizaremos
como dataset de validacién y el resto como el dataset de entrenamiento.

Cuando dividimos los datos en distintos datasets aprovechamos para etique-
tar las trayectorias de dos maneras, una para regresion y otra para clasificacion.
Para clasificacion etiquetamos las trayectorias en dos clases distintas, las cuales
se dividen en si son superdifusivas (@« > 1 o subdifusivas(x < 1)[2]. Cuando las
etiquetamos para regresion utilizamos como etiqueta el a con el que se ha ge-
nerado la trayectoria, por lo que podemos tener trayectorias etiquetadas con «
distintos, los valores de los cuales estdn en el rango de valores de a con los que se
han generado las trayectorias.

4.2 Machine learning

El machine learning o aprendizaje automatico es una disciplina del campo de
la inteligencia artificial mediante la que utilizando distintos algoritmos se dota a
los ordenadores o programas informéticos a ser capaces de identificar patrones y
ser capaces de predecir o clasificar datos.

En el aprendizaje automdtico existen tres tipos diferentes de aprendizaje, el
supervisado, el no supervisado y el aprendizaje por refuerzo. En nuestro caso va-
mos a utilizar aprendizaje supervisado ya que las etiquetas de nuestros datos son
los distintos parametros que pueden cambiar a la hora de generar las trayectorias,
como pueden ser la longitud (N), el « 0 el SNR.

4.2.1. Aprendizaje supervisado

Los algoritmos de aprendizaje supervisado cuentan con un aprendizaje previo
basado en un sistema de etiquetas asociadas a unos datos que les permiten tomar
decisiones o hacer predicciones. El algoritmo se entrena a partir de muestras con
sus etiquetas asociadas y va aprendiendo a identificar patrones, para asi poder
predecir o clasificara un dato.

Un ejemplo es un detector de spam que etiqueta un e-mail como spam o no
dependiendo de los patrones que ha aprendido del histérico de correos (remiten-
te, relacion texto/iméagenes, palabras clave en el asunto, etc.).

En nuestro caso vamos a utilizar las trayectorias generadas con difusién ané-
mala, cuya etiqueta es el & con el que se ha generado dicha trayectoria. Estas eti-
quetas las utilizaremos para regresion. En el método de clasificacion utilizaremos
2 etiquetas segtn sean superdifusivas o subdifusivas.
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Modelos fisicos de difusidon

Alahora de estudiar los modelos fisicos de difusion, el enfoque més elemental
para analizar los movimientos es comenzar a analizar el Desplazamiento Cuadrdti-
co Medio de las trayectorias, ya que su crecimiento cambia a lo largo del tiempo.
Ademés, este es un enfoque bdsico para clasificar las trayectorias [30, 32] y para
distinguir entre trayectorias normales y anémalas. Debido a la naturaleza esto-
céstica de las trayectorias, conviene analizarlas conjuntamente.

5.1 Medidas de difusién

Definiremos el MSD (desplazamiento cuadratico medio) y el TAMSD (despla-
zamiento cuadratico medio promediador en el tiempo) como medidas elementa-
les para estudiar como se propagan las trayectorias de las particulas. Formulamos
estos modelos en el espacio tridimensional R3. Descripciones similares se pueden
proporcionar facilmente a R y IR?.

5.1.1. Difusién segin el desplazamiento cuadratico medio (MSD)

El desplazamiento cuadrdtico medio de una trayectoria indica el tamafio medio
de una regién explorada por el movimiento de un conjunto de particulas. Dadas
N particulas, x1, x2,..xN, cuyas posiciones en el instante t vienen dadas por x*(t),

el MSD se calcula como

() — xi(O)Hz. 5.1)

N
MSD(t) = NZ‘

Con el MSD podemos adivinar si las particulas se propagan sélo por difusion
o si hay alguna fuerza de transporte adicional que acttia sobre ellas. Segun la
estimacion del MSD, un movimiento puede clasificarse en una de estas 4 clases

[51].

= Difusion libre (FD): El movimiento puede dividirse en paseos aleatorios mi-
croscopicos idénticamente distribuidos, siguiendo una funcién de densidad
normal proporcionada por la segunda ley de Fick que establece que la ta-
sa de concentracién de una sustancia evoluciona a lo largo del tiempo de

20
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forma proporcional a la segunda derivada respecto al espacio de la concen-
tracion. En esta situacion, (x;(t)?) = 2Dt, parai = 1,2,3,y MSD(t) = 6Dt,
donde D es la constante de difusién del proceso y t representa el tiempo,
aumentando linealmente respecto al tiempo [?].

= Difusién Dirigida (DD): Cuando MSD(t) = v?t?, donde v es la magnitud de
la velocidad de la particula.

= Difusién confinada (CD): Cuando MSD(t) = R% (1 — e’6Dt/R%), donde Rc
es el radio dentro del cual la particula estd confinada.

» Difusién anémala (AD): Cuando el MSD no se difunde normalmente, la va-
riacién puede tener una varianza mds lenta o mds rapida respecto a un pro-
ceso de difusién normal. En el primer caso el movimiento se denomina sub-
difusivo y en el segundo superdifusivo [2]. E1 MSD sigue MSD(t) = 6D#* con
0 < a < 1 parala subdifusividad y 1 < & < 2 para la superdifusividad.

5.1.2. Desplazamiento cuadrdtico medio promediado en el tiem-
po (TAMSD)

Cabe mencionar que cuando se realizan experimentos y se obtienen datos, se
puede disponer de muchas trayectorias pero estas son cortas [27]. El supuesto
de ergodicidad establece que podemos recuperar las propiedades de un proceso
con s6lo observar la evolucién de una muestra aleatoria suficientemente larga.
Por tanto, se puede entender que la observacién de una particula a lo largo de un
tiempo suficientmente largo, puede dar una descripcién del movimiento equipa-
rable a la que obtendriamos mediante el MSD.

Dadas N posiciones consecutivas de una particula x°, denotadas por x"(jAt)
conj = 1,...,N, obtenidas con un intervalo de tiempo At, entonces el despla-
zamiento medio cuadrdtico promediado a lo largo tiempo o time-average mean square
displacement (TAMSD) para un intervalo de tiempo nAt se obtiene como

1 N—n

N—nz

i=1

p(nAt) =

(i +n)At) — xO(iAt)HZ. (5.2)

Bajo el supuesto de ergodicidad, el TAMSD converge al MSD cuando N tiende
a co. Saxton y Jacobson demostraron que la TAMSD para los 4 tipos de difusién
mencionados son [35]:

Difusién Libre (ND) :  pnp(nAt) = 6DnAt (5.3)
N ) —6A,DnAt
Difusién Dirigida (DD) :  ppp(nAt) = RZ |1 — Ajexp — )| (5.4)
Difusion Confinada (CD) :  pcp(nAt) = 6DnAt + (vnAt)? (5.5)
Difusion Anémala (AD) :  pap(nAt) = 6D (nAt)* (5.6)

donde « < 1, v es la velocidad, R, es el radio dentro del cual la particula esté
confinada, y A1, Ay caracterizan el lugar de confinamiento.



22 Modelos fisicos de difusién

La presencia de ruido dificulta el ajuste de los datos con los modelos y no se
puede obviar al procesar cualquier tipo de datos obtenidos de manera experimen-
tal. S6lo, con valores muy pequefios At, podriamos intentar obtener estimaciones
razonables. Sin embargo, cuando se trata de trayectorias cortas, At no se puede
fijar. Por ello, es interesante trabajar con trayectorias largas de una séla particula
en vez de con muchas trayectoria cortas y, tomando en cuanta las primeras, plicar
machine learning directamente a partir de los datos brutos sin limitarnos al ajuste
de modelos estadisticos.

5.1.3. Difusion Anémala

Se han propuesto varios modelos estocasticos para describir los procesos de
difusion anémalos [29]. Los mdas destacados fueron recientemente considerados
en el AnDi Challenge [33, 32]:

1. Movimiento Browniano (BM) y Movimiento Browniano Fraccionario (FBM): Si
algunas particulas de un fluido se mueven aleatoriamente chocando entre
si, entonces se dice que las particulas siguen un movimiento browniano [36].
El movimiento de una particula que sigue un movimiento browniano puede
ser descrito por una funcién de densidad gaussiana By (t) para t > 0. Tam-
bién podemos referirnos a este movimiento como un proceso de Wiener. Su
covarianza estara dada por

E(Bu(t), Bu(s)) = 5 (1P + [sP¥ — |t — s%) 5.

donde H, que se conoce como exponente de Hurst, es un namero real entre
0y 1. Si la funcién de densidad de movimiento de las particulas tiene una
covarianza con H # 1/2, entonces hablamos de un Fractional Brownian Mo-
tion (FBM) [26]. Para H > 1/2, resulta en superdifusiéon y en subdifusiéon
para H < 1/2.

2. Annealed Transient Time Motion (ATTM): En este modelo, el movimiento de
la particula consiste en la composicion de trozos de longitud aleatoria con
difusividades aleatorias. Aunque es un movimiento browniano localmente,
el movimiento es no ergddico [28, 38]. Esto se ha observado en la difusion
de los receptores de la membrana celular.

3. Continuous-Time Random Walk (CTRW): Una particula se mueve siguiendo
un paseo (o proceso) aleatorio si su trayectoria consiste en una secuencia de
movimientos aleatorios. Si combinamos este movimiento con tiempos de

espera aleatorios entre cada paso, lo llamamos un Continuous-Time Random
Walk (CTRW).

4. Lévy Walk (LW): Una particula sigue un Lévy Walk (LW) si su movimien-
to combina un movimiento aleatorio con pasos intermedios cuya longitud
sigue asint6ticamente una ley de potencia [19]. Esto se identifica con una va-
riacién en la distribucién de los tiempos de espera, que puede tener muchas
colas en lugar de seguir una funcién exponencial decreciente.
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4. Movimiento Browniano Escalado (SBM): Se trata de un proceso estocdstico in-
termitente con un coeficiente de difusién dependiente del tiempo D(t) ~
t~lwitha > 03, 21].

Para estos modelos, los exponentes anémalos se situaran en el intervalo [0.05,1.95],
ya que los valores inferiores a 0.05 apenas muestran un movimiento. Cabe men-
cionar que cada movimiento puede tener exponentes en un rango diferente, de-
pendiendo de las propiedades de difusién. Por un lado, los modelos subdifusi-
vos, como ATTM y CTRW, presentan valores de # < 1. Por otro lado, los modelos
superdifusivos, como LW, presentan valores de & > 1. Los FBM no pueden te-
ner un comportamiento balistico # < 2, y finalmente, los SBM pueden presentar
valores en todo el rango. Se han considerado varios métodos para estimar este
exponente que se basan principalmente en el TAMSD [17]



CAPITULO 6
Arquitectura del modelo

Para tratar los problemas de clasificaciéon y de regresién, vamos a utilizar un
modelo basado en la combinacién de varias capas de redes convolucionales y
de redes neuronales recurrentes (LSTM bidireccionales), que han dado buenos
resultados en el analisis de trayectorias y en el andlisis de series temporales [12,

]

6.1 CNN

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal artificial
utilizadas mds comtinmente para analizar imagenes visuales. Son versiones re-
gularizadas de perceptrones multicapa. Un perceptrén es una neurona artificial,
y, por tanto, una unidad de red neuronal. El perceptrén efecttia cdlculos para de-
tectar caracteristicas o tendencias en los datos de entrada. Se trata de un algoritmo
para el aprendizaje supervisado de clasificadores binarios. Los perceptrones mul-
ticapa son generalmente redes completamente conectadas, es decir, cada neurona
en una capa estd conectada a todas las neuronas en la siguiente capa. La conectivi-
dad total de estas redes las hace propensas al sobreajuste de datos, por lo que hay
que tener cuidado para no obtener un rendimiento deficiente en el conjunto de
datos de validacion.

En 1980, K. Fukushima [11] introdujo los fundamentos de las redes neuronales
convolucionales o convolutional neuronal networks (CNN) los cuales se basan en el
Neocognitron. Afios més tarde, en 1998, el modelo fue mejorado por Y. LeCun
[22] al introducir el aprendizaje basado en la propagacion hacia atrds para asi
poder entrenar el modelo correctamente. En el afio 2012, fueron refinadas por D.
Ciresan [9] y otros, y fueron implementadas para una unidad de procesamiento
grafico (GPU) consiguiendo asi resultados impresionantes.

6.2 Arquitectura de las CNN

Las redes neuronales convolucionales estdn formadas por distintas capas, don-
de cada capa tiene una funcién distinta dentro del modelo. Una capa en un mode-
lo de aprendizaje profundo es una estructura o topologia de red en la arquitectura

24
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del modelo, que toma informacién de las capas anteriores y luego pasa informa-
cién a la siguiente capa. Existen tres tipos de generales de capas, como podemos
ver en la figura 6.1, la capa de entrada (input layer), las capas ocultas (hidden
layers) y la capa de salida (output layer).
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Figura 6.1: Capas de una red neuronal convolucional

Dentro de las capas ocultas, existen varios tipos de ellas como se puede obser
var en la figura 6.2, como son las capas convolucionales, las capas de agrupa-
cién (pooling layers) , las capas totalmente conectadas (fully conected layers), las
capas ReLU, etc. DEtallamos en qué consisten las mismas a continuacion

_ Cutput 1
— Output 2
= Cutput 3

j |i| — Output n

Convolution

Pooling Flatten

Convolution + Fully Connected Activation
) " Activation function i fimction
Input (Image) Aetration function Classification

Figura 6.2: Arquitectura de una red neuronal convolucional

» Las capas convolucionales son los principales bloques de construccién utiliza-
dos en las redes neuronales convolucionales. Una convolucién es la simple
aplicaciéon de un filtro a una entrada (input) que resulta en una activacion.
La aplicacién repetida del mismo filtro a una entrada da como resultado
un mapa de activaciones llamado mapa de caracteristicas, que indica las
ubicaciones y la fuerza de una caracteristica detectada en una entrada, co-

mo podrian ser una imagen, o en nuestro caso trayectorias de un balén de
tatbol.
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= El papel de las capas de agrupacion es reducir la dimensionalidad de los ma-
pas de caracteristicas para disminuir la ntiimero de pardmetros y célculos
en la red. Esto tiene el efecto de hacer que los mapas de caracteristicas
submuestreados resultantes sean mas robustos a los cambios. Dos méto-
dos comunes de agrupacion son la agrupacién promedio (average pooling) y
la agrupacién maxima (max pooling) que resumen la presencia promedio de
una caracteristica y la presencia mds activada de una caracteristica, respec-
tivamente.

= Las capas totalmente conectadas conectan cada neurona de una capa con cada
neurona de otra capa. Es lo mismo que una red neuronal multicapa tradi-
cional (MLP). La matriz aplanada pasa por una capa totalmente conectada
para clasificar los datos.

LSTM

Las Long short-term memory (LSTM) [14] son redes neuronales recurrentes
(RNN) que contienen miltiples puertas (gates) y son capaces de aprender depen-
dencias a largo plazo debido a que su estructura tiene la capacidad de recordar
informacién por periodos largos de tiempo, olvidar informacién innecesaria y
exponer cuidadosamente la informacién en cada paso del tiempo. Han resultado
de gran utilidad para el procesamiento del lenguaje natural. Han resultado muy
adecuadas para clasificar, procesar y hacer predicciones basadas en datos de se-
ries temporales, ya que puede haber desfases de duracién desconocida entre los
eventos importantes de una serie temporal [23].

Las LSTM estan formadas por puertas. Una unidad LSTM comtin se compone
de una célula, una puerta de entrada, una puerta de salida y una puerta de olvido.
La célula recuerda valores a lo largo de intervalos de tiempo arbitrarios y las
tres puertas regulan el flujo de informacién que entra y sale de la célula como
podemos ver en la figura 6.3
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Una mejora de las mismas son las LSTM bidireccionales [14, 23]. Una red neu-
roanl recurrente bidireccional (BDRNN) se constituye de dos capas (una capa que
aprende representaciones previas y otra que retrocede en el el tiempo, lo cual nos
ayuda a aprender de representaciones futuras), mejorando asi el rendimiento de

la RNN.

Las LSTM bidireccionales entrenan dos LSTM sobre la la secuencia de entra-
da en lugar de una sola. La primera funciona de manera normal, como hemos
comentado anteriormente, y la segunda es una copia invertida de la secuencia de
entrada como podemos ver en la figura 6.4, lo que puede proporcionar un contex-
to adicional a la red y un aprendizaje més rdpido y completo sobre el problema.
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6.3 Implementacién de los modelos

Para clasificar las trayectorias reales o para poder predecir que « deberian te-
ner hemos utilizado redes neuronales convolucionales. Las hemos implementado
utilizando dos paquetes de Python diferentes.

Para poder clasificar las trayctorias en si son superdifusivas cuando & > 1 0
subdifusivas cuando & < 1 hemos utilizado la libreria Mcfly, en cambio, para el
modelo de regresiéon hemos utilizado la libreria keras.

6.3.1. Modelo implementado con Keras

Los modelos implementados con keras,una libreria de Python, tienen la ven-
taja de poder crearlos desde cero afiadiendo las capas que queramos. Existen va-
rios tipos de capas y funciones que podemos utilizar para construir un modelo
que funcione bien con nuestros datos.

Después de crear y probar varios modelos llegamos a la conclusiéon de que la
mejor opcion era la siguiente:

= Optimizador Adam
= 2 capas convolucionales
= 5 capas LSTM bidireccionales

» Funcidn de activacion lineal

Como optimizardor utilizamos el algoritmo Adam, el cual es un método de
descenso de gradiente estocédstico que se basa en la estimacion adaptativa de
momentos de primer y segundo orden. Tras varias pruebas, el ratio de apren-
dizaje(learning rate) del optimizador lo dejamos en 0.001 ya que era el ratio de
aprendizaje que mejor resultados nos daba.

Las primeras capas del modelo son dos capas convolucionales, las cuales vie-
nen seguidas de 5 capas LSTM bidireccionales. Entre cada bloque utilizamos una
capa de Dropout la cual ayuda a evitar el sobreajuste. Finalmente la salida de la
ultima capa LSTM, pasa los datos a una capa densa totalmente conecta, en la cual
utilizamos una funcién de activacién ReLu. La salida de la misma alimenta una
ultima capa densa totalmente conectada, pero esta vez utilizando una funcién de
activacion lineal.

6.3.2. Modelo implementado con Mcfly

Para crear los modelos primero vamos a generar una lista de modelos Ke-
ras(librerfa utilizada anteriormente), no entrenados, adaptados a la forma de los
datos de entrada utilizando el pardmetro x_shape . Para ello vamos a hacer uso
de la funcién generate_models, a la cual mediante el pardmetro number_of_models
le decimos cuantos modelos queremos generar, en nuestro hemos decidido uti-
lizar 5 por la falta de tiempo. Para especificar el nimero de clases distintas que
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tenemos en las etiquetas de los datos utilizamos number_of classes. A la hora de
generar los modelos existen 4 tipos de arquitecturas de red disponibles en la li-
breria Mcfly : las CNN, DeepConvLSTM, InceptionTime y ResNet.

Las arquitecturas de los modelos generados en el paso anterior con la funcién
generate_models, se comparan con la funcién train_models_on_samples entrenando-
los con los datos de entrenamiento y evaluando los modelos en el subconjunto de
validacién los cuales hemos creado previamente. Al buscar el modelo de mejor
rendimiento, Mcfly realiza una btsqueda aleatoria en el espacio de los hiperpara-
metros. Elegimos implementar la bisqueda aleatoria, porque es simple y bastante
eficaz . Esto nos ayudaré a elegir el mejor modelo candidato.

El modelo que hemos utilizado para clasificar las trayectorias en superdifusi-
vas o subdifusivas ha sido un modelo CNN, ya que al compararlo con los otros 3
tipos de arquitecturas era el que mejor resultados nos daba.



CAPITULO 7

Redes de pases

Este proyecto se ha centrado principalmente en la prueba de los modelos de
difusién para estudiar las trayectorias y pases de un partido de ftitbol e intentar
obtener informacién que pueda resultar atil.

Con las trayectorias y los datos que tenemos del github de Statsbomb se pueden
realizar muchos otros anélisis, pero para seguir con la dindmica de las trayectorias
de los pases hemos decidido estudiar los pases entre los jugadores de un equipo,
en este caso, de una seleccién europea.

Para poder estudiar la relacion de pases entre los jugadores primero vamos a
introducir varios conceptos:

= Grafo: Un grafo es una estructura que consiste en un conjunto de objetos en
el que algunos pares de objetos estdn relacionados. Existen distintos tipos
de grafos, estos pueden ser grafos no dirigidos o grafos dirigidos. En un
grafo no dirigido las relaciones o aristas son simétricas, es decir, que no
tienen direccién como podemos ver en la imagen 7.1. En cambio los grafos
dirigidos si que tienen direccién, es decir que las aristas, en este caso arcos o
flechas, tienen un sentido definido como podemos ver en la figura 7.2. Los
grafos estdn compuestos por varios elementos:

* Nodo: es la unidad fundamental de un grafo.
* Arista: es la relacién que existe entre dos nodos del grafo.

* Grado: el grado de un nodo es la cantidad de aristas que estdn conec-
tadas a él. En el caso de los grafos dirigidos se dividen los grados en
grado de entrada y grado de salida.

* Pesos: existen grafos los cuales estan ponderados. En este tipo de gra-
fos cada arista tiene asignado un valor, el cual es llamado peso. Princi-
palmente este tipo de grafos sirve para medir o registrar la importancia
de los distintos enlaces lo que permite capturar mds informacién que
los grafos sin pesos.

30
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Figura 7.1: Grafo no dirigido

>

Figura 7.2: Grafo dirigido

En nuestro caso, como podemos ver en la figura 7.3, los nodos son los distintos
jugadores de un equipo que estan en el terreno de juego, y las aristas son los pases
que han realizado entre ellos. Las aristas tienen distintos tamafios dependiendo
del niimero de pases que se hayan realizado, es decir, cuanto mas pases haya
habido entre dos jugadores mas gruesas serdn las aristas por lo que podemos
decir que los pases son los pesos de estas.

Spain vs Poland 1-1

Total pases: 658

Figura 7.3: Red de pases de Espafa en el partido Espafia-Polonia
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Para ubicar los nodos en el campo utilizamos la media de las coordenadas
desde donde cada jugador ha realizado o recibido un pase. El ejemplo més claro
es el portero, este ha realizado pases desde distintos sitios, como pueden ser des-
de un pase en el drea pequefia para realizar un saque de porteria hasta un pase en
la frontal del area para ganara un balén divido. Hemos decidido ubicar los nodos
de esta manera ya que creemos que es la forma mds representativa de mostrar
el juego de un equipo. En el ejemplo podemos ver como Espafia ha planteado
un partido en el que el juego principalmente se ha desarrollado en el centro del
campo.

También hay que destacar el tamafio de los nodos, lo que nos ayuda a iden-
tificar los jugadores mds relevantes o mds influyentes (jugadores que mas han
participado en el juego) durante el partido. Esta informaciéon puede ser ttil a la
hora de analizar al rival para asi poder neutralizar de una manera més eficiente
al rival.



CAPITULO 8

Resultados

8.1 Difusiéon andmala

Al aplicar el modelo implementado con keras obtenemos para cada trayectoria
que le pasamos un a. Hemos decidido estudiar los resultados de varias maneras.
En primer lugar vamos a ver las diferencias que puede haber entre las distin-
tas selecciones. Como podemos ver en los histogramas 8.1 y 8.2, la mayoria de
alphas se concentran en valores cercanos a 1.8, pero la diferencia mds notoria es
la cantidad de trayectorias que genera cada equipo.
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Figura 8.1: Histograma trayectorias Espafa
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Figura 8.2: Histograma trayectorias Dinamarca

Ambas selecciones llegaron a semifinales, por lo que el ntiimero de partidos
jugados no es un inconveniente a la hora de compararlas. Vemos que Espafia
con 163 trayectorias, tiene practicamente el doble que Dinamarca la cual tiene 86
trayectorias, teniendo en cuenta que deben de ser de minimo 10 pases, por lo que
podemos deducir que Espafia tiende a tener trayectorias mas largas que muchas
otras selecciones.

8.2 Teoria de Redes

Al aplicar la teoria de redes a datos de trayectorias y pases de ftitbol se puede
obtener informacién muy ftil para estudiar el estilo de juego y el planteamiento
del partido que tiene un equipo. Como podemos ver en la figura 8.3 este equipo
tiene un estilo de juego muy marcado el cual consiste en buscar al delantero con
pases largos. En el grafico también mostramos las alineaciones, cambios y goles
que han sucedido durante el partido ya que puede ser 1til a la hora de analizar el
partido.
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Spain vs Poland 1-1
5: Jan Bednarek
6: Kacper Koztowski
18: Bartosz Bereszynski
16: Jakub Moder
20: Piotr Zielinski
21: Kamil Jozwiak
1: Wojciech Szczgsny
14: Mateusz Andrzej Klich
15: Kamil Glik
9: Robert Lewandowski
19: Przemystaw Frankowski
26: Tymoteusz Puchacz
3: Pawet Dawidowicz
11: Karol Swiderski

Cambios: Goles:

54': 1426 24': 7 Spain
67': 11219 53': 9 Poland
84': 523

84': 1628

Total pases: 146

Figura 8.3: Red de pases Polonia

Estas redes de pases nos permiten analizar el estilo de juego de un equipo,
lo que puede ser muy ttil para plantear el partido dependiendo del oponente.
Estos andlisis previos a un partido pueden ser una pieza clave en las victorias de
un equipo ya que permiten anticiparse al rival y plantear un juego que funcione
muy bien contra el estilo del otro equipo.



CAPITULO 9
Pagina web

Tras realizar todos los andlisis pensamos en cual podria ser una buena idea
para mostrar toda la informacién que hemos obtenido. Tenemos la idea de crear
un pagina web en la cual se muestren los anlisis.

Esta pagina web tendra 4 opciones principales en las que se mostrara la in-
formacioén de distintas formas. La pagina web estara estructurada de la siguiente
manera:

= Pagina de inicio: como podemos ver en la figura 9.1 en esta pantalla encon-
tramos el ment principal de la web.

S 4

ANALISIS DE TRAYECTORIAS

EN EL MUNDO DEL FUTBOL

CIENCIA DE DATOS

Andlisis de trayectorias, redes de pases, evaluacion de sistemas
de juego, comparativa selecciones, andlisis partidos.

Figura 9.1: WEB: P4gina de inicio

En esta pantalla podemos elegir entre 4 opciones, en cada una de las cuales
se muestra informacién de distintas formas. Estas opciones son el analisis
de un equipo, el andlisis de un partido, la comparaciéon de dos equipos y
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tinalmente el andlisis realizado con difusién anémala. En cada opcién se
muestra lo siguiente:

¢ Anadlisis Equipo: como se entiende del nombre, en esta opcién se mues-
tra informacion del anélisis de un solo equipo durante toda la Euroco-
pa. Como vemos en la figura 9.2 en la opcién de andlisis de un equipo
se muestra distinta informacién de una seleccién, la cual podriamos
elegir en un desplegable ubicado en la esquina superior derecha. En
primer lugar, en el lado izquierdo, tenemos los jugadores convocados
para el torneo, junto con el nimero de pases completados a lo largo
de los partidos jugados en la competicion. Junto a la anterior lista en-
contramos datos de la selecciéon como el entrenador, presidente o afio
de fundacién. En la parte central mostramos datos como los partidos
jugados, goles a favor, goles de cabeza, tarjeta recibidas pases totales...
La parte principal del andlisis esta formada por 2 graficos. El gréfico
de la izquierda el cual muestra la posiciéon en el campo desde donde se
realizaron todos los tiros de la selecciéon durante la competencia. Este
gréfico puede ser ttil para estudiar a un equipo y ver desde que zona
del campo es més probable que disparen a puerta y asi tener mds cui-
dado a la hora de defender. El segundo grafico esta basado en la teoria
de redes, en el cual se muestra un grafo con distintos jugadores del
equipo seleccionado. Como durante todo el torneo han jugado mds de
11 jugadores mostramos en el grafico los jugadores que maés titularida-
des han tenido en cada posicién a lo largo de todos los partidos. En el
grafo los nodos son los jugadores del equipo y las aristas son los pases
que se han realizado entre ellos. El grosor de las aristas es directamente
proporcional a la cantidad des pases.

Seleccionar equipo:

ANALISIS EQUIPO Espaia

jugador/pases *Fundacién:1913
Alba 519 «presidente:Luis Rubiales
Thiago 89 *Entrenador-Luis Enrique
Azpilicueta 293
Busquets 327
Eric Garcia 292
Gaya 45
Pedri 461 =] =}
Rockag) 158 I-! wor s 13 -mao
Ll il goles a favor de cabeza 2 0,33/partido
Llorente 0 'goles a favor de penaiti 0 0,00/partido
Marcos Llorente pases totales 5051 841 83/partido,
236
Morata 136
Gerard Moreno 113

Mapa tiros a puerta

Adama Traoré 13 |
DeGeal |

Figura 9.2: WEB: Analisis Equipo
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Pagina web

22: Pablo Sarabia Garcia

11: Ferran Torres Garcia

9: Gerard Moreno Balaguero
8: Jorge Resurreccion Merodio
18: Jordi Alba Ramos

4: Pau Francisco Torres

19: Daniel Olmo Carvajal

23: Unai Simén Mendibil

17: Fabian Ruiz Pena

* Anadlisis Partido: uno de los andlisis mas comunes el el deporte es el

andlisis de un partido. En esta pantalla podemos encontrar los datos
mas generales del partido, como son el resultado, alineaciones y cam-
bios y goles que han ocurrido durante los 90 minutos. En cuanto a los
graficos seguimos con la dindmica de estudiar las trayectorias y pases.
En este caso vamos a estudiar mediante redes de pases a los dos equi-
pos, mds concretamente a los jugadores que salieron desde el inicio, es
decir el 11 titular. Como podemos ver en el ejemplo 9.3, hay una clara
diferencia en los estilos de juego de los dos equipos. La primera gran
diferencia es la cantidad de pases que han realizado los dos equipos,
658 Espafia y 146 Polonia. Para ver como han planteado el partido las
dos selecciones nos podemos fijar en el grosor de las aristas del grafo.
Mientras que la seleccién de Polonia ha tenido un estilo muy marcado,
el cual consistia en buscar a Robert Lewandoski (se puede ver clara-
mente en la arista entre el nodo 1 y el nodo 9,es decir, el portero y el
delantero), Espafia ha decidido jugar més tocando y manteniendo el
control del esférico. Se puede ver que los laterales de la seleccién, Jordi
Alba(18) y Marcos Llorente(6), han tenido una gran influencia en el jue-
go, triangulando con los centrales y mediocentros de la seleccién. Con
este andlisis pretendemos ver las diferencias en los estilos de juego de
los equipos e intentar ver que estilos son maés efectivos en general y
cuales son mejor para enfrentarse a cada estilo de juego.

Polonia

5: Jan Bednarek

6: Kacper Koztowski

18: Bartosz Bereszynski
16: Jakub Moder

20: Piotr Zielinski

21: Kamil Jé62wiak

1: Wojciech Szczgsny

14: Mateusz Andrzej Klich

21: Mikel Oyarzabal Ugarte

26: Pedro Gonzalez Lopez

7: Alvaro Borja Morata Martin
16: Rodrigo Hernandez Cascante
6: Marcos Llorente Moreno

24: Aymeric Laporte

Spain vs Poland 1-1

¢ Comparacién Equipos: en esta opcion de la pagina web se muestra la
informacién de dos selecciones a lo largo de la competicién 9.4. En el

Cambios:
ambios Cambios:

19711

9w 17 54': 1426

8722 — 67': 11219

" Ta21 B84': 523
84': 1628

15: Kamil Glik

9: Robert Lewandowski

19: Przemystaw Frankowski
26: Tymoteusz Puchacz

3: Pawet Dawidowicz

11: Karol Swiderski

Spain vs Poland 1-1

Total pases: 65§

Figura 9.3: WEB: Andlisis Partido

Total pases: 146
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centro mostramos los datos generales del equipo, como son los goles,
partidos jugados, partidos ganados, perdidos o empatados. Los gréfi-
cos muestran el mapa de calor de los equipos durante el torneo, esto
nos permite entender que estilo de juego han tenido y por que partes
del campo han participado mds con el balén. Para obtener los gréfico
se han utilizado las coordenadas de los jugadores en el momento de
dar o de recibir un pase.

Figura 9.4: WEB: Comparativa Equipos

* Anadlisis Difusién Anémala: durante el proyecto el objetivo principal
era estudiar las trayectorias del balén mediante la difusién anémala.
Por eso en la pagina web creamos una pantalla en la que se muestra el
analisis utilizando la difusién de una seleccién. Mostramos un histo-
grama, con la cantidad de trayectorias que se han etiquetado con un «
en concreto. Estos a se han determinado mediante un modelo de redes
neuronales convolucionales, el cual ha sido alimentado con trayecto-
rias artificiales creadas mediante difusién anémala. Como vemos en
la figura 9.5 en esta opcién de la pagina web encontramos un histo-
grama con las trayectorias agrupadas segtn el exponente de difusién
andmala (x) que el modelo de redes neuronales ha asignado a cada tra-
yectoria. En el ejemplo podemos ver como todas las trayecotorias de
la seleccién espafiola durante la Eurocopa son superdifusivas, es decir,
conuna > 1
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Seleccionar equipo:

DIFUSION ANOMALA Equ na

Grafico de evaluacidn del
parametro en las trayectorias
Histograma de trayectorias del equipo del balén

El valor del paramentro alfa
determina el tipo de difusién que
ha tenido cada una de las
trayectorias. Estas trayectorias se
pueden clasificar en tres tipos:
Subdifusivas: <1

Difusién normal: =1
Superdifusivas: >1

En el estudio realizado se obtiene
un valor >1 en todas las

trayectorias por lo que se
determina las trayectorias de este
equipo son superdifusivas.

Figura 9.5: WEB: Difusién Anémala

El objetivo de la creacién de esta pagina web seria facilitar a los usuarios in-
formacién de la Eurocopa 2020 de una manera f4cil, comoda y bastante visual
para que la gente pueda entender cuales han sido algunos de los puntos que han
hecho que una seleccién haya tenido un buen o mal rendimiento.

Para finalizar aclarar que esto es una idea de como podria ser la pagina web,
por lo que el disefio y organizacién podrian cambiar igual que se podria afiadir
informacién que creamos que pudiera ser ttil o quitar informacién que no nos
resulte convincente o necesaria para la web.



CAPITULO 10

Conclusiones

Tras todas las pruebas realizadas con los modelos de redes neuronales, ya sean
los utilizados para regresion o clasificacion hemos podido obtener alguna infor-
macién, que en un futuro, con algo mas de tiempo y profundizando y mejorando
los modelos podria llegar a ser de utilidad en el mundo del fatbol.

En primer lugar hay que destacar que todas las trayectorias de todos los equi-
pos eran superdifusivas. Como podemos observar en la figura 10.1 esto tendria
sentido ya que el desplazamiento cuadrético medio aumenta con el tiempo. Esto
lo podemos relacionar con la verticalidad del juego, es decir, los equipos en algtin
momento van a querer atacar, por lo que deberdn ir hacia delante en el terreno de
juego y no quedarse estancados en una misma zona.

Al aplicar los modelos de difusién no obtuvimos los resultados que nos hubie-
ran gustado, ya que como vemos en las figuras 8.1 y 8.2 la mayoria de trayectorias
se concentran en valores de « entre 1.7 y 1.9. Con estos resultados la idea seria en
un futuro ampliar la cantidad de & en ese rango y estudiar las diferencias que
pueda haber entre los equipos.

AN

superdiffusion
(r*yoc 1, o>1

MSD {r*(t))

norm. diffusion
(rhyoc D1

subdiffusion
(r¥yoc 1", a<l

>

timet

Figura 10.1: Desplazamiento cuadratico medio para diferentes tipos de difusién anémala
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CAPITULO 11

Trabajos futuros

Tras finalizar este proyecto ha habido muchas cosas que nos gustaria haber
hecho pero la falta de tiempo ha sido un inconveniente. En primer lugar, como
he dicho anteriormente, realizar un andlisis méds concreto mediante la difusion
anémala ya que en este primer andlisis no hemos podido sacar informacién real-
mente determinante.

Por otro lado, nos gustaria implementar la idea que tenemos de la pédgina
web ya que creemos que podria ser de utilidad y bastante interesante. Para ello
deberiamos perfeccionar el disefio, como se ve estéticamente y cambiar o afiadir
informacién que creamos que pudiera ser 1til visualizarla en la web.

Si este andlisis en un futuro se perfecciona y se obtienen resultados interesan-
tes o que puedan servir a la hora de estudiar el juego de un equipo de fatbol se
podria aplicar estos modelos de difusion anémala en otros deportes e intentar
también obtener buenos resultados en esos deportes.
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APENDICE A

Anexo |: Objetivos de desarrollo
sostenible

Objetivos de Desarrollo Sostenible

Alto

Medio

Bajo

No
procede

ODS 1.

Fin de la pobreza.

ODS 2.

Hambre cero.

ODS 3.

Salud y bienestar.

ODS 4.

Educacidén de calidad.

ODS 5.

Igualdad de género.

ODS 6.

Agua limpia y saneamiento.

ODS 7.

Energia asequible y no contaminante.

x| X

ODS 8.

Trabajo decente y crecimiento econémico.

ODS 9.

Industria, innovacion e infraestructuras.

ODS 10.

Reduccion de las desigualdades.

ODS 11.

Ciudades y comunidades sostenibles.

ODS 12.

Produccién y consumo responsables.

ODS 13.

Accién por el clima.

ODS 14.

Vida submarina.

ODS 15.

Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16.

Paz, justicia e instituciones sélidas.

X| XX X[ X[ x| >

ODS 17.

Alianzas para lograr objetivos.
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Reflexion sobre la relacion del TFG/TEFM con los ODS y con el/los ODS mads
relacionados.

Los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), sucesores de los Objetivos de
Desarrollo del Milenio (ODM), fueron establecidos por la Asamblea General de
las Naciones Unidas el 25 de septiembre de 2015 para abordar los principales
desafios globales. Un total de 193 paises han elegido compromisos de desarrollo
comprometidos a responder a las necesidades globales actuales establecidas en

un programa de 17 objetivos (que incluyen 169 metas) que deben alcanzarse para
2030

Alguno de los ODS se pueden relacionar con el mundo del fatbol, y mds con-
cretamente con el analisis de los partidos, estos son:

= ODSL1. Fin de la pobreza: El fatbol es el deporte més practicado del mundo,
por ende, es el que més repercusion tiene. Gracias a esto es un deporte que
tiene muchas facilidades a la hora de practicarlo ya que practicamente en
cualquier pueblo tienen equipo de fatbol. Por otro lado, debido a su alta
visibilidad, muchas empresas estan invirtiendo en él, lo que ha hecho que
en los ultimos afios el fatbol se haya ido privatizando y encareciendo poco
a poco, lo que es un problema para los aficionados con menos solvencia
econdmica. Se deberia intentar desprivatizar las retransmisiones y hacerlo
apto para todo tipo de publico independientemente de su nivel econémico.

= ODS3. Salud y bienestar: Para las personas, la salud es un aspecto funda-
mental en su vida, ya se la salud fisica o0 mental. Practicar algin deporte
ayuda a mantener una buena salud fisica, y sentirse bien fisicamente, ayu-
da a la salud mental. Ademads de practicarlo, el fitbol ayuda a mucha gente
a evadir sus problemas mientras esta viendo un partido. Por todo esto, es
necesario fomentar la prictica de algtin deporte ya que tienen muchos as-
pectos positivos.

= ODS5. Igualdad de género: La igualdad de género implica que todas las
personas tengan los mismos derechos, recursos y oportunidades indepen-
dientemente de su identidad de género. El mundo del fatbol ha sido, histo-
ricamente, un deporte principalmente practicado por hombres, pero en los
altimos afios, el fatbol femenino ha ido ganando repercusién, como pudi-
mos ver en uno de los dltimos clasicos femeninos en el cual llenaron casi
todo el Camp Nou [8]. Poco a poco, aunque auin falta bastante, las mujeres
van teniendo las mismas oportunidades que los hombres en este deporte.

= ODSS8. Trabajo decente y crecimiento econémico: Un crecimiento econé-
mico inclusivo y sostenido puede impulsar el progreso, crear empleos de-
centes para todos y mejorar los estdndares de vida. El fatbol en los dltimos
afos ha ido creando muchos puestos de trabajo distintos, lo que ha con-
llevado un crecimiento econémico muy grande en muchos paises. No solo
trabajan los futbolistas, si no que también se crean puestos de trabajo en
el cuerpo técnico, medios de comunicacién, arbitros, mantenimiento de las
instalaciones deportivas... Todo esto influye en el ODS], ya que la creacién
de trabajo ayuda a mejorar la calidad econémica de muchas personas.
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Anexo I: Objetivos de desarrollo sostenible

= ODS10. Reduccién de las desigualdades: Reducir la desigualdad y no dejar

a nadie atrds es fundamental para lograr los Objetivos de Desarrollo Soste-
nible.

La desigualdad dentro y entre los paises es una preocupacién constante.
A pesar de algunos signos positivos de una reduccién de la desigualdad
en algunas areas, como una reduccién de la desigualdad de ingresos en
algunos paises y un estatus comercial preferencial que favorece a los paises
de bajos ingresos, la desigualdad persiste.

En el fatbol atin existe desigualdad entre algunos paises, ya sea en términos
de instalaciones y material o por la cantidad de recursos obtenidos por la
retransmision de los partidos. Aunque atn exista esta desigualdad el fatbol
ha permitido igualar las posibilidades que tienen todos los paises de poder
jugar, como estamos viviendo ahora, un mundial de fttbol independiente-
mente de la diferencia econémica entre paises.



APENDICE B

Anexo |l: Relacién de los estudios
con el proyecto

Para finalizar el proyecto vamos a relacionar las distintas competencias trans-
versales y conocimientos que hemos trabajado a lo largo del grado de Ciencia de
datos. Durante los distintos cursos y asignaturas que hemos cursado se han traba-
jado varias competencias que nos han resultado ttiles para realizar este proyecto.

Una de las competencias que me ha resultado mds necesaria para realizar este
trabajo es el Pensamiento critico ya que al ir avanzando en el proyecto he teni-
do que interpretar informacién como la de la difusién anémala porqué no habia
impartido ninguna asignatura anteriormente relacionada con este proceso. Tam-
bién analizar la informacién y obtener alguna conclusion de esta ha sido posible
gracias a la evolucion que he tenido en el pensamiento critico durante distintas
asignaturas del grado como pueden ser proyecto I, II y III o las précticas que
realicé al finalizar el cuarto curso académico.

La Comunicacién efectiva ha sido uno de mis puntos débiles siempre y aunque
aun me queda mucho por mejorar a lo largo de los distintos trabajos que he reali-
zado he ido mejorando aplicando todos lo aprendido en este proyecto de final de
grado.

Aunque se han aplicado muchas de las competencias transversales a lo largo
de este proyecto la mds importante sin ninguna duda es la de Comprensién e in-
tegracion de los conocimientos y habilidades que hemos adquirido durante estos
cuatro cursos. El conocimiento principal que se ha aplicado en el trabajo es el de
la programacién en python, ya que todos los andlisis se han realizado con este
lenguaje de programacién. Ademads de la programacién toda la parte de grafos
y redes que hemos utilizado para analizar los partidos de fatbol se ha podido
implementar gracias a los conocimientos obtenidos en asignaturas como Modela
Discreto y Teoria de la Informacién. Todos estos conocimientos obtenidos se han po-
dido aplicar de una manera correcta gracias a las distintas asignaturas en las que
trabajamos la competencia transversal de Aplicacién y pensamiento prdctico.

Siguiendo con lo aprendido en la carrera, destacar algunos conocimientos co-
mo el andlisis exploratorio o la visualizacién de datos que han sido de mucha
utilidad a la hora de completar el trabajo ya que han mejorado aspectos muy
primordiales como son el preprocesado de los datos y la visualizacién de los re-
sultados.
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Finalmente destacar la competencia de Innovacién, creatividad y emprendimien-
to ya que se ha aplicado difusién anémala a datos futbolisticos y se puede decir
que estos modelos no se utilizan en el mundo del andlisis deportivo. Por la in-
novacién que esto conlleva era mds complicado encontrar informacién de otros
proyectos que pudiera estar relacionada y esto ha hecho que la creatividad y em-
prendimiento tuvieran un papel importante en el tabajo.
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