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Resumen

En la parte informatica, se creard una bibilioteca para poder analizar de forma
causal redes de pases de un equipo tanto a lo largo de un partido como a lo
largo de una competicién, y poder visualizar tanto el desempefio en el campo
como su evolucién, vinculandolo al desempefio de jugadoras especificas, pudiendo
calificarlas de esta forma mas alla de las puras medidas reticulares.

Los deportes de equipo, especialmente el futbol, han sido analizados repetida-
mente desde el punto de vista de las redes complejas, buscando correlacion entre
meso y macroestructuras reticulares y el rendimiento del equipo. Sin embargo,
no se ha hecho ningin analisis con redes causales, buscando relaciones causa-
efecto en las redes de pases y, una vez mas, su influencia en los resultados que se
obtienen a lo largo de una temporada o su capacidad para encontrar descriptores
macro del equipo a lo largo de una competicién determinada, dependiendo o no
del rival que haya enfrente.
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Causal networks analysis in team sports

Elena Merelo Molina
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Abstract

A library will be created to be able to causally analyze passes networks of a
team both throughout a match and throughout a competition, and to be able
to visualize both the performance on the field and its evolution, linking it to
the performance of specific players, thus being able to qualify them in this way
beyond the pure reticular measures.

Team sports, especially football, have been repeatedly analyzed from the
point of view of of complex networks, looking for correlations between reticular
meso and macrostructures and the performance of the team. However, no analy-
sis has been done with causal networks, looking for cause-effect relationships in
passing networks and, once again, their influence on the results obtained throug-
hout a season or its ability to find team macro descriptors throughout a given
competition, depending or not on the rival.
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Capitulo

Introducciéon

En este capitulo describiremos la motivacion del proyecto y los objetivos que
se quieren alcanzar durante el desarrollo.

1.1. Motivacién

El fatbol es un deporte de equipo complicado. Suponiendo que jueguen vein-
tid6s personas, como parte del equipo técnico habra que decidir quiénes jugaran,
dénde se posicionara cada uno, cuadndo y qué cambios se haran, si se aboga
mas por una tactica defensiva u ofensiva, asi como en qué hacer incidencia du-
rante los entrenamientos, entre otros. Son bastantes las variables que entran,
literalmente, en juego.

Surgen, pues, de manera natural preguntas en torno a la practica de este
deporte alrededor del cual gira todo un mundo, y la importancia de las decisiones
que se van tomando tanto dentro como fuera del campo: Si a un equipo le va
mal en un campeonato, se echa al entrenador, pero jde quién es realmente “la
culpa" [36]7 {Qué cambios se pueden hacer? ; Qué tactica es mejor? ; Cémo se
influencian los jugadores entre ellos, o cuando juegan con otro equipo? Es ello
determinante en los resultados que consiguen a lo largo de una temporada?

Principalmente, el presente trabajo pretende ayudar a un entrenador que,
durante un partido, quiera saber el efecto de una alineacién, técnica o formacién,
y tras el mismo saber qué mejorar, en qué trabajar mas, qué ha causado un gol
o pérdida de la posesion, o a un analista de datos que, antes de un partido,
estudia al equipo rival o al propio, a nivel individual o colectivo: el nimero de
contactos de cada jugador con el balén, el porcentaje de acierto tanto tirando a
gol como pasando a un compafiero, la direccién, el nimero de ataques realizados
por sector del campo, las conexiones entre jugadores y asi. Todo ello con énfasis
en las redes de pases, viendo qué informacién podemos obtener de ellas y su
importancia. Nos fijaremos en competiciones femeninas, y eventos “extremos” o
“inesperados” en las mismas.
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1.2. Objetivos del trabajo
Teniendo en cuenta lo anterior, los objetivos que nos planteamos son:

1. Entender cémo se pueden aplicar técnicas estadisticas en deportes de equi-
po, y adaptar resultados en ese campo a los tipos de datos que existen
aqui.

2. Crear una herramienta para que personas del equipo técnico de un equipo
de fatbol, como analistas de datos, analistas técnicos, analistas de rendi-
miento fisico o entrenadores, puedan tomar decisiones en base al estudio
que se haga antes, durante o después de un partido.

Este proyecto es software libre, y esta liberado con la licencia [32].

16
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Capitulo

Descripcion del problema

El presente trabajo intentara responder entonces a: jLa entropia mejora las
posibilidades de marcar gol? Si cambia la entropia del equipo, j podemos deter-
minar la causa?;Ha sido por un jugador especifico, la alineacién o mas bien la
influencia del equipo contrario?. Igualmente, jes posible ver la entropia reflejada
en un tipo de visualizacién de las redes de pases?. Estudiaremos hasta qué punto
es determinante la entropia a nivel de jugador o equipo, empleando técnicas es-
tadisticas para obtener respuestas a lo planteado y siguiendo la forma de trabajar
que pasamos a describir.

2.1. Metodologia - Desarrollo agil

La metodologia nos dicta dos cosas esenciales:
1. jQué tengo que hacer ahora?
2. jiLo que he hecho esta bien y era lo que tenia que hacer?

Para el primer punto, hacemos uso de issues y milestones en Github, como
veremos mas adelante. Para lo segundo, hay que tener en cuenta que todos los
issues son problemas, e idealmente deben de decir explicitamente (o implicita-
mente si estd claro) cémo se resuelve el problema.

El desarrollo agil tiene su origen en el manifesto agil [7], el cual fue una
revolucion frente al modelo en cascada, en la forma de desarrollar software, y
planteaba que tienen mas valor las personas que los procesos o herramientas, un
producto funcionando que mucha documentacién, colaboracién con los clientes
que contratos, y flexibilidad frente a seguir un plan. Desde el afio 2001 que se
redacté ha cambiado mucho la tecnologia, y por ejemplo nosotros pondremos
mucho peso en la documentacién, mas la idea sigue intacta: lo importante son los
usuarios, adaptarse a sus deseos. En general pues, con 4gil nos referimos a una
forma de pensar que se aplica a todo un ciclo de desarrollo del software centrado
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en el cliente y que consiste en continuas mejoras de productos minimamente
viables [54]. En este apartado entenderemos mejor y dejaremos claro lo que esto
significa e implica.

Lo esencial de esta forma de proceder es que su objetivo es resolver pro-
blemas vy satisfacer al cliente, no hacer aplicaciones: importa el por qué, antes
que el qué o el cémo. Estos altimos resultaran de ese primer analisis, seguidos de
una empatizacién, que consiste en contactar con clientes, leer prensa y demas
para enfocar el problema; posteriormente ideacién, de la que saldran los objetivo
e hitos o historias de usuario; y por altimo disefio, que sera aterrizar todo lo
anterior.

Consecuentemente, el punto de partida es pensar la motivacién o problema
que queremos resolver. jPor qué queremos hacer este TFG? jA quién ayuda?
i Quién lo usaria? j Qué solucién proponemos? Los problemas deben estar antes
que nada; es complicado comprar ingredientes si no sabes qué receta vas a
preparar.

Luego, de la motivacién saldran los objetivos que nos planteamos. Estos
habran de indicar qué es lo que se quiere conseguir, incluyendo qué tipo de
medios tenemos disponibles. Lo mas importante es que han de estar en el dominio
del problema, tienen que ser especificos, medibles y alcanzables [53]. De estos
objetivos saldran una serie de productos minimamente viables.

Seguidamente, las historias de usuario sirven para centrarnos en los proble-
mas que queremos solucionar y los objetivos a alcanzar. Estan relacionadas con
la l6gica de negocio del proyecto y siempre son un beneficio para los posibles
usuarios del proyecto.

Una regla del pulgar para las historias de usuario: Siempre tienen que expresar
un deseo y un beneficio para el usuario. Si ponemos “ojala quéz te lo imaginas en
la boca del usuario y suena creible, es que es una historia de usuario. Si no, es un
issue o tarea que necesitamos que el usuario haga para que cumpla sus deseos.
El problema reside en poner lo que nosotros queremos que haga el usuario para
conseguir algo, y no lo que el usuario quiere. Mas adelante expondremos las
historias de usuario planteadas.

Por otro lado, las issues plantean un problema. Siempre estan enmarcadas
en una milestone, y tienen que tener un criterio de aceptacién para ser cerradas.
Hacer tareas lo mas atémicas posibles ayuda, porque se hace un pull request, se
termina una tarea, y se avanza mas facil y suavemente.

Todo el cédigo se incorpora mediante pull requests, eventos que ocurren
cuando un contribuidor esta preparado para iniciar el proceso de mezclar el nue-
vo cédigo, normalmente desarrollado en una rama, con el repositorio del proyecto
principal. Facilita asi la revisién por parte de otra persona del equipo, y el ase-
gurarnos de que en produccién siempre hay algo que funciona y esta testeado.

De manera adicional, un milestone describe un producto minimamente viable,
y el estado en el que tiene que estar el repositorio al terminar, ademas de los
criterios que se daben seguir para validarlo.

Dentro de la metodologia descrita, nos enmarcaremos en el design thinking,
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un proceso iterativo y no lineal que consta de una fase inicial consistente en
empatizar con el cliente, para saber qué necesita, seguida de la definicion del
problema, pensar en una solucién al mismo, el desarrollo de un prototipo, y
finalmente se testea todo.

2.2. Herramientas usadas

En esta seccién profundizaremos en las herramientas empleadas para desa-
rrollar el trabajo y seguir la metodologia ya descrita, ademas de explicitar por
qué las hemos escogido.

2.2.1. Plataforma de desarrollo

Necesitdbamos una plataforma que nos permitiera guardar el proyecto en
algiin sitio aparte de nuestro ordenador, para que en caso de problemas con
el mismo pudiéramos continuar el desarrollo y no perderlo todo, a la vez que
consultar versiones anteriores de lo escrito, dado que en algunas ocasiones se
borran cosas que luego quieres incluir, o simplemente surge la necesidad de
consultar el estado del trabajo en otro momento, para restablecerlo incluso. Es
esencial tener un visién global de la construccién paso a paso de lo desarrollado,
asi como ver quién ha aportado qué, permitir que se sugieran cambios o afiadan
comentarios de una manera facil, sin tener que andar pasando zips para arriba
y para abajo, y no entrar en panico cada vez que se me quedaba el ordenador
calado por el programa de R. Teniendo en consideracién el potencial tamafio de
un proyecto como el que nos ocupa, es importante también que a la plataforma
“no le importe”, siga funcionando rapido y no limite de ninguna manera lo que
se tiene pensado hacer, sino mas bien lo haga sencillo, intuitivo, disfrutable. Sin
tener que instalar gigas de paquetes ni nada, tan solo sea una parte mas y se
funda con el proyecto. Por supuesto, que sea gratuita es un buen afiadido, al
igual que el que tenga una gran comunidad detras. Todo esto nos llevé a escoger
Github (y seguro que nos dejamos algo; GitHub ofrece increibles posibilidades).

Github es una aplicacién con web (también APl o marco de aplicaciones,
entre otras) muy completa para que desarrolladores y programadores puedan
trabajar colaborativamente en repositorios. Su punto fuerte es el sistema de con-
trol de versiones, que permite llevar cuenta detallada de los cambios realizados
por cada persona, discutirlos, revisarlos y proponer modificaciones, asi como se-
parar el producto final de las funcionalidades que se vayan afiadiendo y sobre
las que cada equipo o persona esté trabajando, mediante ramas. Adicionalmen-
te, proporciona herramientas como las Github Actions, las cuales permiten la
automatizacién de los flujos de trabajo, incluyendo integracién y despliegue con-
tinuos. Nosotros por ejemplo lo empleamos para chequear la ortografia cada vez
que subimos algo al repositorio, o construir el pdf de la memoria cuando se
cambie algin archivo .tex, pero por supuesto hay muchisimas mas funcionalida-
des posibles. Uno de los objetivos principales y subyacentes de este trabajo de
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fin de grado es aprender a gestionar un proyecto siguiendo las mejores practi-
cas, y GitHub o Git lo piden como requisito algunas empresas, y en general es
ampliamente usado.

Se puede consultar nuestro repositorio en el siguiente enlace, y navegar por
las issues creadas, pull requests mergeados o actions usadas. Para el desarrollo
de nuestro trabajo es esencial Github, y lo hemos escogido por ser de los mas
usados y establecidos, con mas de 45 millones de usuarios, y porque frente a
gitlab, contiene justo lo que necesitamos. Gitlab es para proyectos mas grandes
y profesionales.

Para tener conciencia situacional del estado del repositorio de Github, insta-
lamos oh my zsh, un framework libre para administrar la configuracion del shell
Zsh. Permite el acceso y facil instalacién de plantillas para la terminal, que hacen
mas facil saber en qué rama se esta trabajando, qué cambios se han realizado,
si estan ya afadidos o no, y en general casa genial con Github y sus funcio-
nalidades. Tiene detrads una comunidad muy grande de contribuidores, incluye
numerosos plugins que hacen el desarrollo de software mas facil y bonito, y la
posibilidad de personalizar la terminal, con temas ya creados o propios.

Afadir que Zsh es un shell que se presenta como alternativa a bash, el cual
viene por defecto en Ubuntu. Las ventajas de las que mas nos hemos aprove-
chado y por las que lo escogimos parten de su mayor configurabilidad, el que te
corrija errores de escritura y complete palabras, y esa necesidad que ya hemos
mencionado de tener un buen conocimiento de la situacién y el desarrollo.

ﬁ' git add doc/secciones/
4 git commit -m "reredacta un poco, #20"

[desarrollo b85877c] reredacta un poco, #20
3 files changed, 35 insertions(+), 42 deletions(-)
git push

Figura 2.1: Cémo se ve nuestra terminal

2.2.2. IDE

Como editor de cédigo precisabamos de uno que diera soporte a varios len-
guajes de programacion, fuera bien en Ubuntu, se pudiera coordinar con Github
sin problemas, hiciera la escritura de cédigo algo mas facil con funcionalidades
como autocompletacion de palabras, resaltado de cédigo y corchetes, autoinden-
tacién, herramientas de compilacién o debugging, seguimiento de definiciones,
atajos de teclado o un mercado de plugins y temas para facilitar lo anterior, y mas
en general hacer sencillo el desarrollo. Por ello su enorme potencial y comunidad
detras, escogimos Visual Studio Code. Combina pues la simplicidad de un editor
de codigo fuente con herramientas de desarrollo potentes, como completacién
de cédigo o debugging. Y lo mejor, es software libre, y se integra perfectamente
con git y Github, ademas de permitirte construir el proyecto y compilarlo, todo
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sin cambiar de pantalla ni rompederos de cabeza; es intuitivo y hasta diriamos
inteligente.

Como opciones, destacamos Apache Netbeans, Eclipse, RStudio, Vim o
Emacs. De todos ellos, es el que mejor puntuacién y reviews tiene en la web. Lo
elegimos antes que Netbeans dado que este no se puede integrar con Github, el
desarrollo es mas personalizado y permite revisién de cédigo o seguimiento de
errores; se ajusta mas que Netbeans para lo que queremos hacer y es mas facil de
usar, con mayor namero de funcionalidades. VS Code es mas eficiente que Vim,
y gana con diferencia, al ser un IDE completo y no solo un editor de textos, en el
que habria que hacerlo casi todo a mano. Por supuesto, hay muchos puristas de
Vim o Emacs, que ya han pasado el periodo de adaptacién y saben usarlo genial,
lo tienen chetadisimo, pero las ventajas y caracteristicas de VS Code hacen que
nos quedemos con él, aparte de la ya reiterada estupenda integracién con Github
de la que estos altimos carecen. Por altimo, hemos incluido RStudio debido a
que la parte informatica serd en ese lenguaje, y para ello es maravilloso, pero
desde VS Code también se puede hacer, asi que mejor tenerlo todo centralizado.

2.2.3. Lenguaje de programacion

Cuando pensamos en estadistica + lenguaje de programacion, lo primero que
nos viene a la cabeza es R. Pero por supuesto hay mas opciones en el mercado,
que pasamos a comparar. Sobre todo, escogimos R puesto que necesitdbamos
un lenguaje que no nos pusiera limites ni trabas en cuanto a la aplicacién de la
teoria matematica, esto es, fuera uno con la estadistica computacional y analisis
de datos, nos permitiera realizar graficos, y constara de numerosos paquetes
profusamente documentados y desarrollados por expertos, junto con una gran
comunidad detras. Que fuera gratis y software libre son requisitos que damos
por sabido, ademas de que llevara muchos afios asentado como herramienta de
desarrollo, y en continua expansién y crecimiento.

Como opciones teniamos Python, Mathematica y julia, entre otros. Ambos
Python y R son muy usados en ciencia y anélisis de datos o machine learning,
si bien R en general se dice que es preferible para la parte estadistica de un
proyecto al ir mejor los paquetes, y para visualizar grafos, a pesar de ser algo
mas lento. Aqui se puede consultar una de las comparativas que miramos a la
hora de decidirnos. Hemos de admitir también que en la asignatura de Esta-
distica Computacional nos familiarizamos bastante bien con el lenguaje, y nos
gusté su potencial y forma de funcionar o traducir las matematicas a algo que
el ordenador entienda. Python obviamente sirve para muchisimo, y nos habria
servido igual de bien para hacer el trabajo, pero es un poco como ir con un
ferrari por una ciudad, a 30km/h; nosotros necesitdbamos tnicamente librerias
bien trabajadas para experimentacién con datos, exploracién, simplificaciéon de
problemas matematicos y visualizacién, y para ello R va que chuta. Mathemati-
ca la descartamos casi al instante, al no ser software libre. Por altimo, Julia ha
ganado muchisimo tirén estos afios, y se dice que es mas rapida que R (podemos
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ver una comparativa aqui). Existen librerias para entropia o redes bayesianas, si
bien nos quedamos con R al estar su uso mas extendido, con vistas sobre todo a
que, ante el surgimiento de problemas, podamos consultar una documentacion
sin huecos, y haya una extensiva bateria de preguntas en StackOverflow que nos
sirvan para aprender de nuestros errores.

2.2.4. Sistema de composicién de documentos

Nuevamente, cuando piensas en escritura de matematicas, lo primero que
viene a la cabeza y no se cuestiona demasiado es LaTeX. LaTeX es un sistema
estandar para la composicién de documentos cientificos y técnicos, software libre
y gratuito. Lo escogimos ante la necesidad de un programa que nos permitiera
escribir la memoria, con soporte para lenguaje matematico o cédigo informatico,
sin tener que andar ajustando tamaiios de letras, imagenes o indices. Queriamos
centrarnos en el contenido, y no tanto en el formato. En un principio, puede pare-
cer mas facil usar Word o LibreOffice, pero para escribir proyectos mas grandes
que no comprendan Gnicamente texto, tras una pequefia fase de aprendizaje,
LaTeX gana con ventaja, al disponer también de plantillas, una documentacion
excelente, y afios y afios de consolidacion en la comunidad cientifica. Otra op-
cién que ha aparecido de forma relativamente reciente es Quarto, un sistema de
publicacién de documentos cientificos y técnicos software libre construido con
Pandoc, escribiéndolos como si fuera una notebook de Python o simple Mark-
down. Lo que sin duda nos eché mas para atras es la falta de plantillas. Llama
la atencién y nos reafirmamos en lo productivo y genial que es GitHub al ver
que todos estos lenguajes de programacién que vamos mencionando han sido
desarrollados y podemos encontrar los repositorios en él; por lo que este no es
excepcion, y a la hora de valorar si usarlo encontramos una issue abierta en
noviembre de 2021 sobre la ausencia de templates de Quarto para tesis y articu-
los académicos, que finalmente fue solucionada en abril de este afio. Al ser tan
reciente, preferimos LaTeX, de manera que si surgen dudas o problemas haya
una literatura mas extensa que consultar. Si nos sorprendié que ya existieran
extensiones para trabajar con él en VS Code, pero no fue suficiente como para
“ganar” a LaTeX en cuanto a ventajas.

LaTeX da pues al usuario un control extremadamente bueno sobre el formato
de los documentos. Una vez que se domina, puede ser mucho mas facil trabajar
con él que con un procesador de texto convencional. Tuve problemas (que fui
reflejando en mi Github) a la hora de usarlo ya que no lo habia empleado hasta
este momento, por lo que tenia que entender el funcionamiento de la plantilla
que uso, cémo escribir las férmulas y simbolos matematicos, la definicién de
entornos, cémo hacer citas y referencias, como se incluyen imagenes, cémo in-
cluir y usar paquetes, o incluso cémo poner titulos, letra en italica, enlaces. Hay
numerosos tutoriales en internet, pero lo que mas consulté ha sido la documen-
tacion de Overleaf, aunque tenga otro editor de LaTeX. Ciertamente, la curva
de aprendizaje no es muy grande, y una vez entiendes la légica detras, se escribe
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relativamente rapido. En cualquier caso, es mejor que ir buscando la férmula en
el cuadro de mandos de los editores de texto tradicionales, y al ser ficheros de
texto los edito en VisualCode Studio y puedo subirlos al repositorio de GitHub
junto con el resto del proyecto.

2.3. Clientes

Basandonos en la metodologia basada en personas, hemos llegado a los si-
guientes usuarios !

= Analista tactico: estudia los equipos y como se desenvuelven en los parti-
dos.

= Scouter: en algunos equipos grandes existe esta figura que asiste a en-
cuentros de otras ligas, otras divisiones, o incluso el filial, para identificar
qué jugadores pueden entrar en los planes de adquisicién o de ascenso a
equipos de categorias superiores del club.

= Analistas de datos: tienen que generar la estrategia de recogida de datos
del club y preparar aplicaciones e informes para ayudar en la toma de
decisiones del mismo.

= Persona que apuesta: recopila informacién sobre los equipos y jugadores,
para poder apostar en base a una alineacidn, o una vez se sabe quién va
a jugar en un partido.

= Entrenador: es el encargado de decidir a quién sacar durante un partido,
los cambios, dénde poner a quién.

= Presidente del equipo de fatbol: tiene que decidir antes del comienzo de
cada temporada cuanto dinero ha de invertir en nuevos jugadores.

= Periodista deportivo: debe escribir un articulo sobre un partido con gra-
ficos y datos estadisticos, para lo que debe conocer medianamente a los
jugadores y equipos, junto con su desempefio a lo largo de una liga o
temporada.

2.4. Historias de usuario

A partir de los clientes, y como parte de la metodologia, definimos en las
siguientes historias de usuario:

= Como analista tactico, quiero obtener un analisis del propio equipo y de
los rivales.

1Para mas informacién sobre las figuras que aparecen en el analisis de datos deportivos,
consultar Objetivo Analista
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= Como scouter, quiero tener elementos cuantitativos de juicio, a partir de
las observaciones, para tomar decisiones que beneficien el desempefio de-
portivo del club.

= Como analista de datos, deseo conocer qué metodologia de obtencién,
tratamiento y presentacién de datos es la que me permite elaborarlos con
mas claridad para presentarlos a los que toman las decisiones en el club.

= Como persona que apuesta, querré inferir el resultado de un partido y quién
marcara, una vez se publiquen los jugadores.

= Como entrenador, me gustaria poder usar la herramienta desarrollada, y
que sea intuitiva.

s Como presidente del equipo de fatbol, quiero poder calcular los ingresos
probables por las ventas de jugadores no deseados, el gasto neto relativo
de otros equipos y el posible impacto negativo en el desempefio del equipo
de hacer demasiados cambios de personal de una vez.

= Como periodista deportivo, desearia tener una herramienta mas en mi
arsenal, y usarla para obtener graficos, estadisticas, y conclusiones acerca
de un partido, temporada, equipo o jugador.

= Como tutores, nos gustaria que el proyecto siga un desarrollo agil.
= Como matematica, quiero que la teoria sobre redes causales se aplique bien
al caso concreto, y se conecte sin problema con la parte informatica.
2.5. Hitos o Productos Minimamente Viables

Pasamos a describir los prototipos del producto que queremos desarrollar.

2.5.1. Milestone 1 - Infraestructura

El objetivo de esta milestone es configurar la infraestructura del proyecto.
Para ello, tendremos que:

Borrar los archivos de la plantilla que no sean necesarios.

Definir los primeros milestones e issues.

Configurar un corrector ortografico.

Documentar la configuracién inicial.

Formular los objetivos principales del trabajo.
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De esta manera, tendremos hecho el esqueleto sobre el que seguir construyendo.
El objetivo principal y producto esperado de este milestone es pues tener claro
el problema a resolver y los objetivos de este trabajo.

Al final de esta milestone, se pretende tener el repositorio configurado de
forma que tengamos las bases para crear un producto de calidad (sin faltas
ortograficas, por ejemplo).

2.5.2. Milestone 2 - Planteamiento

El objetivo de esta milestone es dejar escritas:

= Prefacio

= Introduccién y objetivos del trabajo

s Descripcién/Motivacién del problema

= Metodologia y justificacion de las herramientas usadas
s Clientes, historias de usuario y milestones

= Estado del arte

= Planificacién y costes

Habiendo terminado asi la parte de ideacién, planteamiento del problema, y
pasar a estar preparado para solucionarlo.

2.5.3. Milestone 3 - Parte matematica

El objetivo de esta milestone es dejar clara la teoria sobre la que basaremos
la implementacién, asi como la recopilacion y procesamiento de datos, elimi-
nando los que no sirvan, para obtener conclusiones. Habra que dar nociones de
fundamentos de redes, probabilidd, probabilidad condicionada, redes probabilis-
ticas, tecnicas empleadas para hallar probabilidad, al igual que de redes causales,
modelos graficos e identificacion de efectos causales o algoritmos empleados.

Como producto esperado se tendra la base teérica terminada y bien explicada,
para ello tendremos que:

= Afadir conceptos basicos de teoria de la probabilidad

Incluir fundamentos de redes bayesianas

Ver criterios graficos de independencia

Explicar algoritmos de inferencia para redes bayesianas

Profundizar en algoritmos de aprendizaje para redes bayesianas
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2.5.4. Milestone 4 - Implementacién

El objetivo de esta milestone es aplicar lo aprendido y obtenido en la anterior,
analizando los datos de partidos de fatbol, generando visualizaciones de las redes
de pases y calculando la entropia.

Como producto esperado se tendra unos programas en R funcionando y grafos
a partir de los cuales podamos obtener conclusiones acerca del desempefio de un
equipo a lo largo de una competicién, dejando pinceladas de trabajos futuros.

2.6. Definiciones y terminologia

El objetivo de esta seccién es introducir los términos que seran usados en
el estado del arte, donde veremos todavia mejor como se conectan con nuestro
problema.

Enunciamos en primer lugar lo que son los modelos graficos probabilisticos, ya
que permiten realizar inferencia en dominios complejos dotados de incertidumbre.

Definicion 1. Modelos graficos probabilisticos Un modelo grafico probabilistico
es una representacion de la distribucion de probabilidad conjunta sobre un domi-
nio, que consta de dos partes: una componente cualitativa en forma de grafo que
codifica afirmaciones de independencia condicional sobre el dominio que se esta
estudiando, y una componente cuantitativa que consiste en una coleccién de dis-
tribuciones de probabilidad locales que cumplen la propiedades de independencia
especificadas en el modelo [1].

Un tipo de modelo grafico probabilistico que usaremos y estudiaremos en
profundidad en los préximos capitulos son las redes bayesianas.

2.6.1. Redes bayesianas

Definicién 2 (Redes bayesianas). Una red bayesiana [44] B = {¢4,P} est4 definida
por:

= Un grafo dirigido aciclico ¢ = (V,E) donde V es un conjunto de nodos y
E es un conjunto de aristas.

= Un espacio de probabilidad (Q,P).

= Un conjunto de variables aleatorias V = V[i],i =1,..., N con N lista de
variables aleatorias, asociadas con los nodos del grafo (Q,P) de tal ma-
nera que P(V[1],.., VIND) = [1\_, P(VIillpa(V[i])), donde pa(V[i]) es el
conjunto de los nodos padre de V[i] en 4.

En otras palabras, una red bayesiana es un grafo donde los nodos representan
variables aleatorias discretas o continuas y los bordes o aristas representan las
influencias entre ellas. Las aristas representan pues las causalidades, que pueden
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ser deterministicas o probabilisticas. Para un borde uniendo el hecho A con el
B, con P(B|A) representamos la relacién de probabilidad de un nodo, conocidos
sus padres. Para los nodos sin padres o nodos raiz, se asignara una probabilidad
previa.

Vamos a ver un poco mas especificamente qué queremos decir cuando ha-
blamos de grafos.

2.6.1.1. Grafos

Definicion 3. Un grafo es un par ¢ = (V,E), donde V es un conjunto finito de
vértices distinguibles y E < V x V es un conjunto de aristas. Un par ordenado
(u,v) € E denota un borde dirigido del vértice u al vértice v, y se dice que u
es padre de v y v hijo de u. Al conjunto de padres e hijos de un vértice v
los denotaremos por pa(v) y ch(v), respectivamente. Los bordes dirigidos se
representaran con flechas, y los bordes no dirigidos con lineas.

Un camino (v1,..., V) es una secuencia de vértices distinguibles tales que
u—v, v—uou—vparacadai=1,..,N—1. El camino es dirigido si v; — v;11
paracadai=1,..,N-1; v; es por tanto un ancestro de v; y v; es un descendiente
de v; para cada j>i.

Un ciclo es un camino, (u,..., vy de longitud mayor que dos (excepto el caso
vy = vy); un grafo dirigido sin ciclos dirigidos es el ya mencionado DAG.

Generalmente, las redes bayesianas se utilizan como un marco eficiente para
la toma de decisiones con conocimiento incierto, y miden la estructura de depen-
dencia condicional de un conjunto de variables aleatorias, tomando como base
el teorema de Bayes:

p(ap) = LBIA-PA) (2.1)
P(B)
donde P(A) es la probabilidad previa, P(B) son las observaciones y la probabilidad
posterior viene dada por P(A|B) [66].

En 5 profundizaremos mas sobre este tipo de redes.

En aplicaciones practicas, es comin encontrarse con escenarios que involu-
cran variables discretas y continuas simultaneamente. Este tipo de problemas se
pueden modelar utilizando las [lamadas redes bayesianas hibridas.

2.6.2. Redes bayesianas hibridas

Definicion 4 (Redes bayesianas hibridas). Una red bayesiana hibrida [43] es un
tipo de red bayesiana que permite modelar incertidumbre sobre variables discretas
y continuas.

Han recibido una atencién creciente durante los altimos afios, debido a que
amplian la aplicabilidad de las redes bayesianas en general. Sin embargo, esta
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Figura 2.2: Ejemplo de grafo dirigido aciclico (DAG). Generado mediante un
script en R.

caracteristica adicional también tiene un coste: la inferencia en este tipo de
modelos es computacionalmente mas desafiante [1].

Tradicionalmente se han aplicado mas las redes complejas que las bayesianas
al analisis del fatbol [5]. Este tipo de redes nos interesan ya que su estudio esta
inspirado en analisis empiricos de redes reales, y permiten entender el funciona-
miento de los equipos de fatbol, ya sea a nivel individual o colectivo. Usaremos
variables definidas sobre la red compleja para “alimentar"la red bayesiana [6].

2.6.3. Redes complejas

Definicién 5 (Redes complejas). Una red compleja es un grafo con caracteristi-
cas topolégicas que no se dan en redes simples como celosias o grafos aleatorios,
pero a menudo ocurren en redes que representan sistemas reales.
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Estos sistemas son llamados complejos debido a que no es posible predecir
directamente su comportamiento colectivo a partir de sus componentes indi-
viduales. Una de las principales razones por las que las redes complejas son
populares es su flexibilidad y generalidad para representar practicamente cual-
quier estructura natural, incluidas las que experimentan cambios dinamicos de
topologia [52].

La teoria de redes complejas se desarrolla en base a la teoria de grafos
y la fisica estadistica; en esta, todo sistema complejo puede abstraerse como
una red. Los nodos de la red se pueden considerar como los elementos en el
sistema, y las relaciones entre cada elemento como conexiones. Hay muchos
indicadores estructurales en la teoria de redes complejas que pueden cuantificar
la importancia de los nodos desde el nodo mismo o el nivel de relacion de red,
usando centralidad de grado, centralidad de vectores propios y coeficiente de
agrupamiento [3].

Otra manera de medir la importancia de cada nodo es mediante sistemas de
calificacién.

2.6.4. Sistemas de calificacién

Determinar la habilidad relativa entre adversarios es uno de los elementos
mas importantes en el analisis de fatbol junto con la prediccién de resultados de
partidos; las posiciones en una liga tienen numerosos inconvenientes que hacen
que no sean fiables para la prediccién. Por ejemplo, una liga de fatbol sufre una
variacion alta al inicio de la temporada, y baja al final. Asimismo, es posible que
los equipos que compiten durante una temporada no compartan un namero equi-
valente de partidos jugados debido a aplazamientos y por lo tanto, la clasificacion
de la liga sera errénea durante unas cuantas semanas. De hecho, la clasificacién
de una liga esta sesgada hasta que se juega el dltimo partido de la temporada,
porque para que la clasificacién sea justa, cada equipo tiene que jugar contra el
resto, en casa y fuera. Incluso al final de una temporada, el ranking representa
el rendimiento general durante ese periodo, pero no logra demostrar cémo varié
la habilidad de un equipo globalmente, al ignorar los partidos de Copa u otras
competiciones (como la Champions League), o no compara equipos en diferen-
tes divisiones/ligas. En resumen, una tabla de clasificacién no es un buen
indicador de la situacién actual de un equipo. Un sistema de calificacién
proporciona medidas relativas de superioridad entre adversarios y supera
todos los problemas anteriores [23].

Cuando se trata de fatbol, para generar calificaciones que capturen con pre-
cisién la capacidad actual de un equipo, tenemos que considerar al menos:

» La ventaja que supone jugar en casa [37]

= El hecho de que los resultados mas recientes son mas importantes que los
menos recientes al estimar las habilidades actuales.
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= El hecho de que una victoria es mas importante para un equipo que au-
mentar la diferencia de goles.

Definicion 6. La calificaciéon general de un equipo es la calificacién promedio
entre las actuaciones en casa y fuera, y esto se define como
Rig+Rrp
R, =—H T4
2
donde R; es la calificacién para un equipo 7, R,y es la calificacién para el

equipo T cuando juega en casa, y R;4 es la calificacién de un equipo 7 cuando
juegan fuera.

Nosotros calificaremos a los equipos segiin la entropia obtenida de las redes
de pases entre los jugadores, la cual caracteriza su grado de heterogeneidad
(uniformidad) u homogeneidad (variabilidad). Esto es, cuanto mas cercana sea
la distribucién de pases a la uniformidad, menos certeza tendremos de quién
obtendra el balén [56].

2.6.5. Entropia

La entropia es el concepto clave para extraer caracteristicas universales de
un sistema a partir de sus detalles. Aparece en muchos contextos como ter-
modinamica, mecanica estadistica o teoria de la informacién, como una medida
de diferentes propiedades: energia que no puede producir trabajo, nivel prome-
dio de informacién, sorpresa, desorden, incertidumbre, aleatoriedad o compleji-

dad [4], [16].

Definicién 7 (Entropia). Para una variable aleatoria discreta X definimos su
entropia como:

H(X):=-) P(x)log[P(x)]

bits, donde X toma valores en &, P: % — [0,1], P(x) es la probabilidad
de que X esté en el estado x. La entropia conjunta de las variables X;...Xy se
define por

H(X1, o0 XN) ==Y ) P(x1, .., XN) 0G[P (X1, ..., XN)]
XN

X1

El concepto de entropia (o entropia de Shannon) se lo debemos al matema-
tico e ingeniero eléctrico americano Claude Shannon, que lo introdujo en 1948
en el articulo “"Una teoria matematica de la comunicacién" [65].

La entropia de Shannon nos da una manera de estimar el niimero medio mi-
nimo de bits que se necesitan para codificar una cadena de simbolos, basandonos
en la frecuencia de estos.

Con la entropia de Tsallis de los pases entre los jugadores, se puede medir la
organizacion asociada al comportamiento de un equipo de fatbol [56].
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2.6.6. Entropia de Tsallis

En 1988 el fisico Constantino Tsallis introdujo una nueva definicién para en-
tropia que describe las caracteristicas estadisticas de sistemas complejos. Fue
disefiada para analizar sistemas donde existen correlaciones entre sus microesta-

dos [27].

Definicion 8 (Entropia de Tsallis). Dado un conjunto discreto de probabilidades
pi con la condicién Y; p; =1, y con g cualquier nimero real, se define la entropia
de Tsallis como

Sqp)=——[1-Y p
7 q—l( i:zipl)

donde g se denomina indice entrépico, N son los microestados y k es una cons-
tante positiva.

La férmula se reduce a la de la entropia de Shannon cuando g =1. En dltimo
lugar, notar que si se combinan dos sistemas idénticos, la entropia de Tsallis del
sistema combinado no es igual a la suma de la entropia de sus subsistemas [51].
Esto quiere decirnos que podemos trabajar con la entropia de alguna variable
calculada a partir de los jugadores.
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Capitulo

Estado del arte

La historia del analisis de fatbol comienza en 1950, cuando Charles Reep [01],
teniente coronel de la Royal Air Force britanica y contable, empezé a registrar
sistematicamente los eventos que tenian lugar a lo largo de un partido de Swindon
Town. Con ello, no pretendia Gnicamente tener detalle de lo que habia ocurrido,
sino también saber por qué pasaba y qué podian aprender los equipos de los
datos, para mejorar su juego. Tras décadas, llegd a la conclusion de que el mayor
namero de goles resultaba de posesiones de tres pases o menos, por lo que aludia
que los equipos debian simplificar sus tacticas para llegar a porteria mas rapido.

El problema de Reep no fue su recolecciéon de datos, sino su analisis; podria
haberse preguntado sobre la tasa de goles en posesiones de varias distancias, o
cémo se desarrollaron exactamente esas posesiones de tres pases.

Otro pionero en el uso de datos en el deporte fue Abdus Salam Qureishi,
filantropo e informatico en Sillicon Valley, hacia datascouting en la reconstruc-
cién de los Dallas Cowboys, un equipo profesional de futbol americano de los
afios 60 [17].

En los afios 70, Valeri Lobanovski fue un jugador y entrenador de futbol
ucraniano que formalizé el cuerpo técnico moderno y la captura de eventos en
el fatbol del equipo Dinamo de Kiev. Declaraba que “Hoy en dia los jugadores
no pueden quejarse, saben que mafiana después del partido habra colgada una
hoja con las cifras que describen en detalle su juego" [41].

En 1996, Opta empez6 a acumular datos de partidos para la Premier League
inglesa. Ello incluia todas las estadisticas a las que un aficionado al fatbol esta
acostumbrado: nimero de pases, nimero de regateos, distancia recorrida, por
ejemplo. Este podria considerarse el punto de comienzo del analisis de fatbol
moderno. Desde 2019, se llama Stats Perform, y es todo un referente a la hora
de analisis de datos de deportes, incorporando inteligencia artificial.

En 2003, Michael Lewis lanzé el libro Moneyball, el cual tuvo una gran in-
fluencia también fuera de Estados Unidos. Trata sobre cémo un equipo de béisbol
de bajo presupuesto se convirtié en uno de los mejores, usando estadisticas pa-
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ra reclutar a jugadores con habilidades hasta entonces minusvaloradas, como el
porcentaje de veces que un bateador llega a una base, o la productividad de ba-
teo [39]. El lanzamiento del libro fomenté que se generaran preguntas en torno
al empleo de datos en deportes de equipo.

A su vez, en 2005 hubo muchos intentos de relacionar redes complejas y
fatbol [46], e incluso en el 2004 se lanzé un desafio en la lista redes [| para
predecir el resultado de la Eurocopa usando redes sociales. En cualquier caso,
tanto el estallido del analisis de redes sociales como el libro contribuyeron a la
expansion de este campo.

En los altimos afios ha habido una revolucion en el analisis de la organizacion
y rendimiento de los equipos de futbol y sus jugadores, por lo que es posible tener
acceso a todos los eventos que ocurren en el campo, tales como pases, disparos
o goles, todo ello con las coordenadas exactas de tiempo y posicion, y el jugador
responsable de cada evento. Por otro lado, también es posible llevar un registro
de las posiciones de todos los jugadores en el campo, junto con el balén, lo que
permite determinar la posicién, velocidad y aceleracién de cada jugador, y dando
informacién muy Gtil sobre su desempefio fisico y tactico.

No obstante, los avances mas determinantes e importantes tienen que ver
con la posibilidad de aplicar o definir nuevos métodos y herramientas. En ese
sentido, se pueden entender los roles de los jugadores como un todo, no solo
como componentes aisladas sin interacciones entre ellos. Consecuentemente, es
posible contruir redes de pases compuestas por nodos, correspondientes a los
jugadores, y enlaces, que representan los pases entre ellos. Esta organizacion esta
ademas lejos de ser aleatoria. El analisis de la evolucién de las redes de pases ha
mostrado que sus propiedades cambian continuamente a lo largo de un partido
y que eventos importantes tales como goles pueden afectar la organizacién de la
red [50].

Asimismo, durante la altima década las redes bayesianas 2 se han popula-
rizado en el campo de la inteligencia artificial, y hay numerosos estudios que
buscan predecir los resultados de partidos de fatbol empleandolas, para lo que
construyen diferentes modelos [58]. En [62] consiguen una precisién predictiva
del 75.09%. [20] introduce el uso de calificaciones dindmicas 2.6.4 y redes baye-
sianas hibridas 4 para hacer una prediccién del resultado de un partido entre dos
equipos a y b a partir de datos histéricos de partidos en los que no participan ni
a ni b. Ello nos muestra el increible potencial que tienen estas redes también, y
no solo las mas tradicionales redes complejas 5 [13].

A diferencia de los sistemas simples, muy pocas metodologias tratan la eva-
luacién de la confiabilidad de sistemas complejos, especialmente los configurados
como redes, donde es dificil tomar en consideracién los diferentes vinculos y fac-
tores que pueden afectar la disponibilidad y confiabilidad de tales sistemas En
este contexto, las redes bayesianas permiten el modelado de sistemas configura-
dos como red y el calculo de probabilidades marginales de la nodos del sistema
utilizando probabilidades previas y condicionales [29].

Adicionalmente, hay estudios [21] que ponen un gran énfasis en aplicar co-
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nocimiento causal al proceso de desarrollo del modelo, basandose en los datos
que son necesarios para la prediccion. De esa manera, consiguen predicciones
precisas del cambiante rendimiento de equipos de fatbol. El modelo permite pre-
decir, antes de que empiece una temporada, los puntos totales en la liga que se
espera un equipo acumule a lo largo de la temporada, lo que supone un cambio
de perspectiva con respecto a los articulos mencionados con anterioridad, y en
su metodologia construye y trabaja sobre la literatura anterior, extendiéndola.

Por otro lado, hay vertientes que hacen analisis de futbol desde la inferencia
estadistica, desde el machine learning, o ambos [9]. En este paper, muestran
que los equipos estan caracterizados por dénde en el campo realizan pases, y
se pueden identificar por la manera en que pasan el balén. Usando mapas de
calor de las localizaciones de los pases, consiguen una precisién del 87 % en una
clasificacién de veinte equipos. Emplean ademas la localizacion de los pases a lo
largo de una posesion del balén para predecir tiros a puerta. Finalmente, usan
los pesos del modelo de prediccion para categorizar a los jugadores segin el valor
de sus pases. Nos muestra una vez mas la diversidad que existe en el estudio
y analisis del fatbol; no hay limites en cuanto a lo que se puede considerar y
obtener.

[56] afirma que para optimizar su rendimiento, un equipo debe mantener un
equilibrio entre orden u organizacién, el cual propicia la cooperacién entre sus
miembros, y desorden o desorganizacién, que confunde al oponente y favorece
el mantener un cierto grado de libertad. Para medir, usan entropia de Tsallis 8 a
partir de los pases entre los jugadores, y concluyen que la posicién de un equipo
al final de la temporada esta correlada con la entropia del mismo.

Mas especificamente, saber quién pasa el balén a quién significa reducir la
entropia 7 de los pases y maximizar la comunicaciéon y cooperacién entre los
jugadores del equipo. A su vez, esto implicaria limitar sus grados de libertad al
mover la pelota y sorprender al oponente, lo que expondria al equipo a con-
traataques. El precio pues de maximizar la certeza de los pases puede ser un
comportamiento predecible y hacer al equipo vulnerable. Lo mas importante de
este paper es que reivindica que el rendimiento de un equipo de futbol puede
ser modelado usando la entropia de sus pases de baldn.

Y no solo eso, [50] cuantifica la entropia espacial y temporal de equipos de
fatbol y sus jugadores, también mediante interacciones basadas en pases. Sus
resultados muestran que la entropia espacial cambia de acuerdo con la posicién
de los jugadores en el campo, y la organizacion de las redes de pases cambian a
lo largo de un partido.

[25] fue uno de los primeros en investigar la entropia entre los jugadores
de un equipo de fatbol. Analizan el desempefio y estilo de juego de la seleccion
espafiola en los mundiales del 2010 desde una perspectiva temporal, con lo que
medidas globales como el nimero de pases consecutivos o el nimero de pases
por minuto reflejan el éxito de un equipo en imponer su forma de juego. Asi,
Espafia consigue tener mayor posesién del balén y pases completados, lo que es
una buena estrategia defensiva al privar al otro equipo de influenciar en el juego.
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Esto en altimo lugar determina el resultado final del partido, si bien es discutible
la necesidad de tener tanto tiempo el balén, sin muchas veces avanzar a puerta.
En el altimo partido muestran que la precisién disminuye y el juego es menos
elaborado, al introducirse mas emocién y nervios.

Pero, jcémo medimos la calidad de un equipo? No hay muchos articulos
aplicando redes causales a partidos de fatbol. [15] muestra que las estrategias
ofensivas son mas influyentes que las defensivas.
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Capitulo

Planificacion

En este capitulo describiremos cémo nos hemos organizado y repartido el
trabajo.
4.1. Temporizacion

En los meses de julio y agosto, hemos dedicado nueve horas diarias al tra-
bajo, lo que implica 558 horas, mas aquellas issues y milestones en las que
trabajamos en junio, a la cual dedicamos tres horas, en abril y marzo diez horas
conjuntamente, lo que nos deja con 571 horas empleadas.

4.2. Seguimiento del desarrollo

Se puede consultar en nuestro GitHub, mas especificamente en el historial
de commits.
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Capitulo

Desarrollo teérico

En este capitulo estableceremos la base matematica del proyecto. Principal-
mente nos basaremos en los libros Andalisis de datos avanzado desde un punto
de vista elemental [64], Learning Bayesian Networks [55] y Redes probabilisticas
para aficionados - Una guia para la construccion y anélisis de redes bayesianas y
diagramas de influencia [42], junto con el capitulo Visién general de la represen-
tacion y descubrimiento de relaciones causales usando redes bayesianas [24] y la
tesis Modelos de clasificacion de documentos basados en redes bayesianas [63].

5.1. Teoria de la probabilidad

5.1.1. Conceptos basicos

En esta subseccion revisaremos algunos conceptos de teoria de la probabilidad
basicos, en el caso discreto.

5.1.1.1. Funciones y espacios de probabilidad

Un espacio muestral es un conjunto contable! Q = {x;, x»,...} que representa
los posibles resultados de un experimento.

Una funcién P:2? — R, donde 2 es el conjunto de todos los subconjuntos
(eventos) de Q, se denomina funcién de probabilidad si satisface los axiomas de
probabilidad de Kolmogorov:

1. 0=sPA)=1,VYACQ.

2. P(Q)=1.

LUn conjunto es contable si tiene el mismo nimero de elementos (cardinalidad) que algan
subconjunto de los nameros naturales, N.
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3. Si Ey, Ey,... son tales que E;nEj=¢, Vi# ], entonces

P(U;E;) =) P(E)).

Si P es una funcién probabilistica, el par (Q, P) se llama espacio de probabi-

lidad.

5.1.1.2. Probabilidad condicionada y teorema de Bayes

Sean A,B < Q tales que P(B) #0. Entonces, la probabilidad condicionada de
A, dado B y notada como P(A|B) viene dada por:

P(ANB)
PB)

Diremos que dos eventos A, B, donde P(A) # 0y P(B) # 0 son independientes
si P(A|B) = P(A), y son condicionalmente independientes si dado C, P(A|BNC) =
P(A|O).

Si Ei,...,E, es un conjunto de eventos mutuamente disjuntos tales que
U;E; = Q, esto es, son una particién del espacio muestral, y P(E;) > 0,Vi =
1,...,n, entonces para cualquier evento A:

P(A|B) =

n n
P(A)=) P(AUE;) =) P(AIE))P(E)). (5.1)
i=1 i=1
Esta propiedad se llama regla de probabilidad total, y puede ser demostrada
con teoria basica de conjuntos.

5.1.1.3. Variables aleatorias

Una variable aleatoria (discreta) es una funcién que mapea eventos a valores
de un conjunto contable, donde cada valor tiene una probabilidad mayor o igual a
cero. Representaremos las variables aleatorias con letras mayasculas, y los valores
a los que los eventos son mapeados, con minusculas.

Una variable aleatoria induce una nueva funcién de probabilidad sobre sus
valores. Usaremos la notacién X = x para representar el conjunto de eventos de
Q mapeados por X a x. Si definimos Px({x}) := P(X = x), entonces Px es una
funcién de probabilidad. De ahora en adelante escribiremos simplemente P(X =
x), que se denominara la distribucion de probabilidad de X (o solo distribucién de
X). Si sabemos que X es una variable aleatoria, podemos denotar su distribucién
como P(X) sin ambigiiedad.

En ocasiones, dada una variable aleatoria X y siendo x uno de sus valores,
escribiremos para ser mas breves p(x) en vez de P(X = x). Esta cantidad es la
probabilidad de x.

Asimismo, para una variable aleatoria A, denominaremos al conjunto de va-
lores que A puede tener como “rango de A", Q4.
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Dadas X, Y variables aleatorias definidas en el mismo espacio muestral, y dos
valores x de X e y de Y, podemos medir la probabilidad del evento interseccion
P(X =x,Y = y), la cual se denomina distribucion de probabilidad conjunta de
X e Y. Podemos definir la distribucién de probabilidad conjunta de un conjunto
arbitrario de variables aleatorias {Xi, X, ..., X;,} como P(X] = x1, X2 = X2,..., X, =
Xn).

Pasamos a introducir la operacién conocida como marginalizacién. Dada
una distribucién de probabilidad conjunta P(X = x,Y = y), podemos obtener la
distribucién P(X = x) (llamada distribucién marginal de probabilidad de X?),
sumando sobre todos los valores de y en el rango de Y:

PX=x)=) P(X=x,Y=Y).
y
Esta es otra expresion de la ley de probabilidad total 5.1.
En altimo lugar, una vez entendida la analogia entre variable aleatoria y
eventos, podemos definir la distribucién de probabilidad condicionada de una
variable aleatoria X dado Y:

_P(X:x,Y:y)

P(X=x|Y=y) =)

Este caso se puede extender a un conjunto de dos o mas variables. Un resul-
tado que permite calcular la distribucién conjunta de un conjunto de variables
aleatorias usando tnicamente probabilidades condicionadas es la regla de la ca-
dena:

n
PXi=x1,.., Xp=xn) = [ P(Xi = xi| Xio1 = Xiz1,..., X1 = x1),
i=1
la cual puede probarse facilmente como aplicacién directa del teorema de Bayes
2.1.

5.1.1.4. Independencia condicionada y observaciones de variables alea-
torias

Dos de las nociones “clasicas” en teoria de la probabilidad (y ya menciona-
das en la seccién 5.1.1.2) son el concepto de independencia y independencia
condicionada.

Desde el punto de vista de variables aleatorias, podemos reescribir la defini-
cién de eventos independientes; diremos que dos eventos X =x e Y = y (siendo
x,y dos valores de las variables aleatorias X, Y) son independientes si

px, y) = px) p(y).

2E| término “marginal” se usa cuando una distribucién se obtiene por marginalizacién de
otra distribucién conjunta, pero de hecho es también una distribucién “convencional”.
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Ademas, X e Y son independientes si y solo si
PX=x,Y=y)=PX=x)P(Y =y),

para todos los valores x,y de X e Y, respectivamente.

Para problemas con al menos tres variables aleatorias, X,Y,Z, puede ob-
servarse independencia condicionada; diremos que, dada Z, X e Y son inde-
pendientes condicionadamente — todo par de valores x (de X) e y (de Y) es
independiente condicionadamente para cada z (de Z), tal que p(z) >0, esto es:

vx,y,z, p(2)>0 = p(x,ylz) = pxlz) p(ylz).

Este concepto no esta solo limitado a tres variables, y se puede extender a
conjuntos grandes.

Diremos que una variable es observada si toma uno de los valores de su
rango. Si queremos testear la independencia con respecto a una variable obser-
vada, necesitamos Gnicamente testear la independencia con respecto a ese valor
asignado. Es de notar que observar una variable puede cambiar las relaciones de
independencia entre un conjunto de variables.

Escribiremos A L B|C cuando una variable A es independiente de otra, B, tras
la observacién de C. Si A es independiente de B, sin observaciones adicionales,
escribiremos A 1 B.

Dados W,X,Y,Z conjuntos de variables aleatorias, las relaciones de indepen-
dencia tienen las siguientes propiedades:

s Simetria X_1Y|Z) = (Y LXZ).

= Descomposicion X LY, W|Z) = X 1Y|Z).

5.2. Redes bayesianas

5.2.1. Introduccién

Las redes bayesianas nos ayudan a modelar y entender las muchas variables
que informan nuestro proceso de toma de decisiones. Las decisiones mas com-
plejas estan normalmente basadas en una multitud de factores o variables. Por
ejemplo, para el presidente de un equipo de fatbol 2.4, podemos mapear la de-
cisién que tiene que tomar y las diferentes variables usando una red bayesiana,
esto es, un modelo grafico que captura la relacién entre variables que estan bajo
supuestos de causalidad o influencia [22].

Como ya hemos comentado en 2.6.1, una red bayesiana es un diagrama
que usa flechas o arcos dirigidos para mostrar cémo distintos factores,
representados por nodos elipticos, se influencian los unos a los otros.
Cada nodo viene con una tabla de probabilidades condicionadas, la cual refleja
las posibilidades de que tenga lugar distintos desenlaces, provenientes de las
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influencias que le afectan directamente. Una vez la estructura del grafo y dicha
tabla han sido definidas, hay algoritmos estandar que calculan los estados de las
variables desconocidas basandose en los estados de las variables conocidas en el
modelo [2], [30], [8].

Una de las razones por las que las redes bayesianas son tan potentes es que
pueden realizar inferencias tanto predictivas como diagnésticas. Por ejemplo,
podemos por un lado predecir la posicién en la liga de un equipo para un valor
dado de rendimiento, y por otro ingresar un estado de posicién en la liga como
observacion para examinar qué nivel de desempefio del equipo podria explicarla.
Estos algoritmos estandar son llamados algoritmos de “propagacion bayesiana"
[14], [35], [19] porque se basan en el teorema de Bayes; en ellos, la probabilidad
de una variable desconocida se actualiza después de que se obtenga evidencia
relevante para esa variable [34].

Las clases de causalidad que producen redes bayesianas son:

= Cadena causal: describe variables que tienen un efecto dominé las unas
sobre las otras. Por ejemplo, cambios en la calidad de los jugadores tiene
impacto sobre el desempefo del equipo que a su vez influencia la posicién
en la liga. Esto quiere decir que la posicién en la liga es independiente de
los cambios en la calidad de los jugadores una vez conocemos el desem-
pefio del equipo.
cambios en la calidad de los jugadores — Desempefio del equipo — Posi-
cion en la liga Se dird que son nodos en secuencia.

= Efecto comiin: ocurre cuando dos variables diferentes, tales como fichajes
y jugadores vendidos, tienen influencia sobre una tercera variable tal como
gasto neto en transferencias. Esto significa que jugadores vendidos depende
de fichajes una vez que conocemos el gasto neto en transferencias.
Fichajes — Gasto neto en transferencias — Jugadores vendidos Se dira
que son nodos convergentes.

= Causa comin: tiene lugar cuando dos variables distintas, tales como po-
sicién en la liga 'y asistencia, se ven influenciados por la misma variable, tal
como desempeiio del equipo. Ello significa que asistencia es independiente
de posicién en la liga una vez conocemos desempefio del equipo.
Posicion en la liga — Desempefio del equipo — Asistencia Se dira que son
nodos divergentes.

Probablemente el aspecto mas importante de las redes bayesianas es que
son representaciones directas del mundo, no de procesos de razonamiento. Las
flechas en el DAG (ver por ejemplo 2.2) representan conexiones causales reales,
y no el flujo de informacién durante un razonamiento, como en sistemas basados
en reglas o redes neuronales [40]. Procesos de razonamiento pueden operar en
redes bayesianas mediante la propagacién de informacién en cualquier direccién.
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La mayor parte de los modelos probabilisticos, incluidas las redes bayesianas
generales, describen una distribucién sobre eventos que pueden haber sido ob-
servados, pero no dicen nada sobre qué pasara si una cierta intervencion tiene
lugar. Una red causal es una red bayesiana con la propiedad afiadida de que los
padres de cada nodo son sus causas directas [40]. Las redes causales se definen
pues como redes bayesianas en las cuales el modelo de probabilidad viene dado
por la eliminacién de enlaces de nodos del padre; en general (y a no ser que
indiquemos lo contrario), cuando hablemos de redes bayesianas nos referiremos
a redes bayesianas causales. Aparte de que las redes bayesianas son usadas para

descubrir estructuras causales en datos estadisticos no procesados, como iremos
viendo [12]. 3

5.2.2. Factorizacion de redes bayesianas

Nos interesa reducir el namero de parametros que encontrarmos en las redes
bayesianas, de manera que sean menos costosas de analizar, y la prediccion sea
mejor. En este subseccién estudiamos maneras de hacerlo.

Dado un conjunto de variables aleatorias U = {X3,...,X,}, un modelo de
dependencia M es un conjunto de relaciones de independencia suficiente para
determinar, para cualesquiera Aj,Az,A3 < U con Ay,Az, Az disjuntos, y Aj,Az no
vacios, si la relacién de independencia A; 1 Ay|A3 es verdadera o falsa.

Si tenemos un conjunto de variables aleatorias cada una en un nodo de un
DAG 3, la condicién de Markov nos dice que una variable aleatoria de un grafo
es independiente de sus no-descendientes, dados sus padres [38].

Una red bayesiana causal satisface la condicién de Markov causal- dadas las
causas directas, el fendmeno asociado a un nodo es independiente de los que no
tienen efecto sobre él. Esta asuncién permite que la distribucién conjunta de las
variables en una red causal sea factorizada como [48]:

N
P(Xy,...,Xn) = [[ P(Xilpa(X;)
i=1
Una distribucién de probabilidad P en un DAG D constituye una red bayesiana
< D es un I-map minimo de P. Esto nos dice que una red bayesiana sobre un
conjunto de variables aleatorias puede verse como un conjunto de relaciones de
independencia almacenadas usando un DAG [31].

Teorema 5.1. (Factorizacién de una red bayesiana) La distribucién conjunta de
una red bayesiana P(Xy,...,X,) se factoriza de la siguiente manera:

P(Xy,...,Xn) = [ [ P(Xilpa(Xy))
i=1

donde pa(X;) es el conjunto de padres de la variable en el grafo.

3Para obtener una idea mas clara de la distincién redes bayesianas / redes bayesianas
causales, consultar el siguiente enlace.
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El reciproco también es cierto:

Teorema 5.2. Sea P una distribucién en un grafo tal que P(Xy,...,Xy) =
;l:l P(X;|Pa(X;)). Entonces, el grafo es un I-map de P.

Las redes bayesianas cumplen el conjunto de condiciones de Markov, si bien
suele aplicarse (y son equivalentes) mas el concepto de d-separacién, un criterio
grafico de independencia, por su buen rendimiento computacional [60].

5.2.3. Criterios graficos de independencia

Las redes bayesianas nos dan un conjunto de criterios graficos para comprobar
si, dado otro conjunto, dos conjuntos de variables aleatorias son independientes.

Diremos que X estd d-separado (o simplemente separado) de Y dados
Zi,...,Z si todos los caminos entre X e Y recorriendo los arcos de la red en
ambas direcciones , estan bloqueados por cualquier nodo de Z,..., Z;. Las dos
maneras en que un nodo puede bloquear un camino son:

= Hay observaciones de nodos en secuencia en el camino.

= Hay un nodo convergente sin observar, cono todos sus descendientes no
observados

Estamos pues en condiciones de ver el resultado principal de d-separacion e
independencia:

Teorema 5.3. Sean A y B variables de una red bayesiana separadas por C,
entonces A L B|C.

Alternativamente, podemos definir un |I-map usando d-separacién: un DAG
sobre un conjunto de variables aleatorias es un I-map del modelo de depen-
dencia M si la d-separacién sobre dos conjuntos de variables implica que son
independientes.

Consecuentemente, una red bayesiana de nodos X;, i =1,...,n es atil para
encontrar probabilidades p(xi, ..., x;), dado que el conjunto de variables satisface
la lista de independencias representada por el grafo. Esta expresion grafica de la
distribucién ha ayudado a desarrollar algoritmos para aplicar algunas herramien-
tas de probabilidad como el Teorema de Bayes, o la regla de marginalizacién.
Asimismo, también se puede inferir la distribucién de probabilidad a partir de
datos, asumiendo que hay una red bayesiana representando el conjunto de inde-
pendencias entre las variables [11].

5.2.4. Algoritmos de inferencia para redes bayesianas

La inferencia en redes bayesianas es el método por el cual, dado un conoci-
miento previo o evidencia, podemos calcular las probabilidades de que ocurran
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ciertos resultados [60]; dado un conjunto de variables aleatorias X = {Xj,..., X,,},
E X, con las variables previamente conocidas E = {E,..., E;;}, y un conjunto de
valores e = {ey, ..., e,} tales que e; € Qg,, un algoritmo de inferencia o algoritmo
de propagacion es un método que halla el valor de probabilidad

p(xile), x;€Qyx, VX;eX\E.

donde el conjunto de variables observadas puede ser vacio.

Si el valor de probabilidad p(x;le) se calcula de una manera exacta, se de-
nomina algoritmo exacto de propagacién, mientras que si hacemos una aproxi-
macion p(x;le) de p(x;le), se denominard aproximado [14].

El problema de inferencia exacta para el caso general de redes bayesianas
es NP-complejo [24], y aunque el de inferencia aproximada también lo sea [26],
estos métodos requieren menos carga computacional, y funcionan relativamente
bien en casos en los que no es posible hacer inferencia exacta.

Los algoritmos de inferencia exacta [28, 60] estan basados en los conceptos
de teoria de la probabilidad explicados con anterioridad. Entre ellos tenemos el
algoritmo de eliminacion de variables o el algoritmo de arbol de union [45].

Algunos ejemplos de algoritmos de inferencia aproximada son los métodos
de Monte Carlo [14], entre los cuales encontramos el algoritmo de muestreo de
importancia [49].

5.2.5. Algoritmos de aprendizaje para redes bayesianas
En este apartado, veremos algunos algoritmos que se pueden usar para ob-
tener redes bayesianas.

5.2.56.1. Conceptos

La tarea de aprender una red bayesiana consiste en, dado un conjunto de
muestras de la distribucién conjunta, recuperar la estructura del grafo y el con-
junto de distribuciones de probabilidad [3].

Formalmente, si tenemos un conjunto (xV,...,x") de muestras del conjunto
de variables X = {Xj,..., X;}, nuestro objetivo es encontrar la red bayesiana que
mejor representa los datos. Los pasos para encontrar una solucién éptima son

[14]:
1. Aprendizaje de la estructura de la red.

2. Aprendizaje del conjunto de parametros.

El segundo ha sido muy estudiado, y tiene una solucién exacta [55]. Para el
primero, podemos:

1. Detectar el conjunto de independencias entre las variables

2. Buscar una red que represente correctamente las muestras que tenemos.
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1 detecta independencias haciendo tests y afiadiéndolas a una lista, para
dar una red bayesiana que representa a la mayoria o todas las independencias
obtenidas de esa manera [2], mientras que 2 (llamado “buscar y puntuar”) busca
en el espacio de todas las posibles estructuras de redes bayesianas, asignando a
cada una un valor real o puntuacién con una cierta funcién o métrica, que mide
lo adecuada que es la red para esos datos [35].

En ambos casos, el espacio de biusqueda, esto es, el conjunto de todos los
DAG posibles entre las n variables, es de tamafio hiper exponencial; es un he-
cho que la busqueda de la estructura éptima del grafo no se puede hacer con
un ordenador [18]. Para encontrar una buena estructura de red se usan algorit-
mos de blsqueda aproximada. Entre ellos, aquellos que emplean heuristicas o
metaheuristica suelen encontrar buenas soluciones.

5.3. Entropia conjunta

Pasamos a extender en este apartado el ya introducido concepto de entropia
7, para mejor entenderlo y aplicarlo a nuestro problema.

Sea una variable aleatoria unidimensional X con valores posibles en & =
X1,...,Xn y una funcién de probabilidad P(X). Un evento con una probabilidad
de ocurrencia P(x),x € & tiene un contenido informativo I[P(x)] = —log P(x). El
valor esperado de I es la entropia de Shannon,

SX)= ) [~logP(x)]P(x)
XeX

expresion que mide la incertidumbre en P(X) [47].

La entropia conjunta mide la forma de la funcién asociada a un conjunto
de variables aleatorias [33]. La entropia de Shannon conjunta de las variables
aleatorias (X,Y) es

SX,Y)= )Y Y -P(xylogP(x,y)
XeEX ye

donde P(X,Y) denota la funcién de probabilidad conjunta. Si X e Y son
independientes, su entropia conjunta es la suma de las entropias individuales,
S(X,Y) = S(X) + S(Y) [47].

47



Elena Merelo

48



Elena Merelo

Capitulo

Implementacion y resultados

En este capitulo presentaremos los resultados experimentales, y qué nos llevo
a ellos, siguiendo la metodologia ya descrita en 2.1.

6.1. Resultados

Como caso de estudio, nos centraremos en el equipo femenino de Noruega,
dejando para trabajos futuros el resto de analisis y preguntas que nos podemos
plantear.

Mas especificamente, usaremos como fuente la EURO Femenina de la UEFA
2022, en la cual Inglaterra resulté ganadora, y Noruega perdié un partido contra
ellas por ocho goles a cero (es de notar que seis fueron tan solo en la primera
parte), constituyendo uno de los margenes mas grandes de victoria (en las fases
finales) de la historia del campeonato, ademas de uno de los partidos (nueva-
mente, de los finales) en los que mas goles se han marcado. Nuestro objetivo sera
estudiar por qué ocurrié esto, si podemos verlo reflejado de alguna manera en las
redes de pases o entropia de ambos equipos. Afiadir que luego tampoco pasaron
a cuartos de final, al perder contra Austria por un gol. Sera interesante comparar
mas a fondo el desempefio de Noruega a lo largo de este campeonato, del cual
(para nuestra agradable sorpresa) se liberaron los datos el cuatro de agosto, por
StatsBomb, una empresa de analisis de fatbol y visualizacién de datos con sede
en el Reino Unido.

Esa derrota fue sorprendente teniendo en cuenta que, si consultamos el “cua-
dro de honor de la EURO femenina”, vemos que previamente Noruega ha ganado
dos veces esta competicién, contra una vez que ya gand Inglaterra; han estado
seis veces en la final versus tres que ha estado Inglaterra, y nueve veces en se-
mifinales, contra seis de Inglaterra. Si consultamos las estadisticas por equipo y
jugadoras, sin duda Inglaterra y Alemania son las que se imponen, apareciendo
Noruega Gnicamente en un quinto puesto en cuanto a posesién del balén (52.7%,
contra un maximo de 63.8% por parte de Espafia), un sexto puesto por una pre-
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cisién de pases del 79.7% (contra maximo de un 86.8%, también de Espafia),
y otro quinto puesto por catorce paradas de la portera, en comparacién con el
primer puesto por veintitrés salvadas de Holanda.

Nuestra pregunta es pues ;jqué les paso a las noruegas este afio? El entrenador
(ahora ex-entrenador) Martin Sjégren fue muy criticado por no hacer cambios de
formacion o jugadores en esos primeros 47 minutos en los que volaron goles, y al
ser ese partido de la EURO 2022 contra Inglaterra la mayor derrota de Noruega
en la historia; anteriormente habian perdido 0-4 contra Alemania en la Eurocopa
de 2009, 0-5 contra China en el mundial de 1999, o un 0-7 contra Holanda el afio
pasado. Se culpa a la falta de estructura defensiva y presién ofensiva; alegan que
empezaron bien, mas una vez Inglaterra marcé el primer gol en el minuto 12 no
pudieron pararles, y fueron cuesta abajo. Veremos si esto se refleja en los datos
obtenidos y por qué salié tan mal, considerando en altimo lugar que Noruega
tiene jugadoras de los mejores equipos del mundo.

No obstante, desde que en Inglaterra tienen a la entrenadora Sarina Wieg-
man, no han perdido los altimos dieciséis partidos. j Tan grande es la influencia
del entrenador? En este articulo ponen en evidencia los problemas que se han ido
arrastrando desde que Sjégren es entrenador, con un rendimiento lejos del espe-
rado (teniendo en cuenta la buena prestacién de las jugadoras cuando juegan en
los equipos en que estan fichadas) en las dltimas competiciones. Conceptualizar
y medir cuanto y en qué se diferencia un todo de la suma de sus partes es un
desafio no trivial. Una posible direccién para abordar esto consiste en cuantificar
hasta qué punto la entropia del todo no es aditiva [57]. Se discute que como
equipo cometieron errores a la hora de posicionarse, dejaron libre la zona de
defensa y jugadoras que podrian haber sido decisivas se quedaron aisladas, con
lo que abrieron las puertas a las inglesas a dominar el juego.

En el partido contra Austria, que debian ganar, no hubo un solo disparo
a puerta antes del minuto 88, por lo que siguieron siendo una sombra de si
mismas, pese a que, en sus palabras, usaron los dias posteriores para reconstruir
su orgullo y autoestima, y recomponerse de tal golpe bajo. No consiguieron
estar a la altura, dejar de ser una sombra de ellas mismas, y hubieron de pasar
63 minutos antes de que el entrenador hiciera un cambio (el gol de Austria fue
en el minuto 37). Se cometieron también errores aqui y alli, pero esta lejos de ser
el partido contra Inglaterra. j Podremos ver esta diferencia reflejada en las redes
de pases o entropia del equipo? Principalmente, jes problema de la formacién
(en la nueva entrenadora Hege Riise afirma que habria sido mejor jugar 4-3-3,
en vez de 4-2-3-1), del entrenador, de las jugadoras que no supieron coordinarse,
o simplemente no estan a la altura de Inglaterra? Con este trabajo intentaremos
encontrar respuestas.
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6.2. Eleccién de fuentes de datos

Escogemos las de StatsBomb, al contener datos de los partidos y equipos
que nos interesaban. Otras opciones disponibles en el mercado son StatsPerform,
para el cual hay que pagar, FbRef, el cual dispone de datos libres, pero para
descargarlos y tratar con ellos es mas aparatoso y manual, aparte de que no
tiene los datos temporales ni de los pases con tanto detalle y extensiéon como
Statsbomb.

6.3. Paquetes de R

En este apartado describiremos los paquetes de R de los que hemos hecho
uso, justificando nuestra eleccién.

6.3.1. Igraph

La libreria y paquete igraph de R lo hemos escogido por su facilidad a la
hora de calcular la entropia;esta destinada al analisis de redes y consta por tanto
de funciones sencillas para calcular medidas como closeness, network density,
centrality, betweenness, centralization, robustness, efficiency, effectiveness and
diversity sobre grafos, mediante la creacién de “graph dataframes’, que viene
genial dado que podemos usarlos con plot y te traza la red, y si aparte quieres
usarlos como dataframes para hacer otros calculos, también se puede. Un ejemplo
de uso podemos verlo aqui, programa en el cual nos inspiramos para trazar
nuestra red de pases.

6.3.2. Devtools

Si bien la mayoria de los paquetes de R estan en CRAN, hay muchos que
vamos a necesitar que se encuentran en Github. devtools da la posibilidad de
descargarlos directamente.

6.3.2.1. Statsbomb

Este paquete lo empleamos, una vez decidido que ibamos a hacer uso de
sus datos, para poder quedarnos con las columnas que nos interesaban y demas
operaciones, esto es, parsear la informacién.

6.3.3. Tidyverse

Tidyverse contiene paquetes como dplyr que son (tiles para manipular, ex-
plorar y visualizar datos, y practicamente es un estandar en estadistica y ciencia
de datos. Sus ventajas incluyen funciones consistentes y uso a lo largo de todo el
workflow, lo que se ve reflejado en una mayor productividad, y no nos hizo dudar
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al escogerlo. Mas ventajas incluye que carga una suite complete y extensiva de
las altimas herramientas de tratamiento de datos, haciendo mas facil el desarro-
llo al despreocuparte asi de tener que andar con librerias y paquetes de aqui y
alli, que son intuitivamente distintos a la hora de pasar parametros o tratar las
tablas.

6.3.3.1. Ggplot2

Esta contenido dentro de tidyverse, y lo usamos ggplot por lo sencillo que
hace crear graficos de caja, de dispersién, temporales o de radar. De hecho,
fue una de las razones por las que elegimos usar R para este proyecto; es una
libreria extremadamente trabajada y documentada, que nos representar datos de
un dataframe complejos de manera personalizada, sin mucho problema; justo
lo que necesitabamos, teniendo en cuenta el gran tamaiio de las tablas que
manejamos. Ademas es el paquete de R mas popular para visualizar datos.

6.3.3.2. Dplyr

Este paquete hace extremadamente facil reducir la cantidad de datos que
tenemos, gracias a funciones como filter, slice, arrange, select, rename, mutate,
relocate o summarise. Aqui podemos consultar mas a fondo.

6.4. Diseiio experimental

En este apartado veremos los experimentos realizados, y lo obtenido.

En 6.1 hemos representado cada jugador con un peso correspondiente a la
suma de sus interacciones, y al calcular la entropia de los pases a lo largo de la
competicién, podemos observar lo compacta que es la red, lo bien conectadas
que estan todas, y cémo en el centro (y por tanto las que tocan mas balén
y hacen mas juego) se encuentran aquellas que han jugado mas minutos a lo
largo de la competicién, son las que han marcado mas goles, o juegan como
centrocampistas, seguidas por un alto nimero de defensas, lo que ciertamente
llama la atencién, dado que normalmente suelen ser las centrocampistas las que
mueven mas la pelota, y nos indica que defendieron bien. En definitiva, de la red
podemos ver que todas participan y se coordinan de manera 6ptima.

En 6.2 estudiamos cémo es consistente con lo ya comentado, y hay poca
variabilidad dentro de la entropia, conteniendo Gnicamente extremos minimos
correspondientes a la portera y maximos correspondientes a las defensas. Nos
reafirma en que la entropia refleja bien el comportamiento en el campo, la posi-
cién de las jugadoras y cuantos minutos jugaron.

En 6.3 vemos las redes de peso sin simplicar las aristas, lo que nos permite
apreciar lo densa que es, pero a su vez estan bien repartidas, y no apelotonadas
como en Noruega 77.
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Figura 6.1: Red de pases total de Inglaterra simplificado en la EURO 2022

En 6.4 y 6.5 vemos que no es tanto una estructura casi romboidal, sino
circular; estdn mas juntas y sin una forma reticular clara.

En 6.7 y 6.8 vemos cémo Noruega se mantuvo con una entropia bastante alta
en general (lo que podemos ver reflejado en6.6), mientras que la de Inglaterra es
una curva decreciente, por lo que tienen orden y desorden, y consiguen un buen
equilibrio.

6.5. Costes

En cuanto a coste de amortizacién anuales, he usado mi portatil Asus Vi-
vobook 14, comprado hace casi tres afios por 799€, lo que se corresponde a
150€. El coste de desarrollo, teniendo en cuenta que hemos empleado 571 ho-
ras, entre 40 que son las horas que se echan por semana en un trabajo a tiempo
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Concepto Coste unitario Unidades  Total
Amortizacién portatil 150€ 1 150€
Ventilador 12€ 1 14€
Costes laborales 1750€ 35 6125€
Total 6289€

Tabla 6.1: Costes el proyecto en el escenario “ingeniera junior”

Concepto Coste unitario Unidades ~ Total
Amortizacién portatil 150€ 1 150€
Ventilador 12€ 1 14€
Costes laborales 2000€ 3.5 7000€
Total 7164€

Tabla 6.2: Costes el proyecto en el escenario “analista de datos junior”

completo, nos quedamos con 14 semanas, esto es, unos tres meses y medio. Si
consultamos LinkedIn, las ofertas de trabajo para desarrolladores junior estan en
torno a los 21.000€ al afio, lo que viene a ser 1750€ por mes, afiadiendo los
14€ que costaron el ventilador de Alehop mencionado en los agradecimientos.
Esto se muestra en la tabla 6.1

Sin embargo, el trabajo realizado aqui corresponde mas bien al de un analista
junior de datos deportivos. Segin Payscale, el sueldo medio estd en torno a
l0s24000€. En este escenario los costes serian los indicados en la tabla 6.2.

El coste de explotacion, despliegue y produccion se corresponderan a servicios
de desarrollo a medida, adaptacion, implantacién, cursos, entre otros, pero este
tipo de trabajos se suelen hacer en némina o bien vendiendo los informes; el
coste del informe trataria de ponerse de acorde con las horas empleadas y la
amortizacién del equipo durante el tiempo necesario. Una vez llevado a cabo
todo el anélisis inicial y la exploracién de los métodos, la elaboracién de un
nuevo informe de este tipo se estima que duraria unos 15 dias.

La biblioteca tendremos que mirarla cada cierto tiempo, actualizar depen-
dencias, responder a los issues, para lo que echaremos 40 horas al mes, que seran
costes de produccién que tendremos que factorizar en el coste del producto.
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Capitulo

Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo hemos intentado modelar la manera en que los equipos con-
siguen, en mayor o menor medida, alcanzar un equilibrio entre organizacién y
desorganizacion. Hemos visto reflejado el hecho de que una mayor entropia im-
plica una posicién mas baja en un campeonato, y en trabajos futuros nos gus-
taria estudiarlo mas en profundidad. En este apartado veremos especificamente
las conclusiones a las que hemos llegado a partir de este estudio preliminar, y los
caminos que se pueden seguir a partir de aqui.

Hemos de tener en mente que por un lado, un equipo ha de intentar minimizar
su entropia para poder maximizar la comunicacién entre sus jugadores, a la vez
que por el otro, deben maximizar su entropia para maximizar sus grados de
libertad y evitar que el rival identifique un patrén ordenado de comportamiento.
[56]

El desempefio de un equipo de futbol esta claramente influenciado por el equi-
po contra el que juegan, asi que para trabajos futuros dejamos lo de analizar,
visualizar y estudiar el partido en el que se enfrentaron Inglaterra y Noruega. [59]
teoriz6 sobre la naturaleza adaptativa de un jugador, pero no midi6 el desem-
pefio de los jugadores en términos de entropia. Nosotros hemos estudiado el
rendimiento de un equipo de fatbol en base a la entropia de los pases a lo largo
de una competicién, y queda ver cémo esta medida se adapta al equipo rival, o
comparar cémo varia de partido a partido.

Otra cuestién importante que no podemos dejar de lado es que la correlacion
entre el buen desempefio de un equipo y la entropia que se obtiene de sus redes de
pases puede tener su base en la posesién del balén del mismo; cuanto mas tiempo
lo tengan, mas pases haran, luego mas se pueden organizar y son los que dominan
el juego, pero puede salir una entropia mas alta, que no es que indique mas caos
o desorden, sino que hay mas grados de libertad, y no tiene por qué significar que
vayan a tener una posicién mas baja en la competicién. Seria interesante pues
ampliar este estudio que hemos hecho incluyendo los datos correspondientes a la
posesién del balén de cada equipo en la tabla de distribuciones condicionadas de
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la red bayesiana, o como causalidad. En todo caso, introducir introducir redes
bayesianas de las maneras que estudiabamos en el apartado de analisis puede
ser muy esclarecedor y ampliar lo que se obtiene, y lo dejamos para préximos
trabajos.
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