S " UNIVERSIDAD DE MALAGA
UNIVERSIDAD DE MALAGA

GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA

DESARROLLO DE UNA APLICACION DE ANALISIS
ESTADISTICO PARA EL APOYO DE ENTRENADORES DE
LA NBA
DEVELOPMENT OF A STATISTIC ANALYSIS
APPLICATION FOR NBA COACHES AID

Realizado por
JOSE LUIS RUIZ CASADO

Tutorizado por
RAFAEL MARCOS LUQUE BAENA
MIGUEL ANGEL MOLINA CABELLO

Departamento ,
LENGUAJES Y CIENCIAS DE LA COMPUTACION
UNIVERSIDAD DE MALAGA

MALAGA, Septiembre 2020






Resumen:

Este trabajo n de grado trata de solventar un problema que afecta a los entrenadores
de la liga de baloncesto norteamericana: el poco tiempo de preparacion para un partido
de liga regular. Debido a la gran cantidad de partidos que se disputan a lo largo de la
temporada regular es muy comun que los equipos jueguen varios partidos en una semana,
incluso en un intervalo de tres d as se suelen jugar dos partidos.

La solucion que se ofrece en este trabajo n de grado es el disero de un sistema software
de apoyo a los entrenador y analistas, permitiendo facilitar el estudio de los rivales. El
sistema esta compuesto por un servicio web que se encargara de, en primer lugar, extraer
la informacion de los partidos de la liga mediante tecnicas de miner a de datos y poste-
riormente analizara la informacion extra da para, mediante el analisis de los datos con un
modelo de aprendizaje automatico, generar informacion para poder interpretar la manera
de jugar de un equipo y sus jugadores. Esta informacion junto a las estad sticas calculadas
sera almacenada en una base de datos, sobre la que posteriormente se realizaran consultas
para mostrar de manera adecuada la informacion sobre cada jugador o equipo.

Desde una aplicacion movil diserada para tabletas se conectara al servicio web y se
obtendra la informacion que sera mostrada de tal manera que facilite el trabajo de los
entrenadores pudiendo tener la informacion util para poder preparar un partido.

Palabras claves: Miner a de datos, Aprendizaje Automatico, Liga de baloncesto, Apoyo
a entrenadores.

Abstract:

This nal year dissertation tries to solve a recurrent problem that a ects the coaches of
the American basketball league: the short preparation time period for a regular league
match. Due to the large number of games that are played throughout the regular season
it is very common for teams to play several games in a row, even in a three-day interval
in which they usually play two games.

By designing a software system that, in support of coaches and analysts, facilitates the
study of rivals we try to solve the problem. The system is made up of a web service
that extract the information of the league’s matches through data mining techniques
and subsequently analysing the information extracted for, by analysing the data with a
machine learning model, generate statistics to interpret the way of playing a team and its
players. This information together will be stored in a database in which queries will be
made to retrieve and properly display information about each player or team.

From a mobile application designed for tablets, it will be connected to the web service and
the information will be displayed for each team and their players, facilitating the coach’s
work in the previous preparation of the matches.

Keywords: Data Mining, Machine Learning, Basketball League, Coach Support.
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CAPITULO 1

Introduccion

La Asociacion Nacional de Baloncesto [1], en adelante NBA (National Basketball Associa-
tion), es la liga privada de baloncesto profesional de los Estados Unidos que fue fundada
en 1946. Al ser una liga gestionada por una entidad privada las plazas son elegidas por la
propia NBA de manera que se asignan en funcion de ciudades de Norte America y una
entidad o grupo nanciero crea 0 compra una marca, a esto se le conoce como franquicia.
En la actualidad la liga esta formada por treinta franquicias, y se dividen en dos confe-
rencias, la este y la oeste, las cuales se encuentran a su vez divididas en tres divisiones
de cinco equipos cada una. Estas divisiones se realizan por la localizacion geogra ca de
la ciudad que representa cada franquicia.

A d a de hoy la NBA es considerada como la mejor liga de baloncesto del mundo, y una
de las ligas deportivas con mayor impacto. Esto se debe principalmente a dos factores:
la calidad de los jugadores y de los equipos es muy superior a la del resto y la inversion
economica que recibe la liga y los equipos. En 2014 se rmo un nuevo contrato televisivo
con las empresas ESPN y TNT por nueve arnos de veinticuatro billones de dolares, esto
supuso un gran crecimiento en la capacidad nanciera de los equipos. Esta inversion
repercute de manera directa en las franquicias, ya que se llevan parte de ella debido a los
derechos televisivos que poseen sobre los partidos que juegan.

Dicha inversion tuvo una importante repercusion en toda la liga, tanto es as que ese
mismo ano los estadios de cada franquicia se equiparon con sistemas software para el
seguimiento de los jugadores durante los partidos, mediante camaras. Esto supuso un
importante cambio de paradigma en el analisis del baloncesto. El sistema de seguimiento
permite obtener las coordenadas de los diez jugadores sobre la cancha y las coordenadas y
velocidad de la pelota, de manera que permite un estudio mas exhaustivo del impacto de
los jugadores sobre el juego. Esto tambien implico que las franquicias NBA incorporasen
un departamento propio dedicado al analisis de datos.

1.1. Motivacion

Tradicionalmente para analizar un partido de un jugador o de un equipo se utilizan es-
tad sticas sobre cuatro aspectos positivos del propio partido como son los puntos anotados,
las asistencias, rebotes atrapados (en ataque y en defensa) y los tiros libres realizados.

1
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A partir de estos cuatro registros se pueden obtener estad sticas como el porcentaje de
acierto de los tiros realizados por un jugador o por un equipo. Estas estad sticas son co-
nocidas como boxscore, ya que son anadidas en una tabla, pero tienen un problema y es
gue no tienen en cuenta muchos aspectos del juego, sobre todo defensivos, por lo que no
representan el impacto real del jugador en el partido. Es por esto que surgen unas nuevas
estad sticas mas avanzadas que se calcular a partir del boxscore.

Los entrenadores suelen basarse en estas estad sticas, tanto simples como avanzadas, para
estudiar a sus rivales. Por norma general dentro del equipo de entrenadores, coaching
sta , suele haber un entrenador asistente dedicado unicamente al analisis de los equipos
rivales. El problema reside en lo apretado que es el calendario de la NBA. Cada equipo
disputa ochenta y dos partidos de temporada regular por lo que es bastante comun que
se disputen partidos con unicamente un d a de separacion. Esto complica mucho la labor
de los encargados del analisis previo de los partidos.

Muchos equipos optan por centrarse en analizar su propio juego e intentar mejorar durante
la temporada regular antes que centrarse en los equipos rivales. Cuando llega la post
temporada, conocida comunmente como playo s [ hay mas tiempo para la preparacion
previa de los partidos y se hacen examenes mucho mas exhaustivos de los rivales.

Es por esto que la motivacion detras del desarrollo de este proyecto es brindar la opcion
de poder analizar los rivales durante la temporada regular. Con este proyecto se pretende
realizar un sistema que permita agilizar el proceso de analisis previo de cada partido. Para
ello se analizaran los datos de cada partido de la liga ofrecidos por la NBA, se hablaran
sobre ellos con mas detalle en el cap tulo [6]

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar un sistema software que sea capaz de
facilitar y agilizar la labor de los entrenadores encargados de analizar a los rivales antes
de cada partido. Para ello se construiran estad sticas simples y avanzadas de cada jugador
y cada equipo en funcion de los datos de cada partido proporcionado por la propia NBA.
Para cumplir con este objetivo se marcan los siguiente subojetivos mas precisos:

= Desarrollo de una API basada en microservicios, de manera que cada microservicio
implementa una funcionalidad del sistema.

= Diseno y creacion de una base de datos que alberga la informacion necesaria para
representar a equipos y jugadores, de manera que de ambos se guarde informacion
general y las estad sticas simples. Las operaciones de gestion y lectura de la base de
datos seran incluidas en forma de microservicio.

= Desarrollo de un microservicio que calcule las estad sticas avanzadas de equipos y
jugadores en base a las estad sticas simples almacenadas en la base de datos.

= Desarrollo de un microservicio que analice los cheros de cada partido y extraiga la
informacion para anadirla a la base de datos.

1Torneo al mejor de siete partidos disputados por los ocho primeros equipos de cada conferencia.
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= Desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico para la prediccon de partidos
en base a las estadsticas avanzadas de los equipos. Este modelo debe ser incluido
en un microservicio.

» Desarrollo de modelos de clusterizacon para cada posicon, de manera que se puedan
agrupar los jugadores con un estilo de juego similar. Tamben debe ser anadido a
un microservicio.

» Desarrollo de una aplicacon Android que consuma la APl y muestre de manera
clara y sencilla la informacon al usuario.

Para calcular las estadsticas simples se utilizaan los cheros de eventos de cada partido
gue proporciona la NBA. Un evento es una accbn que sucede en un partido de la NBA,
por ejemplo un intento de canasta, un robo o una falta. Este chero es proporcionado en
formato CSV, que es un formato utilizado para representar datos en forma de tabla. Se
analizam el chero y se aplicaan ecnicas para la extraccon de informacon para poder
calcular las estadsticas simples a partir de los eventos del partido. Una vez se hayan
calculado la estadsticas simples de los jugadores y equipos que participan en el partido
se realizaan los @lculos para obtener las estadsticas avanzadas. Los valores calculados
sean anadidos a la informacon de cada jugador y cada equipo y almacenados en una
base de datos.

La NBA tamben ofrece los datos de posicionamiento de los jugadores de cada partido en
un chero con formato JSON. Es un formato de texto sencillo que es utilizado muy fre-
cuentemente para el intercambio de datos a traes de paginas webs. Estos chero incluyen
la posicon de los diez jugadores que se encuentran en la cancha de baloncesto durante
el partido, las medidas son tomadas con un intervalo de tiempo de diez segundos. Estos
datos son muy interesantes para analizar la interaccon de un jugador individual en el par-
tido. De estos cheros el sistema extraera informacon posicional sobre cada jugador para
poder calcular el mapa de calor de un jugador. Estos mapas de calor se generaan para
la defensa y para el atacante y proporciona informacon sobre en que zonas del campo se
siente ®modo un jugador y permite al entrenador la capacidad de disenar movimientos
para hacer que este jugador no est en sus zonas favorables.

Se pretende implementar una funcon que dote al sistema de la capacidad de realizar un
informe para un partido. En este informe se enfrentaan las estadsticas avanzadas de
los equipos que disputan el partido para facilitar la comparacon de aspectos claves que
pueden decantar el enfrentamiento. Tamben se mostraa en el informe una prediccon del
partido. Esta prediccon se realizaa mediante un modelo de aprendizaje autoratico en
funcon de las estadsticas avanzadas de ambos equipos.

Otra ecnica de aprendizaje autonatico que se utilizaa en este proyecto es el agrupamien-

to de los jugadores segun sus estadsticas. Esta tcnica permite segmentar los jugadores
sobre las posiciones relativas que ocupan basadas en el estilo de cada jugador, agrupando
los jugadores de estilos similares. Esto se debe a que actualmente las cinco posiciones tra-
dicionales no son tan descriptivas sobre los jugadores, por ejemplo, tanto Stephen Curry
como Patrick Beverley son bases, pero Stephen Curry es un jugador puramente ofensivo y
reconocido como uno de los mejores triplistas de la historia, mientras que Patrick Beverly
ha conseguido basar su dominio en la defensa. Este agrupamiento se haa para cada una
de las posiciones principales, esto permite dar unos pesos distintos a ciertas estadsticas
mas generalizada para una posicon. Esto se debe a que si un base consigue dar cinco

3
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asistencias por partido no tiene la misma importancia que si un pvot consigue dar las
mismas asistencias por partido, para un base este dato es mediocre mientras que para el
pvot es una cualidad bastante identi cativa.

Uno de los grandes objetivos de este proyecto es poder mostrar adecuadamente toda la
informacon calculada que se describe en los parrafos anteriores. La interfaz disenada debe
ser amigable y sencilla, teniendo en cuenta que el publico objetivo, los entrenadores de
la NBA, puede no estar muy familiarizado con las nuevas tecnologas. Es por esto que
se eligb el formato tablet para poder mostrar la informacon de una manera precisa y
concisa. Tamben hay que tener en cuenta que se debe mostrar toda la informacon, pero
no al mismo tiempo, para poder ofrecer un mejor entendimiento de la manera de jugar
de cada equipo y jugador de la liga.

Tamben se debe garantizar que las conexiones que se realicen sean seguras. Tanto la
conexbn que realiza el servidor con la base de datos como la conexon entre cliente y
servidor. La conexon del servidor con el cliente se realizaa mediante peticiones HTTP,
gue es un protocolo para el intercambio de informacon entre cliente y servidor web. Para
realizar la conexon del servidor con la base datos se utilizaan los conectores propios que
ofrecen los distintos motores de base de datos.

1.3. Estructura de la memoria

En esta seccon se explica la divisbn en captulos y secciones de la memoria, explicando
el contenido que alberga cada uno.
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» 2. Estado del arte : en este captulo se contextualiza el proyecto dentro del marco
hisbrico y tecnobgico actual.

2.1. Estudio de Mercado : en esta seccbn se realiza un estudio sobre las
aplicaciones software existentes relacionadas con entrenadores de baloncesto y
estadsticas de la NBA.

» 3. Metodologas y Plani cacon : en este captulo se trata la geston del proyecto,
desde la metodologa elegida para el desarrollo del mismo hasta la plani cacon
realizada para llevar a cabo el proyecto.

3.1. Metodologa : esta seccon explica que metodologa de desarrollo software
se urilizala durante la realizacon de este proyecto. Se explican los motivos por
los que se selecciona la metodologa.

3.2. Plani cacon : esta seccon se utilizaa para realizar una plani cacon del
proyecto en base a la metodologa utilizada.

3.3. Tecnologas usadas : en esta seccon se analizan los lenguajes de progra-
macon, entornos de trabajo, libreras, tecnologa de base de datos y entornos
de desarrollo que se utilizaran para el desarrollo del sistema, teniendo en cuenta
la arquitectura.

» 4. Aralisis de Especi caciones : este captulo recoge las especi caciones del sis-
tema a desarrollar.

4.1. Aralisis de Requisitos : en esta seccon se realiza un estudio de los
requisitos, tanto funcionales como no funcionales, que debe satisfacer el sistema.

4.2 Casos de Uso: en esta seccbn se realiza la especi cacon de la comuni-
cacon del usuario con el sistema, mediante el diserno de los casos de uso.

= 5. Disero del Sistema : en este captulo se establece el modelo arquitecbnico
ideal para el sistema teniendo en cuenta el aralisis de especi caciones previamente
realizado.

5.1. Arquitectura del sistema : en esta seccon se de ne la arquitectura
elegida para el proyecto.

5.2 Identi cacon de subsistemas . en esta seccon se de nen cuales son los
distintos subsistemas existentes en este proyecto.

5.3 Revison de casos de uso : seccon en la que se identi ca los subsistemas
involucrados en cada caso de uso.

5.4 Estructura de la base de datos : en esta seccbn se de ne la base de
datos necesaria para el sistema.

» 6. Analisis de los Datos : en este captulo se realiza un estudio de los datos
de entrada para entender el formato en el que se reciben y ®mo se calculan las
estadsticas en base a estos datos.

6.1. Ficheros de entrada : en esta seccbn se analizan los cheros que utiliza
el sistema como entrada.
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Fichero Play-By-Play : en esta seccon se habla sobre el formato de uno
de los tipos de cheros de entrada. Tamben se explica el signi cado de los
datos que alberga.

Fichero Tracking Data : se explica el otro tipo de chero de entrada en
el que se encuentran los datos de posicionamiento, explicando el formato
en el que es distribuido.

6.2. Extraccon de informacon . en esta seccon se de ne de ge manera se
extraen la informacon necesaria para alimentar la base de datos.

6.3. Seleccon de modelo de prediccon de partidos : a lo largo de esta
seccon se realiza un estudio con los resultados obtenidos con distintos modelos
para la prediccon de partidos. Este estudio se utiliza para seleccionar el modelo
gue mejor se ajuste a los datos para la prediccon.

6.4. Clusterizacon de jugadores por posicon : en esta seccbn se realiza el
estudio de la clusterizacon de los jugadores de cada una de las cinco posiciones.
En este proceso se identi can los clsters formados y se analizan para establecer
el estilo de los jugadores de cada clster.

= 7. Disero de interfaces de Usuario : este captulo recoge el disefio de las interfaces
de usuario del cliente. Se ofrecela una explicacon sobre las distintas gacas y
estadsticas que se muestran y una explicacon de que ofrecen a un entrenador de la
NBA.

= 8. Implementacon : captulo que recoge la implementacon realizada del sistema.

8.3. Desarrollo de la APl : en esta seccon se explica ®mo ha sido la imple-
mentacon en @digo de la API.

8.2. Aplicacon Android : esta seccon explica @mo ha sido el desarrollo del
cliente Android

= 9. Conclusiones y Lneas Futuras : en esteultimo captulo de la memoria se reco-
gen los conocimientos adquiridos durante la realizacon del proyecto y se compararan
los objetivos con el resultado obtenido.

9.1. Dicultadas solventadas durante el desarrollo . en esta seccbn se
analizan los problemas que se han encontrado durante el desarrollo del proyecto.

9.2. Lneas fututas : se explica @mo puede evolucionar el proyecto en el
futuro.

9.3. Concluson : se realiza una valoracon general sobre el proyecto.



CAP ITULO 2

Estado del arte

Hoy en da es innegable que, debido al auge en importancia que han tenido los datos, el
aralisis de datos es uno de los campos mas avanzados y conocidos en variosambitos que
se interconectan como son la informatica, las matenaticas y la estadstica. Hemos llegado

a este punto a causa del cambio de la perspectiva con la que se entienden los datos, antes
se entendan como informacbn mientras que actualmente se entienden y se tratan como
materia prima. >Por gle se tratan como materia prima? Hay tres aspectos claves para
responder esta pregunta:

» Es una fuenteinagotable , ya que el crecimiento de los datos que se crean es expo-
nencial.

= Sonmanejables , ya que en la actualidad hay un sin n de herramientas que per-
miten el procesado y mantenimiento de una cantidad ingente de informacon.

= ES un sector que estcasi inexplorado , aunque bien es cierto que actualmente se
esh empezando a aplicar a la mayora deambitos posibles.

Naturalmente, tamben ha evolucionado de manera exponencial en el mundo del deporte,

y de entre todos los deportes la NBA ha conseguido establecerse como una abanderada
dentro del aralisis de datos. Tanto es as que de manera anual celebran Hiackathon?.

En este Hackathon participan estudiantes, estadsticos, desarrolladores e ingenieros, los
equipos participantes crean herramientas para intentar solventar problemas importantes

y desa antes a los que se enfrenta la NBA[2]. Con actividades comoesta, la NBA pretende
seguir siendo Ider en el sector del aralisis de datos fomentando ests ecnicas para mejorar

a todos los niveles.

Pero no solo la NBA como institucon fomenta el aralisis de datos, desde los equipos que
participan en la liga es cada vez mas conun que, lo que anteriormente era un tema casi
talu, se reconozca que losexitos conseguidos son gracias a analticas realizadas sobre el
baloncesto. Un claro ejemplo de esta situacon es Daryl Morey gerente del equipo Houston
Rockets quien posee formacbn en estadstica y ha conformado el equipo en funcon de
los aralisis queel y su departamento de analistas de datos han realizado, llegando a ser
serios aspirantes al ttulo, sobretodo en la temporada 2017-2018. Los Houston Rockets
han conseguido maximizar el tiro de tres puntos hasta tal punto que temporada tras

Mermino utilizado para referirse a un encuentro de programadores cuyo objetivo es desarrollo cola-
borativo de software
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temporada estin entre los equipos que nas tiros de tres intentados. Esto se debe a que
seqgun los aralisis que han realizado, el tiro de tres puntos es el tiro que mayor bene cio
sobre el riesgo que supone aporta.

2.1. Estudio de Mercado

Hay muchas aplicaciones y servicios para el aralisis de partidos de baloncesto, en gran
parte gracias a los esfuerzos de la NBA por globalizar la liga y como consecuencia el
baloncesto, por lo que esta seccbn se procede a realizar un estudio sobre las alternativas
mas usadas y conocidas que existen actualmente.

Antes de empezar es necesario establecer una divison entre los distintos tipos de software
que pueden encontrarse:

= Aplicaciones de geston de equipos : son aplicaciones que permiten gestionar
aspectos relacionados con un equipo de baloncesto, como geston de plantilla, geston
de eventos, etc.

= Software de aralisis : permiten realizar aralisis sobre distintos formatos y aspectos
de un partido de baloncesto.

2.1.1. Aplicaciones de geston de equipos

Este tipo de aplicaciones permiten llevar acabo una geston de un equipo de baloncesto,
ofreciendo la posibilidad de anadir los jugadores de la plantilla a la aplicacon dando la
posibilidad de realizar labores de geston sobre los jugadores incluidos.

Otra funcionalidad que suelen incluir es la posibilidad de anadir los eventos que van
sucediendo durante un partido, ofreciendo ciertas estadsticas de los jugadores despiles
del partido.

Este tipo de aplicaciones no son competencia directa, ya que se centran nmas en labores de
geston y no tanto en aralisis de los datos. Aun as es importante conocer las aplicaciones
punteras incluidas en esta especi cacon para tener en cuenta ciertas labores de geston
gue debe llevar a cabo el cuerpo tcnico de un equipo. A continuacon se explicaan
las aplicaciones nmas usadas que encajen con la de nicon de aplicaciones de geston de
equipos.

SportEasy

SportEasy[3] es una aplicacon que incluye varios deportes, entre ellos el baloncesto, con
varios planes con distintos precios en funcon de las caractersticas que se deseen utilizar.
Permite la geston de evento como los entrenamientos, los partidos y las competiciones.
Tamben cuenta con un nodulo para la comunicacon con los jugadores y la geston de
asistencia. Tamben permite la recogida de estadsticas de un partido y una seccon con
estadsticas generales. Esta aplicacon es bastante usada en Norte Anerica en equipos no
profesionales y semi profesionales.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

Figura 2.1: Interfaz de la aplicacon SportEasy[3].

Easy Stats Basketball

Easy Stats Basketbald] es una aplicacon de geston de equipos centrada en la recogida
de estadsticas durante el trascurso de un partido de baloncesto para luego generar el
boxscore del partido. Tamben realiza aralisis de tendencias y ujo del juego. Esa muy
bien ubicada en el mercado estadounidense y a menudo es utilizada por seguidores de la
NBA para obtener ciertas estadsticas sobre algun partido.

Figura 2.2: Boxscore generada por Easy Stats Basketball[4].

2.1.2. Software de aralisis

Este tipo de software se centran en analizar las estadsticas de un partido de baloncesto
para generar estadsticas mas avanzadas sobre un partido o un jugador. La gran parte de
este tipo de software son aplicaciones noviles centradas en la NBA, por lo que s suponen
una competencia nmas directa.

A continuacon se nombran algunas aplicaciones y software relevantes en el aralisis de
partidos de baloncesto.
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Basket Stats Assistance

Basket Stats Assistancees una aplicacon novil que permite anadir los eventos de los
partidos de la NBA en vivo, calculando las estadsticas que anade posteriormente en un
boxscore. Es una aplicacon bastante limitada ya que no calcula ningun tipo de estadstica
avanzada.

Figura 2.3: Boxscore generada por Basket Stats Assistance

Breakthrough Stat

Breakthrough Staf5] es una aplicacon, disenada para dispositivos con el sistema operativo
IOS, que permite realizar un seguimiento en vivo de las estadsticas de un partido, que
se deben ir anadiendo durante el transcurso del mismo. Ofrece un boxscore en vivo con
los datos actualizados con los eventos que se van afnadiendo, una vez nalizado el partido
ofrece un reporte, que es accesible en cualquier momento.

Se centra principalmente en la recogida de datos del partido, pudiendo anadir la posi-
con del jugador que realiza un tiro, mientras que los reportes que generan no incluyen
estadsticas avanzadas.
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Figura 2.4: Interfaz de la aplicacon Breakthrough Stat[5].

Hudl| assist for Basketball

Hudl assist for Basketba[b] es una aplicacon que realiza un aralisis sobre los partidos
de baloncesto. Para que la aplicacon realice este aralisis el vdeo del partido ha de ser
subido a la aplicacon, y en un intervalo de veinticuatro horas se recibe el informe sobre
el partido. Este informe contiene un boxscore y algunas estadsticas avanzadas sobre
e ciencia de tiros y e ciencias avanzadas.

Figura 2.5: Reporte generado por Hudl assist for Basketball[6].
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NBA O cial App

La NBA tiene su propia aplicacon novil que permite el seguimiento en vdeo de los parti-
dos y contiene un calendario para seguir los partidos durante todo el ano. Tamben ofrece
un boxscore para cada partido que se juega. Esta aplicacon est sobre todo orientada a
los seguidores de la liga.

Figura 2.6: Boxscore de la aplicacon o cial de la NBA.

Sport Vu

Sport Vu[7] es socio o cial de la NBA y se encarga de proveer a la liga con la tecnologa
necesaria para la recoleccon de los datos de seguimiento de cada partido. Ofrecen reportes
gue incluyen estadsticas avanzadas sobre partidos en concreto bajo demanda, es decir,
es necesario contactar con la empresa para poder obtener el informe. Tambéen realizan
aralisis en vivo de un partido directamente sobre la transmison vdeo del mismo.

Es evidente que Sport Vu es un competidor directo con el sistema propuesto en este
trabajo n de grado, aunque tienen un enfoque nmas tecnobgico y de cara al publico que
el que se pretende con el sistema de nido en esta memoria.

Figura 2.7: Informe generado por Sport Vu para un partido de NBA[7].
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CAP ITULO 3

Metodologa y Plani cacon

En este captulo se selecciona la metodologa utilizada para el desarrollo del proyecto,
tratando de expresar los motivos para la seleccon de dicha metodologa. Tamben se
realizam la plani cacon que se seguila para el desarrollo del proyecto. La plani cacon
incluia tamben una descripcon de las tareas en las que se dividia el desarrollo del
proyecto.

3.1. Metodologa

Dada la naturaleza de este proyecto se ha establecido que la metodologa que mejor encaja
es Scrum ya que permite el desarrollo colaborativo y en equipo mientras se van realizando
pequenas entregas para nalizar con la entrega del producto nal. Scrum permite llevar

a cabo una geston regular del proyecto, doandolo de exibilidad y adaptacon frente a

los problemas y es una de las metodologas mas usadas hoy en da ya que una de sus
principales caractersticas es la productividad y la calidad.

Scrum est basado ersprints, un sprint es el perodo de tiempo en el que se lleva a cabo
el trabajo. La duracon de los sprints debe ser constante, para este proyecto la duracon
base de un sprint se ja en 2 semanas. Al acabar un sprint se realizaa una reunon de
control con el tutor en la que se evaluaa el trabajo realizado en el sprint y se de nia el
trabajo a realizar en el siguiente sprint y se plani caa.

Dentro de Scrum existen distintosroles que interacuan entre s para llevar a cabo el
desarrollo del proyecto. Los roles que intervendian en el desarrollo de este proyecto son:

= Scrum Master . Es el encargado de conseguir que se alcance el objetivo de cada
sprint. No organiza el equipo, simplemente trata de actuar a modo de gua para
centrar los esfuerzos en las materias importantes del sprint que se esa llevando a
cabo. Este rol sema llevado a cabo por el tutor del trabajo de n de grado, Rafael
Marcos Luque Baena.

» Equipo de Desarrollo . Son los encargados de realizar el desarrollo y los respon-
sables de entregar el producto. En este caso sera yo, Jose Luis Ruiz Casado, el
encargado de asumir este rol.
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La seleccon de Scrum se debe a que dota al proyecto de capacidad de reaccon ante
requisitos cambiantes debido a factores como el cambio de necesidades o la evolucon del
mercado, adenas el marco de trabajo esh pensado para adecuarse a nuevas exigencias que
suelen darse en los proyectos complejos. Tamben permite reducir el tiempo de espera hasta
poder utilizar y testar las funcionalidades del proyecto, aunque este ese sin completar.
Otro motivo por el que se selecciona Scrum es por la productividad de la hace gala, debido
a la eliminacon de la burocracia. Tambgen permite cierta reduccon de riesgos mediante la
elaboracon de las funcionalidades de mayor importancia en primer lugar. Conociendo la
velocidad estimada de avance a lo largo de los distintos sprint que conforman el proyecto
permite despejar riesgos de manera efectiva y anticipada.

3.2. Plani cacon

En esta seccon se establece una divison en fases del proyecto y la plani cacon para cada
una de las fases. Las fases que se establecen para la divison del proyecto se muestran a
continuacon en una tabla, en la que se muestra el nombre de la fase y las horas que se
van a dedicar para completarla.

Fases del proyecto

Fase Horas
Obtencon de Requisitos 16
Elaboracon de Diagramas 10
Estudio de los datos sobre los que acta el sistema 15
Diseno de las interfaces de usuario 25
Diseno de pruebas 30
Implementacon: Total: 170
Diseno y desarrollo del proceso de minera de datgs 34
Diseno de modelo de aprendizaje autormatico 40
Desarrollo del servicio Web 34
Implantacon del modelo de aprendizaje autormatico 28
Desarrollo de aplicacon novil 34
Pruebas de implantacbon 30
Total 296

Tabla 3.1: Tabla de fases del proyecto.

Para poder encajar las fases del proyecto en el marco de trabajo Scrum es necesario
establecer cliantas horas se van a dedicar a la semana para cuadrar cada fase con uno o nmas
sprints. Se estima que a la semana se le dedicaan 20 horas, de manera que estableciendo
la duracon de los sprints en dos semanas cada sprint conlleva 40 horas. A continuacon se
muestra una tabla con las fases del proyecto y los sprints en los que se incluye cada una.
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Sprints del proyecto
Fase Sprint
Obtencon de Requisitos 1
Elaboracon de Diagramas
Estudio de los datos sobre los que actia el sistema
Diseno de las interfaces de usuario
Diseno de pruebas
Diseno y desarrollo del proceso de minera de datgs
Diseno de modelo de aprendizaje autonatico
Desarrollo del servicio Web
Implantacon del modelo de aprendizaje autormatico
Desarrollo de aplicacon novil
Pruebas de implantacon

O N| OO KW NNDN| -

Tabla 3.2: Tabla de fases y sprints correspondientes del proyecto.

Como se puede observar en la Tabla 3.2 el proyecto constaa de 8 sprints en los cuales
se ian completando las fases del proyecto. La memoria se ia completando en paralelo,
anadiendo cada parte en funcon del sprint que se ese completando.

3.3. Tecnologas usadas

A lo largo de esta seccon se explican las tecnhologas que se utilizaan para la implementa-
con de las distintas partes del proyecto. La tecnologa seleccionada para cada parte debe
adecuarse a la arquitectura, que es de nida en la seccon 5.1.

Entre las tecnologas que hay que seleccionar se encuentra un sistema que permita la ges-
ton de la base de datos. Teniendo en cuenta la arquitectura propuesta (ver 5.1) MySQL
[8] es el sistema gestor que nmas se adecua. MySQL es uno de los gestores nmas utilizados
y reconocidos en la actualidad. Es de @digo abierto y por tanto hay una gran comunidad
alrededor, esto permite que sea mucho mas &cil solucionar los problemas. Tamben se
comporta de gran manera en entorno web, por lo que se ajusta especialmente bien a la
arquitectura de microservicios web del sistema. Una de las principales caractersticas que
hace que se decante el uso de este gestor es el motor de consultas de alto rendimiento
que posee. Este motor permite realizar inserciones de datos en las tablas en poco tiempo
y ademas cuenta con multitud de funciones web especializadas. MySQL posee una arqui-
tecturaunica para el motor de almacenamiento que permite mejorar el rendimiento de la
base de datos en funcon de la con guracon que se realice.

Como lenguaje base de programacon se selecciona Python [9]. Python es uno de los
lenguajes de moda debido a su enfoque multiparadigma, es decir, combina propiedades
de distintos paradigmas de programacon. Principalmente es tratado como un lenguaje
orientado a objetos pero incorpora caractersticas de la programacon imperativa, funcio-
nal, procedural y re exiva. Pero el principal motivo por el que ha sido seleccionado es la
exibilidad que ofrece debido a los entornos de trabajo y libreras que existen. Es por esto
que Python puede brillar en el desarrollo web y en tareas de aralisis de datos.

Para el desarrollo de la API REST se utilizaa el entorno de trabajo Django [10]. El
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desarrollo en Django es muy @apido debido a que incorpora nultiples herramientas para
facilitar tareas tediosas del desarrollo. Tamben incorpora muchos paquetes con funciona-
lidades ya desarrolladas haciendo posible una apida implantacon, ya que tan solo sera
necesario adaptarla. Otro punto bastante importante para la seleccon de este entorno es
la interfaz para acceso a la base de datos, que es muy completa y facilita la realizacon de
consultas.

Una librera importante de Python que se va a utilizar en el desarrollo es Scikit-Learn [11].
Esta librera incluye multitud de funciones y algoritmos para el aprendizaje autonatico y
permite la implantacon de un modelo de aprendizaje autormatico de manera sencilla. Esta
construida sobre otras libreras de Python muy conocidas y utilizadas que son NumPYy,
Pandas y Matplotlib. NumPy [12] es una librera que mejora los vectores y arrays. Por
su parte, Pandas [13] es una librera que permite el aralisis y la manipulacon de datos
ofreciendo estructuras de datos y operaciones para modi carlas, mientras que Matplotlib
[14] permite generar ga cos a partir de datos almacenados en listas o arrays propios de
NumPy.

Como entorno de desarrollo para Python se utilizaa PyCharm. Este entorno es el nas
utilizado hoy en da para Python ya que cuenta con multitud de herramientas para facilitar

el desarrollo y posee con un marco de trabajo integrado para Django. Tamben hace uso
de herramientas cient cas que facilitan la previsualizacon de datos y ga cas.

El cliente sea desarrollado para dispositivos Android se utilizaa el lenguaje de progra-
macon Kotlin [15]. Es un lenguaje de tipado esatico que es ejecutado sobre una maquina
virtual Java, actualmente cuenta con soporto o cial de Google [16]. adenas del apoyo de
los desarrolladores del propio lenguaje, que son JetBraihsTodo esto hace que el eco-
sistema actual se mantenga de forma estable y Kotlin sea considerado como el lenguaje
propio de Android para el futuro.

La caracterstica principal por la cual se utiliza Kotlin es que es un lenguaje muy seguro,
en el sentido de que el compilador ayuda a la deteccon de errores de ejecucon pero
en tiempo de compilacon, por lo que es obvio que nunca llega a producirse en tiempo
de ejecucon. Adenas, como el compilador asume varias tareas el mdigo necesario para
llevar a cabo una tarea es mnimo, reduciendo as los fallos potenciales derivados del
@digo eroneo.

Para el desarrollo de Kotlin se utiliza el entorno AndroidStudio, que es un entorno diserado
especialmente para el desarrollo Android. Permite el diseno visual de interfaces y facilita
el compilado de las aplicaciones. Tamben incorpora un emulador de dispositivos Android
integrado que permite ejecutar la aplicacon y comprobar su correcto funcionamiento.

Se utilizaa Github para la geston del proyecto y el control de versiones del odigo del
desarrollo del proyecto. La geston de proyectos que ofrece se basa en repositorios on-
line donde se anade el mdigo software para controlar las versiones. Se utilizaan dos
repositorios para este proyecto, uno para el cliente y otro para los microservicios.

'Empresa encargada del desarrollo de herramientas como IntelliJ, AndroidStudio y Pycharm entre
otras.
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CAP ITULO 4

Aralisis de Especi caciones

A lo largo de este captulo se describe el comportamiento que debe seguir el sistema que se
va a desarrollar mediante la de nicon de requisitos, casos de uso y diagramas de ujo. No
solo se centra en la enumeracon y descripcon de funcionalidades que se implementaan,
se tratama de explicar el uso que se debe hacer y la interaccon entre el usuario y el
sistema, as como el comportamiento interno para llevar a cabo las distintas operaciones
gue conforman las funcionalidades disponibles. El objetivo de este captulo es de nir @mo
acua para permitir en captulos posteriores poder realizar el disefno del sistema, y poder
seleccionar las tecnologas mas adecuadas para el desarrollo.

4.1. Anlisis de Requisitos

En esta seccon se realiza el estudio de las necesidades que pueden llegar a tener los
entrenadores de la NBA para tratar de llegar a una correcta de nicon de los requisitos
del sistema.

Hay que diferenciar dos tipos de requisitos:

= Funcionales : de nen una funcon del sistema, entendiendo por funcon un conjunto
de entradas, comportamientos y salidas.

= No Funcionales : imponen restricciones en el disefo o la implementacon, son pro-
piedades o cualidades propias del sistema.

Para cada requisito se ofrecela un @digo para facilitar su identi cacon y una descripcon
para identi car que trata de especi car dicho requisito.

4.1.1. Requisitos Funcionales

Un requisito funcional puede ser un @lculo, un detalle £cnicos, manipulacon de dato u
otro tipo de funcionalidades espec cas que el sistema debe cumplir. Para cada requisito
funcional se establece un mdigo formado de la siguiente formREXX, dnde la parte
XX es un odigo nunerico formado por dos rumeros.
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Calcular estadsticas simples sobre jugadores y equipos - RF01

Se calculan estadsticas sobre los jugadores y equipos generalizando la actuacon de ca-
da partido. Estas estadsticas se extraen directamente de los datos de cada partido y

se calculan el promedio por partido. Las estadsticas simples que se calculaan son las

siguientes:

= Puntos por partido.

= Asistencias por partido.

= Rebotes ofensivos por partido.

= Rebotes ofensivos por partido.

= Rebotes por partido.

= Tapones por partido.

= Robos por partido.

= Rerdidas por partido.

» Faltas por partido.

= Tiros de campo intentados por partido.
= Tiros de campo anotados por partido.
= Porcentaje de acierto en tiros de campo.
= Triples intentados por partido.

= Triples anotados por partido.

= Porcentaje de acierto en triples.

= Tiros libres intentados por partido.

= Tiros libres anotados por partido.

» Porcentaje de acierto en tiros libres.

= Pases intentados por partido.

» Pases acertados por partido.

Calcular estadsticas avanzadas sobre jugadores y equipos - RF02

Tamben se calculan estadsticas avanzadas sobre jugadores y equipos. Por lo general el
@lculo de estas estadsticas se realizan sobre las estadsticas simples. Las estadsticas
avanzadas que se calculaian son las siguientes:

» Rating ofensivo. Esta estadstica habla sobre la cantidad de puntos que un equipo
0 un jugador anota por cada intento. Cuanto mas se acerque a 100 este valor mayor
es la efectividad a la hora de anotar canasta.
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Rating defensivo. Es igual que el rating ofensivo pero a la hora de defender, indica
la cantidad de puntos que un equipo o0 un jugador permite por cada intento. Al
contrario que el rating ofensivo, cuanto mas se aleje el valor de 100 nas efectiva es
la defensa.

Net rating. Es la diferencia entre el rating ofensivo y el rating defensivo. Un net
rating positivo indica que tanto el atague como la defensa son efectivos, mientras
gue un net rating negativo es indicativo de que existe un ce cit en el ataque o en
la defensa.

Floor porcentaje. Este valor indica el porcentaje de las posesiones ofensivas que
acaban con al menos un punto. Esa muy relacionado con el raiting ofensivo.

Ritmo. Esta estadstica indica el rumero de posesiones a las que juega un equipo 0
un jugador a lo largo de cuarenta y ocho minutos.

Porcentaje real de tiro. Este porcentaje intenta medir la precison de tiro de un
jugador o equipo teniendo en cuenta los tiros de tres y dos puntos y los tiros libres
realizados.

Porcentaje de tiros de campo efectivo. Esta estadstica es el porcentaje de tiro pero
dando peso a los distintos tiros, siendo los tripes pesados con un punto mas que los
tiros de dos puntos.

Ratio de tiros libres intentados. Habla sobre el rumero de tiros libres intentados por
cada tiro de campo realizado.

Ratio de triples intentados. Indica el porcentaje que suponen los tiros de tres puntos
sobre el total de todos los tiros de campo realizados.

Porcentaje total de rebotes ofensivos. Este porcentaje indica una estimacon de los
rebotes ofensivos atrapados sobre el total que ha habido disponibles.

Porcentaje total de rebotes defensivos. Este porcentaje indica una estimacon de los
rebotes ofensivos atrapados sobre el total que ha habido disponibles.

Porcentaje de tapones. Es una estimacon del porcentaje de tiros de campo realizado
por el rival que han sido bloqueados por el equipo o jugador.

Porcentaje de perdidas. Esta estadstica calcula calcula las perdidas cometidas por
cada cien posesiones.

Porcentaje de asistencias. Para los jugadores esta estadstica indica la cantidad de
asistencias que ha dado sobre el total de asistencias de su equipo. Para los equipos
signi ca la cantidad de canastas que ha sido realizadas mediante asistencia.

Ratio de asistencias perdidas. Es el rumero de asistencias realizadas frente al rumero
de perdidas cometidas

Porcentaje de robos. Es el porcentaje de robos que se realizan sobre el total de
posesiones del rival.

Porcentaje de uso. Esta estadstica se calculaunicamente para los jugadores e indica
el volumen de uso de un jugador en las jugadas ofensivas de su equipo, es decir el
rumero de posesiones ofensivas que acaban en tiro, erdida o falta a favor en el que
participa el jugador.

19



CAPITULO 4. AN ALISIS DE ESPECIFICACIONES

En el captulo 6 se especi caa de manera mas concreta gwe informacon ofrece cada
estadstica a un entrenador y mmo se calcula.

Lectura de los equipos - RF03

Se debe mostrar toda la informacbon almacenada sobre los equipos de manera que sea
comprensible para el usuario y ayude a la compreson de los puntos fuertes y los puntos
ebiles de cada equipo.

Lectura de jugadores - RF04

Aligual que con los equipos, la informacon de los jugadores de cada equipo debe mostrarse
adecuadamente para facilitar la comprenson &ctica del juego de cada uno.

Aralisis de los datos de los partidos - RF05

Es evidente que para poder calcular las estadsticas necesarias el sistema debe analizar los
datos de cada partido. Se deben analizar las fuentes de datos, tanto los cheros play-by-
play como los datos de seguimiento, para obtener los datos que hacen posibles el alculo
de las estadsticas.

Conexon con la base de datos - RF06

El sistema debe conectarse con la base de datos para poder recuperar la informacon
almacenada en la base de datos. La conexbn con la base de datos debe ser segura y
estable.

Informe de partidos - RFO7

El sistema realizaa un informe del partido que se disputaa con el equipo que seleccione
el usuario. Se mostraan las estadsticas avanzadas de ambos equipos enfrenandolas para
dar una vion al usuario de los aspectos en los que es mejor el rival. Adenas, el sistema
realizaa una prediccon del partido mediante tcnicas de aprendizaje profundo. Esta
prediccon se haa teniendo en cuenta las estadsticas avanzadas de ambos equipos y
determinaa cwal de los dos equipos salda victorioso del encuentro.

Seleccon de equipo - RF08

Es necesario que el usuario seleccione el equipo al que pertenece.
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4.1.2. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales deben entenderse como aquellas caractersticas que hacen
gue el producto nal sea mas seguro, able, usable o atractivo. El odigo utilizado para

los requisitos no funcionales es de la fornRNFXX, cdonde XX es un rumero de dos
cifras.

Rendimiento - RNFO1

El rendimiento para este tipo de sistemas es indispensable y debe ser adecuado para los
dispositivos en los que se vaya a ejecutar.

Disponibilidad - RNF02

Al ser un sistema conectado a una red se debe asegurar su disponibilidad a cualquier hora.

Fiabilidad - RNFO3

Un sistema que busca el apoyo a la toma de decisiones debe ser able para que el apoyo
tenga sentido. Las estadsticas calculadas deben ser precisas y evaluadas para su valida-
con.

Usabilidad - RNF04

El sistema debe ser fcil de usar para cualquier entrenador o analista de la NBA. El
sistema debe ser tamben atractivo y lo su cientemente sencillo para facilitar el uso.

Disero Material Design - RNF05

El diseno del sistema debe basarse en la normatiMaterial Design[17], que est enfocada
a la visualizacon del sistema Android.

4.2. Casos de Uso

Los casos de uso permiten describir una accon o actividad que se pueden realizar en el
sistema. Los casos de uso se de nen con diagramas, donde se de nen las actividades que
debeml hacer el usuario o el sistema para llevar a cabo algun proceso. Los personajes o
entidades que actian e interactian en un diagrama se denominan actores.

En de nitiva, un caso de uso es una secuencia de interacciones que se desarrollan entre
el sistema y sus actores en respuesta al evento inicial lanzado por el actor principal.
Los diagramas sirven para especi car la comunicacon y el comportamiento del sistema
mediante la interaccon que este tiene con los usuarios o con algun componente del propio
sistema, es decir la relacon entre los usuarios y el sistema.
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Los diagramas de casos de usos se utilizan para ilustras los requisitos funcionales del
sistema, ya que muestran mmo reacciona el sistema los eventos que se producen dentro
del propio sistema. Para cada diagrama se establece un odigo de la for@idXX, donde

XX es un rumero de dos cifras, y una descripcon verbal de la accon que modela.

4.2.1. CUO1 - Seleccon de equipo

Este caso de uso modela la seleccon de equipo que un usuario debe realizar antes de
comenzar a utilizar la aplicacon. Se mostraan todos los equipos de la NBA divididos
por conferencia y divisbn. Una vez que el usuario seleccione un equipo esta seleccon se
almacena en el sistema. Para poder mostrar los equipos es necesario realizar una consulta
sobre la base de datos para obtener todos los equipos que se encuentran los sistemas.

Figura 4.1: Diagrama de caso de uso, seleccon de equipo.
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4.2.2. CUO2 - Mostrar estadsticas de un equipo

Para modelar la manera en la que muestran las estadsticas y caractersticas de un equipo
Se especi ca este caso de uso. Primero se muestran y ordenan todos los casos de uso, igual
gue el anterior caso de uso (4.2.1). El usuario selecciona un equipo y esta accon activa
una consulta en la base de datos para poder recuperar los datos almacenados del equipo,
entre los que se encuentran las estadsticas.

Tamben se realiza una consulta para recuperar las estadsticas de los jugadores del equipo
seleccionado que se mostraran junto a las estadsticas del propio equipo.

Figura 4.2: Diagrama de caso de uso, mostrar estadsticas de un equipo.
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4.2.3. CUO03 - Mostrar estadsticas de un jugador

El siguiente diagrama de caso de uso modela las acciones necesarias para visualizar las
estadsticas de un jugador. El sistema recupera un listado con los jugadores de un equipo
gue se mostra@an al usuario. Una vez el usuario seleccione un jugador se mostraa toda
la informacon del jugador seleccionado que se almacena en la base de datos. Dentro de
esta informacbn se muestra la posicon obtenida para dicho jugador en el modelo de
agrupamiento.

Figura 4.3: Diagrama de caso de uso, mostrar estadsticas de un jugador.
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4.2.4. CUO04 - Informe de un partido

Para moldear la realizacon de un informe de un partido se realiza este diagrama de caso
de uso. El sistema muestra una pantalla conde se muestra la informacon y estadsticas
de un equipo (ver 4.2.2), dentro de esta pantalla aparecer una pestana dnde se realizaa
una comparacon de las estadsticas avanzadas del equipo seleccionado y el equipo al que
pertenece el entrenador, previamente seleccionado acorde al caso deCuil (ver 4.2.1).
Cuando esta pestana es activada el sistema enva la informacon necesaria al modelo
de aprendizaje automatico encargado de realizar la prediccon. Una vez se predice el
resultado se muestra junto con las estadsticas avanzadas de ambos equipos facilitando la
comparacon.

Figura 4.4: Diagrama de caso de uso, prediccon de partidos.
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4.2.5. CUO5 - Aralisis de los datos de cada partido

Para que el sistema tenga los datos necesarios para calcular las estadsticas es necesario
analizar los cheros disponibles de cada uno de los partidos. Para realizar este aralisis
primero se deben cargar los cheros en el sistema. Una vez tenemos todos los cheros
cargados, para cada chero se realiza en primer lugar un preprocesado de los datos para
eliminar posible informacon irrelevante. Posteriormente se procede a formatear los datos
de entrada para dejarlos en un formato que sea mas manejable para el alculo de las
estadsticas simples y avanzadas de los equipos y jugadores.

Figura 4.5: Diagrama de caso de uso, aralisis de los datos de cada partido.
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CAP ITULO 5

Disero del sistema

A lo largo de este seccon se de ne el disefno y la estructura del sistema en funcon del
aralisis de especi caciones realizado en el captulo anterior (4). Se entiende que el disero
del sistema el proceso de de nicon de la arquitectura, nodulos, interfaces y datos del
sistema para satisfacer los requisitos previamente identi cados [18].

Este diseno pretende resolver los problemas planteados y construir una solucon. Este
diseno incluye la organizacon del sistema en subsistemas, que son los nodulos que forman
el sistema nal. Tamben se incluye una de nicon de la arquitectura que se utilizaa. Esta
arquitectura es la organizacon global del sistema. Existen distintos estilos de arquitectura,
siendo cada uno nmas adecuado para cierto tipo de aplicaciones, es por eso que se debe
elegir la arquitectura nmas e caz para este proyecto.

La arquitectura permite dotar de contexto en el cual se tomaian decisiones de nas bajo
nivel en fases posteriores del diseno. Para llevar a cabo la de nicon del sistema se deben
tomar decisiones de alto nivel que se aplicaan a todo el sistema, y el desglose del problema
en subsistemas se realizaa se tal manera que se asegure el cumplimento de los requisitos
no funcionales (ver 4.1.2), y teniendo en cuenta que se debe asegurar el cumplimiento de
los requisitos funcionales (ver 4.1.1).

5.1. Arquitectura del sistema

La arquitectura es un conjunto de patrones que dotan al sistema de un marco de refe-
rencia que permite guiar la construccon del software que forma parte del sistema, con
la de nicon adecuada de la arquitectura se busca facilitar el cubrimiento de todos los
requisitos del sistema. En esta seccon se establecer la estructura, el funcionamiento y la
interaccon entre cada parte del software.

Teniendo en cuenta las especi caciones que debe cumplir el sistema se utilizaa una ar-
quitectura basada en microservicios. Este tipo de arquitectura se estructura en base a
pequenos servicios aubnomos, donde cada servicio debe ser independiente al resto y cada
uno debe implementar una funcionalidad distinta. En este modelo arquitecbnico no existe
una capa de datos independiente que controle la persistencia de los datos, es cada servicio
el encargado de conservar y asegurar la persistencia de sus propios datos. Los microservi-
cios ofrecen agilidad dado que cada microservicio se desarrolla de manera independiente
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y favorece la correccon de errores y el control de versiones, ya que se puede actualizar o
modi car un servicio sin que afecte al resto.

Otra de la ventajas que ofrece este tipo de arquitecturas es el aislamiento de errores,
gue signi ca que si alguno de los microservicios no esh disponible la actividad de la

aplicacon no se ve interrumpida, siempre y cuando no sea necesaria la interaccon entre

los microservicios disponibles y los no disponibles.

La divison del sistema en microservicios aumenta la escalabilidad, ya que al poder escalar
de forma independiente cada uno de los distintos microservicios permite escalar de forma
horizontal los subsistemas que nas recursos requieran, sin tener que escalar el sistema
completo. Como es bgico tamben ofrece aislamiento de los datos ya que entre micro-
servicios olo se comparte la informacon necesaria para el correcto funcionamiento del
sistema global.

Es necesario de nir una puerta de enlace para que sea el punto de entrada de los clientes,
para esto en vez de llamar directamente a los microservicios se de ne una APDe esta
manera los clientes se comunicaan con la APl y esta reenva la peticon al microservicio
adecuado.

La APl sela una API REST 2. REST no es nas que una arquitectura para la creacon de
una API. Est pensada para la comunicacon entre sistemas mediante la utilizacon directa
del protocolo HTTP. Se utiliza para obtener datos o indicar la ejecucon de operaciones
sobre los datos en cualquier formato, sin necesidad de la abstraccon adicional que ocurre
en otros protocolos basados en patrones de intercambio de mensajes [19].

Al utilizar la arquitectura APl REST para este sistema se pretende disefnar un protocolo
cliente/servidor sin estado donde cada mensaje HTTP contiene toda la informacon
necesaria para comprender la peticon realizada por parte del cliente, permitiendo as
gue no haya que recordar ni almacenar ningun estado de las comunicaciones previo ni
en el cliente ni el servidor. Para llevar a cabo las operaciones que se aplicaan sobre los
datos almacenados se utilizan las operaciones de nidas en HTTP, de las cwales las nas
importantes son:

= POST : operacon para solicitar la creacon de nuevo recurso.

= GET : operacon para solicitar la lectura de un recurso.

= PUT : operacon para solicitar la actualizacon de un recurso.

» DELETE : operacbn para solicitar la eliminacon de un recurso.

Mediante estas operaciones se realizan la peticiones para la modi cacon y lectura de
los recursos del sistema y para la identi cacon de cada recurso se utiliza un sistema de
identi cacon basado en URI 3, que hace que cada recurso sea direccionable unicamente
a trawes de sus URI.

Para la representacon de los recursos y el intercambio de datos entre el cliente y el servidor

Mermino que proviene de Application Programming Interface, que indica a las aplicaciones mmo
pueden mantener una comunicacon entre s.

2Termino que proviene del inges REpresentational State Transfer, es un estilo de arquitectura software
para sistemas hipermedia distribuidos.

3|denti cador de recursos uniforme, cadena de caracteres que identi ca los recursos de una red de
forma unvoca.
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se utilizaa el formato de texto JSON, ya que es un formato de texto sencillo pensado
para el intercambio de texto.

f
‘player_id": '1234',
'name": 'Stephen’,
‘team_id": '4321'

g

Figura 5.1: Ejemplo de representacon JSON de un jugador

Hoy en da el formtato JSON estn muy extendido ya que resulta bastante sencillo realizar
un analizador sinactico que transforme un objeto a JSON. Esto quiere decir que es
muy sencillo encontrar informacon sobre JSON vy libreras para cualquier lenguaje de
programacon que permitan trabajar con objetos en formato JSON.

Para la parte del cliente se desarrollaa una aplicacon para tablets con sistemas Android.
Esta aplicacon realiza@a peticiones a la API del servidor, que sel la encargada de trans-
mitir la peticon al microservicio adecuado de manera que se devuelva a la aplicacon la
informacon adecuada.

5.2. ldenti cacon de subsistemas

Como se comenta en la seccon anterior (ver 5.1) el sistema se dividia en subsistemas
a los que, dado a la arquitectura que vamos a utilizar, se le llamaan microservicios. En
esta seccon se realiza una especi cacon de cada uno de los microservicios que conforman
el sistema. Para cada microservicio se ofrecela una descripcon las funcionalidades que
implementan y si se comunica 0 no con otros microservicios.

Los microservicios en los que se divide el sistema son:
» Inteligencia arti cial
= Aralisis de partidos
» Qlculo de estadsticas
= Gestor de base de datos .

La representacon de los microservicios dentro de la arquitectura del sistema quedara de
la siguiente forma:
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Figura 5.2: Arquitectura del sistema.

5.2.1. Amalisis de partidos.

Este microservicio se encarga de analizar los cheros con los datos de los partidos, estos
cheros son ofrecidos por la NBA y se hablaa en detalle de ellos en el captulo 6. Para
realizar el aralisis se procesan los cheros extrayendo informacon sobre el partido. La
informacon que se busca es la que es necesaria para el @lculo de las estadsticas. Una
vez se obtiene esta informacon esta sela enviada al microservicio encargado de calcular
las estadsticas.

5.2.2. @lculo de estadsticas.

Mediante la informacon procesada de los partidos este subsistema calcula las estadsticas
para los jugadores y equipos implicados en el partido. Primero calcula las estadsticas
simples y a partir de estas calcula las estadsticas avanzadas. Una vez las estadsticas
simples son calculadas se guardan en la base de datos, por lo que debe conectar con
el microservicio encargado de gestionar la base de datos. Sin embargo, las estadsticas
avanzadas se calculan en el momento en el que el cliente solicite dicha informacon. Esto
se debe a que son valores que pueden cambiar a menudo segun se vayan anadiendo datos
a la base de datos. En este microservicio tambéen se incluye el modelo de agrupamiento
que permite obtener el subtipo de posicon de cada jugador.

5.2.3. Inteligencia arti cial.

Este microservicio sel el encargado de almacenar y gestionar los modelos de inteligencia
arti cial que se utilizan. Se almacena el modelo que realiza la prediccon de partidos y los
modelos de clusterizacon de cada posicon. Cuando se realiza el informe para dos equipos
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la informacon de ambos debe ser enviada a este microservicio que se encarga de realizar
la prediccon utilizando el modelo predictivo. Los modelos de clusterizacon se utilizan
cuando se quiere anadir la informacon del custer a un jugador existente en la base de
datos.

5.2.4. Gestor de base de datos.

En este microservicio se implementan las operaciones necesarias para almacenar datos
en la base de datos y realizar las consultas oportunas. Es el encargado de proporcionar

la persistencia de datos a los microservicios que lo necesiten. Ademnas, cuando el cliente

haga peticiones para obtener datos de los equipos o de los jugadores sem el encargado de
realizar la consulta adecuada a la base de datos. Una vez hace la consulta debe devolver
la informacon al cliente en un formato entendible por este.

5.3. Revison de casos de usos

En esta seccon se relacionan los casos de uso de nidos en la seccon 4.2 con los distintos
subsistemas identi cados en la seccon anterior 5.2.

= CUO1 - Seleccon de equipo
En este caso de uso solo interviene el microservicio gestor de base de datos. Este
microservicio realiza una consulta a la base de datos para obtener el listado de los
equipos disponibles y mandar la informacon al cliente. El cliente mostraa esta
informacon al usuario que seleccionam el equipo.

= CUO2 - Mostrar estadsticas de un equipo

Para este se utiliza el microservicio de geston de la base de datos para obtener
las estadsticas simples. El cliente realiza una peticon a la API para recuperar
las estadsticas de un equipo y la API reenva la peticon al microservicio gestor
de la base de datos. Este microservicio realizala la consulta sobre el equipo a la
base de datos y devolvera la informacon al cliente. Para mostrar las estadsticas
avanzadas del equipo se utiliza el microservicio de @lculo de estadsticas, que recibe
la informacon del equipo y a partir de esos datos las calcula.

= CUO3 - Mostrar estadsticas de un jugador
Este caso de uso funciona de la misma manera que el anterior, con launica diferencia
de que el microservicio gestor de la base de datos realiza la consulta de un jugador.

= CUO4 - Informe de un partido
Para este caso de uso la peticon del cliente sela reenviada al microservicio de ge-
neracon de informes. Este microservicio pedia informacbn sobre los equipos al
microservicio gestor de la base de datos. Una vez obtenga la informacon la proce-
sam y ser devuelta al cliente en el formato adecuado.

= CUO5 - Analisis de los datos de cada partido
En este caso de uso interviene tanto el microservicio de aralisis de partidos, el mi-
croservicio gestor de la base de datos y el microservicio de @lculo de estadsticas.
Primero el microservicio de aralisis de partidos se encarga de procesar los datos
del partido. Una vez ha sido procesado esa informacbn se enva al microservicio de
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@lculo de estadsticas que la utiliza para extraer las estadsticas de los equipos y ju-
gadores. Una vez calculadas se guardan en la base de datos mediante el microservicio
gestor.

5.4. Estructura de la base de datos

Para la base de datos se utilizam un modelo relacional que permite guardar puntos de
datos que se relacionan ente si [20] . EI modelo relacional permite separar las tablas de
datos, las vistas y los ndices, estructuras de datos bgicas, del almacenamiento fsico. Esta
separacon permite la administracon del almacenamiento fsico de datos sin que el acceso
a los datos como una estructura bgica se vea afectado.

La eleccon del modelo relacional se debe en parte a las ventajas que este ofrece. Aplicando
las reglas de normalizacon de forma consecuente el modelo relacional facilita que el alma-
cenamiento de datos sea libre de redundancias. La normalizacon tamben permite obtener
una alta consistencia de datos ya que permite almacenar datos sin contradicciones. Los
motores de bases de datos relacionales ofrecen funcionalidades que controlan automatica-
mente las condiciones de integridad, bloqueando automaticamente las transacciones que
pongan en peligro la integridad. Una transaccbn no es nas que un conjunto de opera-
ciones que se deben ejecutar una desples de la otra. Las operaciones de la transaccon se
ejecutan de manera indivisible.

El diagrama de entidad relacon de la base de datos es el siguiente:

Figura 5.3: Diagrama entidad relacon de la base de datos del sistema

32



CAP ITULO ©

Aralisis de los Datos

Para poder realizar un aralisis correcto es necesario estudiar el formato de entrada de los
datos. Esto es necesario para entender que informacon es relevante y @mo encontrarla
dentro del chero. En este captulo se realiza el estudio de los cheros de entrada del
sistema. Tamben se explica el proceso para analizarlos y calcular las distintas estadsticas
para equipos y jugadores. Para cada estadstica avanzada se proporcionaa una explicacon
de que aporta al entrenador dicha estadstica.

De la misma manera, se explica el proceso de aralisis realizado para la construccon del
modelo de aprendizaje automatico para la prediccon de partidos. El proceso para la
clusterizacon de los jugadors tamben queda recogido en este captulo.

6.1. Ficheros de entrada

La NBA proporciona dos tipos de cheros con los datos de cada partido de la temporada.
Cada chero proporciona informacon distinta sobre el partido, uno ofrece informacon
sobre los eventos ocurridos en el encuentro y el otro sobre las coordenadas de los jugadores
en cada momento. A partir de estos datos se construyen las estadsticas que apoyan al
entrenador en la toma de decisiones referentes a pooximos encuentros.

El formato de los cheros es distinto, lo que implica que el aralisis que se realice debe
ajustarse al formato en el que se encuentra la informacon. EI chero que incluye los
eventos del partido es conocido como cherplay-by-play y est formato CSV, en el
gue se incluye la informacbon separada por comas y es representable en forma de tabla.
El chero en el que se incluyen las coordenadas es conocido cdnagking data vy la
informacon est en formato JSON, que es un formato adecuado para la transmison va
web.

6.1.1. Fichero Play-By-Play

Como se comenta anteriormente, este tipo de cheros almacena los eventos ocurridos
durante un partido. Estos eventos son tiros, anotados o fallados, asistencias, rebotes,
perdidas, faltas, violaciones, tiempos muertos, saltos entre dos, expulsiones y comienzos y
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nales de cuartos. Todos estos eventos son recogidos para el equipo local y para el equipo
visitante.

Figura 6.1: Ejemplo de chero play-by-play

Estos eventos se recogen en el chero con formato CSV. Este formato representa los
datos como una tabla, donde cada la est separada del resto por un salto de Inea y
cada columna se separa por comas. El chero tiene un total de treinta tres columnas,
aunque no todas nos van a resultar de utilidad. La primera columna &AME _ID y

es el identi cador del partido, por lo que contiene el mismo valor para todas las las del
mismo chero. La segunda columna eEVENTNUM  que es el rumero de evento, es
decir, en esta columna se lleva un contador de los eventos que se incluyen en el chero.

La tercera columna es la mas importante y se trata dEVENTMSGTYPE . Esta co-
lumna representa el tipo de evento del que se trata, es decir, es el identi cador del tipo
de evento. El valor es un rumero del 1 al 13, o 18 si ha habido algun error al capturar el
evento. El signi cado de cada valor es el siguiente:

1. Este valor indica que el evento es un tiro de campo anotado. No hay valor para
diferenciar entre tiro normal y triple por lo que esta informacon debei ser extrada
de otras columnas.

2. Indica un tiro de campo fallado. Al igual que ocurre con el valor anterior no hace
distincon entre tiros de tres o tiros de dos.

3. Los eventos con este EVENTMSGTYPE son tiros libres realizados. Para saber si
ha sido anotado o fallado hay que utilizar otras columnas.

4. Indica que el evento se trata de un rebote. Es el mismo valor para rebotes defensivos
y rebotes ofensivos.

5. Este valor indica una perdida de la posicon.
6. Cuando la columna tiene este valor signi ca que el evento se trata de una falta. En
este evento se incluyen tanto faltas personales, faltas en atague y denas tipos de
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faltas.

7. Este valor signi ca que el evento es una violacon. Esta violacon puede ser que se ha
acabado el tiempo de la poseson sin que el equipo atacante haya tirado. Tamben
puede ser una violacon deggoaltending que es cuando un defensor realiza un tapn
mientras la pelota est descendiendo.

8. Este valor indica que ha sucedido una sustitucon. En otro campo se indican el
jugador sustituido y el jugador sustituto.

9. Indica un tiempo muerto, tanto completo como corto.

10. Este valor indica un salto entre dos. Estos saltos entre dos incluyen el salto inicial
y los que suceden a causa de una pelota disputada por dos jugadores.

11. Signica que ha sucedido una expulson.
12. Este valor se utiliza para indicar el comienzo de un cuarto.
13. Indica el nal de un cuarto.

En cuarta posicon se encuentra una columna con el nombE/ENTMSACTIONTY-

PE que aporta informacon sobre el evento ocurrido. Sigue el mismo modelo que la colum-
na EVENTMSGTYPE, los valores que puede recibir son nunericos, con un rango mayor.
La informacon que aporta es irrelevante para este proyecto, debido a que la informacon
gue aporta es relativa a ®mo se ha realizado el evento. No aporta informacbn que sea
necesaria para calcular estadsticas.

La siguiente columna tiene el nombre dBERIOD y especi ca el cuarto en el que sucede
el evento. El valor que puede recibir es un rumero del 1 al 4. Desples se encuentra la
columnaWCTIMESTRING gue indica la hora a la que sucede el evento. Otra columna
gue se encuentra a continuacon ePCTIMESTRING , que es el tiempo restante del
cuarto.

A continuacbon se encuentra una columna importante que éSOMEDESCRIPTION

En esta columna se encuentra una descripcon del evento ocurrido si el jugador que pro-
tagoniza el evento es del equipo local. Tamben se encuentra una columna similar pero
para el equipo visitante que e¥ISITORDESCRIPTION . De ambas columnas se pue-
de extraer informacon muy importante para el sistema. Por ejemplo, cuando el evento
es un tiro de campo anotado en este campo encontraramos algo similar a \Playerl 12
Step Back Jump Shot (2 PTS) (Player2 1 AST)". Aqu observamos que dentro de este
campo se ofrece una pequena descripcon del tipo de tiro que ha realizado, permitiendo
diferenciar entre tiros de dos y tiros de tres, que incluiran antes la cadena de texto \3
PTS". Tamben incluye si la canasta es precedida o no de una asistencia. El texto que se
incluye en esta columna tiene un formato concreto para cada tipo de evento, facilitando
as el aralisis.

En el chero se incluyen seis columnas para identi car a un jugador. Adenas, se identi can
un maximo de tres jugadores que pueden intervenir en un evento. Las columnas debA-
YER _ID,PLAYER _NAME ,PLAYER _TEAM _ID,PLAYER _TEAM _CITY ,PLA-
YER _-TEAM _NICKNAME y PLAYER _TEAM _ABBREVATION. En las colum-
nas que hagan referencia a PLAYER1 tendremos la informacon del jugador que realiza el
evento. En PLAYER2 se encuentra informacon sobre el otro participante en el evento, si
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el evento es de un tiro de campo anotado indica el jugador que ha realizado la asistencia,
si se trata de un tiro de campo fallado se trata del jugador que ha realizado el tapn.

Otras dos columnas importantes soSCORE y SCOREMARGIN , donde la primera
contiene el marcador del partido cuando sucede el evento y la segunda contiene el margen
de puntos. Hay mas columnas pero son totalmente irrelevantes para el aralisis del partido.

6.1.2. Fichero Tracking Data

En este chero se almacenan las coordenadas de cada jugador en un momento determi-
nado. El formato de este chero es JSON, la estructura de este formato se basa en clave
valor, como los diccionarios en los lenguajes de programacon. Este formato es sencillo y
facilita la labor de de nir un analizador sintctico para el chero.

El chero consta de tres valores principales. La primera clave gmmeid que contiene

un rumero que es el identi cador del partido. Otra clave eggamedate que tiene como
valor la fecha en la que se realiza el partido. Porultimo nos encontramos la claseents
cuyo valor es una lista de diccionarios. En esta lista se encuentran todos los eventos del
partido recogidos en el chero play-by-play, cada diccionario de la lista tiene una clave
eventid que tiene el identi cador del evento. Adenas esan las clavebome vy visitor

cuyo valor es un diccionario que incluye informacon sobre el equipo local y el equipo
visitante respectivamente.

Estos diccionarios tienen una clavéeamid cuyo valor es el rumero identi cativo del
equipo. La claveabbrevation tamben se puede encontrar en estos diccionarios y tiene
como valor la abreviacon del equipo. Contiene tamben una claveame con el nombre
del equipo. Y porultimo se puede encontrar la clavelayers con un valor que es una
lista de diccionarios, donde en cada diccionario se incluye informacon de un jugador.

Cada representacon de un jugador tiene como clavesthame cuyo valor es una cadena

de texto con el nombre del jugador, tamben se encuentra la clal@stname con el valor

del primer apellido del jugador como cadena de texto. Tamben est la clajersey con

el valor nunrerico del dorsal del jugador. Tamben se incluye el rumero identi cador del
jugador con la claveplayerid . Porultimo se encuentra la claveposition donde el valor

hace referencia a las posiciones que puede ocupar el jugador. Las posiciones son reducidas
a tres tipos:

= Un valor de \G" indica que el jugador juega en la posicon de base o0 escolta.
= El valor \F" signi ca que el jugador ocupa las zonas de alero y ala-pvot.

= Cuando tiene el valor \C" quiere decir que el jugador juega como pvot.

= Tamben puede incluir una combinacon de los valores anteriores.

Dentro de los diccionarios de la lista events laultima clave que se encuentranresments ,

gue es una lista de listas, a cada lista se le llamaa momento. Esta lista representan todos
los momentos sucedidos en el evento recogido, es decir, todos los movimientos sucedidos
durante el evento. Cada elemento de la lista tiene seis valores con signi cado especial cada
uno.

1. El primer valor es rumero del 1 al 4 que indica el cuarto en el que sucede el momento.
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Figura 6.2: Ejemplo de equipo visitante o local extrado de un chero de tracking data

. En el segundo valor hay un rumero que indica la hora en la franja horaria del pac co
central en milisegundos y formato unix-time.

El tercer valor que se encuentra en el momento es el tiempo restante del cuarto en
segundos. Teniendo en cuenta que un cuarto tiene una duracon de doce minutos el
valor maximo que puede aparecer aqu es de 720.

4. El valor que se encuentra en la cuarta posicon indica el tiempo que queda en el
reloj de poseson. El valor maximo que puede tener es de 24, que son los segundos
de posicon permitidos en el reglamento NBA.

5. En la posicon rumero cinco se encuentra casi siempre el valor None, que pude hacer
referencia a un valor nulo. No se ha encontrado ningun tipo de informacon sobre
gte indica este valor.

6. Enultima posicon se encuentra una lista con once tems. Cada tem es una lista y
contiene cinco valores, donde se encuentran las coordenadas de cada jugador y de
la pelota.

a) La primera de las listas contiene la informacon de las coordenadas de la pelota.
Los dos primeros valores son -1, ya que hace referencia al identi cador del
equipo y del jugador. Los valores que se encuentran en la posicon tercera y
cuarta son la posicon de la pelota en coordenadas x y. Elultimo valor es
el radio de la pelota, que cambia dependiendo de la elevacon de la pelota.
Alcanza su valor maximo en el \ertice del arco del tiro, y comienza a disminuir
conforme se acerca a la canasta.
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b) Los siguientes diez tems contienen la informacon de los jugadores de ambos
equipos. Tienen el mismo formato que los valores de la pelota. El primer valor
de la lista es el rumero identi cativo del equipo y el segundo el identi cador del
jugador. A continuacon nos encontramos las coordenadas x e y de la posicon
del jugador y porultimo el valor del radio de la pelota, que para los jugadores
tomar un valor de 0.0.

Figura 6.3: Ejemplo de momento extrado de un chero de tracking data

6.2. Extraccon de Informacon

Una vez que se han identi cado los cheros de entrada y se han analizado se procede a
de nir ®mo se va a extraer la informacon de estos cheros. Para ello, a lo largo de esta
seccon se de ne de gLe parte se extrae la informacbn necesaria para alimentar la base de
datos. No se pretende dar una solucon mediante el diseno de una funcon programada,
para ello ver el captulo 8, si no, explicar en que parte de cada chero se encuentra la
informacon relevante.

Como se explica en la seccon anterior, para cada partido tenemos dos cheros con datos
distintos. Para cada partido es necesario extraer las estadsticas base de cada jugador,
gue son almacenadas en la base de datos. A partir de estas estadsticas base se calculan
las del equipo. Las estadsticas kasicas son:

= Puntos anotados.

= Tiros de campo fallados.
= Tiros de campo anotados.
= Tiros de tres anotados.

» Tiros de tres fallados.

» Asistencias realizadas.

» Rebotes defensivos.
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» Rebotes ofensivos.

= Robos.

= Tapones.

= Tiros libres anotados.
= Tiros libres fallados.
» Rerdidas.

» Faltas personales.

Todos estos datos son obtenidos del chero play-by-play, mediante la husqueda de los
distintos valores de la columna EVENTMSGTYPE. Hay valores que dan directamente
una de las estadsticas kasicas, pero para obtener otras hay que hay que analizar valores
de otras columnas.

De estos cheros tamben se extrae la informacbn necesaria para calcular las estadsticas
avanzadas, que son descritas en el aralisis de requisitos (ver 4.1.1). Para este tipo de
estadsticas se ofrecel una descripcon y una explicacon de que aportan a nivel de aralisis.

6.2.1. Estadsticas Simples

Para obtener todas estas estadsticas primero se van realizando Itros sobre el chero para
obtener solo un tipo espec co de evento. Una vez que se lItra la informacon que se va
extrayendo se almacena en un objeto intermedio que identi ca a un jugador, para obtener
las de un equipo se hace un sumatorio las de los jugadores del propio equipo.

Para calcular los puntos anotados, los tiros de campo de anotados y las asistencias se
utiliza el valor 1 de la columna EVENTMSGTYPE. Este tipo de eventos son tiros de
campo anotados, y en la columna PLAYER1D se encuentra el identi cador del jugador

gue ha anotado el tiro de campo. De la columna PLAYERID se puede extraer el iden-

ti cador del jugador que ha propiciado la canasta mediante una asistencia, si la canasta
no proviene de asistencia esta columna est vaca. En el chero se lleva un contador de
los puntos que lleva anotado cada jugador, este contador se puede observar en las co-
lumnas HOMEDESCRIPTION o VISITORDESCRIPTION, dependiendo del equipo al
gue pertenezca el jugador que ha anotado la canasta. En esta columna de encuentran
valores de texto similiares a \Marc Morris 13" Step Back Jump Shot (2 PTS) (Drummond

1 AST) ". Como se puede observar justo desples de donde se especica los puntos que
lleva anotados el jugador que acaba de encestar, contando los que acaba de anotar. De
este tipo de evento tamben se extrae si el tiro ha sido triple o no. Para ello se deben
analizar tamben las casillas HOMEDESCRIPTION y VISITORDESCRIPTION, que al
tratarse de un tiro triple tendan un valor con la estructura de la siguiente cadena de
texto: \Schroder 3PT Jump Shot (14 PTS) (Millsap 3 AST)". Dentro de este valor se
encuentra la subcadena \3PT" que indica que el tiro anotado ha sido de tres puntos.
Estos datos se van recopilando realizando una iteracon de manera que se analicen todos
los eventos de este tipo de uno en uno. Cuando se ese analizando un evento de este tipo
la informacbn se almacenada en objetos que representan a los jugadores y en los que se
van a anadiendo las asistencias, los puntos anotados, los tiros de campo encestados y los
triples anotados.
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Para un valor de 2 en la columna de EVENTMSGTYPE tenemos los eventos que re-
presentan un tiro de campo fallado. De estos eventos se puede extraer informacbon sobre
los tiros de campo fallados, los triples fallados y los tapones. De la misma forma que se
extraen los tiros de campo anotados se extraen los fallados. En las columnas que aportan
las descripciones de los eventos se puede identi car la subcadena \3PTS" que indica que
el tiro fallado ha sido de tres. En la columna PLAYERI1D se encuentra el identi cador

del jugador que ha fallado el tiro.

Para conocer si el tiro fallado se debe a un tapn, en la descripcon del evento se deta-
lla|, junto a un contador de los tapones que lleve el jugador. Adenas, en la columna
PLAYERS3 _ID se puede encontrar el identi cador del jugador que realiza el tapn.

Para extraer la informacon referente a los tiros libres se utiliza el valor 3 de la columna
EVENTMSGTYPE. Estos eventos son todos tiros libres, y para distinguir los tiros libres
gue se fallan se busca en la descripcon del evento la cadena de texto \MISS", que indica
que el tiro libre ha sido fallado. Para identi car el jugador que ha anotado o fallado el
tiro libre se utiliza el valor de la columna PLAYERLID.

Para contabilizar los rebotes se utiliza el valor 4 de la columna EVENTMSGTYPE. Estos
eventos contabilizan los rebotes, pero no establecen diferencia entre los defensivos y los
ofensivos. Para averiguar de qte tipo de rebote se trata se debe analizar las descripciones
del evento. Dentro de la descripcon aparece un contador con los rebotes ofensivos y
defensivos del jugador, tiene la siguiente forma: \(O : 0 Def: 1)". De este contador se
puede extraer el rumero de rebotes ofensivos y defensivos que lleva un jugador.

Las perdidas y los robos se extraen del valor 5 de EVENTMSGTYPE en el que se encuen-
tran los eventos de perdidas. Para conocer que jugador ha perdido la posesbn se debe
extraer el valor de PLAYERLID, que contiene el identi cador del jugador. Si la perdida

ha sido propiciada por un robo en PLAYER2D se encontraa el identi cador del jugador
que ha realizado el robo.

En el baloncesto existe una penalizacon conocida como bonus, y que se le otorga a un
equipo cuando ha recibido cinco faltas. Cuando se activa este bonus cualquier falta recibida
ser penalizada con tiros libres a favor. Las faltas que cuentan para este bonus son las
personales, excepto las que se produzcan en ataque. Este tipo de faltas son recogidas con
el valor 6 de la columna EVENTMSGTYPE.

En este tipo de eventos se ofrece en la el tipo de falta se ha cometido mediante las
siguientes siglas:

= \S. FOUL": hace referencia a una falta de tiro, que se produce al realizar una falta
a un jugador que est realizando la accon de tirar

= \P. FOUL": signi ca que se ha cometido una falta personal, que engloba todos los
tipos de falta que cuentan para el bonus. Cuando aparezca este valor signi ca que
ha habido di cultad para identi car el tipo exacto de falta cometida.

= \L. B. FOUL": indica que la falta cometida es de tipo perdida de pelota, que se
producen en disputas de balones divididos.

Con esto ya tendramos todas las estadsticas simples de cada jugador que ha participado
en el partido. Para calcular la de los equipos simplemente se suman las de sus jugadores.
Una vez que tenemos tanto las estadsticas de los jugadores como las de los equipos
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la informacbon se anade a la base de datos y ya sera posible calcular las estadsticas
avanzadas.

6.2.2. Estadsticas Avanzadas

Este tipo de estadsticas permiten apreciar a jugadores cuyos rumeros no son espectacu-

lares pero que desempenan un papel esencial en el funcionamiento del equipo. Adensas,
han puesto sobre la mesa la posibilidad de proyectos deportivos basados en el aralisis de
los datos, ejemplos de este tipo de proyectos son los Houston Rockets de Daryl Morey o
los Philadelphia 76ers de Sam Hinkie.

Las estadsticas avanzadas ofrecen una forma diferente de analizar el baloncestos permi-

tiendo conocer como de e ciente en ataque o defensa es un equipo o jugador. Este tipo de

datos deben ser puestos en contexto para que tengan sentido, es por esto que normalmente
se comparan con otras estadsticas avanzadas.

Rating Ofensivo y Floor porcentaje.

El raiting ofensivo es una netrica de la e ciencia ofensiva de los equipos y jugadores, que
fueron descritas por Dean Oliver en 2004 en su libro \Basketball on Paper" . Sequn el pro-
pio Dean: \El rating ofensivo individual es el rumero de puntos producidos por un jugador
cada cien posesiones individuales. En otras palabras, '>Cuantos puntos puede generar un
jugador cuando lo intenta?'." [21]. Para el oor porcentaje Dean da la siguiente de nicon:

\El el porcentaje de posesiones de un equipo en las cuales el equipo anota al menos un
punto. Basicamente, el oor porcentaje responde a la pregunta: '>Que porcentaje de los
tiempos de un equipo en la pista anota?'.".

De estas de niciones se observa que ambas estadsticas esan estrechamente relacionadas
y son necesarias para entender la e ciencia ofensiva. Combinando ambas estadsticas ob-
tenemos la informacbn sobre la cantidad de puntos que es capaz de anotar un equipo 0
un jugador y cuantas posesiones ofensivas es capaz de transformar en al menos un punto.

El alculo de estas estadsticas para los equipos es relativamente simple, ya que se basa en
aplicar la de nicon de cada estadstica. Siendo la brmula del raiting ofensivo la siguiente:

PTS

TMOffRtg =100 .
g T eamP ossessions

(6.1)

Donde PTS son los puntos anotados por el equipoossessionson las posesiones ofen-
sivas que ha realizado. Actualmente no hay ningun registro estadstico en los cheros
proporcionados por la NBA que se asocie con las posesiones, es por esto que utiliza la
siguiente brmula para aproximar las posesiones de un equipo (Para comprender el signi-
cado de las variables usadas visitar el anexo A):

. OREB
07+ +0-
TeamP ossessions FGA OREE + CDREB (FGA FGM) 1,07+TOV+0;4 I:TA;
6.2

Esta aproximacon se realiza teniendo en cuenta que la posesbn solo puede acabar de tres
formas:
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1. Con un tiro de campo fallado cuyo rebote no es capturado por el equipo atacante.
2. Con perdida (TOV).

3. Con la realizacon de una falta personal que conlleve tiros libres para el equipo
atacante (FTA).

Para calcular el oor porcentaje de un equipo basta con calcular las posesiones del equipo
y en cuales de ellas anota al menos un punto:

T eamScoringP ossessions
T eamP ossessions

TMFloor % = (6.3)

En esta brmula se introduce un nuevo concepto que dgamScoringPossessionson las
posesiones ofensivas en las que un equipo es capaz de anotar al menos un punto. Para un
equipo se utiliza la siguiente aproximacon:

TeamScoringP ossessions FGM +(1 (1 FT%)?) FTA 04 (6.4)

Las brmulas que se utilizan para calcular estas estadsticas para cada jugador son nmas
complejas que las brmulas aproximadas que se utilizan para calcular el raiting ofensivo y
el oor porcentaje de un equipo. Para poder calcularlas para cada jugador individual las
brmulas se basan en los siguientes conceptos:

= Posesiones individuales con puntuacon : representa la contribucon que realiza
un jugador cuando su equipo anota al menos un punto.

» Posesiones individuales : representa la contribucon de un jugador cuando su
equipo termina una posesbn.

= Puntos producidos individualmente  : representa la contribucon de un jugador
cuando su equipo genera puntos en el ataque.

El concepto que es nas difcil de calcular son las posesiones individuales con puntacon.
Para calcularlo se divide en distintas partes, que son las menaras que tiene un jugador
de contribuir a la anotacon en una poseson de su equipo. En inges se conoce como
ScoringPossessiony su brmula es (cabe destacar que los campos que aparecen con el
prejo TM se re eren a estadsticas del equipo al que pertenece el jugador):

ScoringP ossessions=(FGPart + ASTPart + FTPart)
1 TMOR
T eamScoringP ossessions
+ ORPart

TMORWeight TMPlay %)

(6.5)

TeamScoringPossessionse calcula con la brmula 6.4, ya que son las posesiones en las que
anota el equipo del jugador. Encontramos ademas dos conceptos que debemos calcular.
Para calcular el porcentaje de jugadasMPlay % usamos la brmula:

T eamScoringP ossessions

TMPlay % =
ayo TMPlay

(6.6)

El porcentaje de jugadas del equipolMPlay %) hace referencia a las jugadas en las que
se anotan al menos un punto. El concepto de jugada es parecido a una poseson, pero
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se ve interrumpida por un fallo en el tiro aunque el rebote sea capturado por el equipo
atacante. La brmula que aproxima las jugadas de un equipo es:

TMPlay = TMFGA + TMFTA 04+ TMTOV (6.7)

El operadorTMORWeight de la brmula de ScoringPossession$6.5) es una brmula para
calcular la importancia de los rebotes ofensivos en base a lo difcil que son de capturar
para el equipo. Se calcula de la siguiente manera:

(1 TMOR%) TMPlay %
(1 TMOR%) TMPlay%+ TMOR% (1 TMPlay %)

TMORW eight = (6.8)

Para calcular la parte de tiros de camposHGAPart) se contempla la contribucon del
jugador en forma de tiros de campos, de manera que se intenta aproximar en funcon de
los puntos anotados Yy los tiros de campo intentados. La brmula utilizada es:

1 PTS FTM

Es necesario calcular el porcentaje de los tiros que son asistidos mediante el operggder.
Esto se debe a que por convenio se piensa que es nmas fcil anotar cuando has recibido
una asistencia y se debe repartir el \cedito" entre el asistente y el anotador. La brmula

es!
5 MIN MIN

=2 VWN i N 6.10
Gst = v L FuMin * (6.10)
TMAST AST
=114 TMEGM (6.11)
TMAST  MIN 5 AST
Cho = e (6.12)
TFGM_ MIN 5 FGM

TMMIN

La ecuacon deq se basa en dos aproximaciones con pesos basadas en los minutos que
un jugador est en la pista. Si un jugador est durante muchos minutos jugandgs es

mas adecuada a la realidad ya que se basa en la probabilidad de un jugador de anotar
un tiro precedido por una asistencia. Para jugadores que juegan de manera infrecuente es
mejor la aproximacon de ¢, que se basa en la asuncon de una distribucon igualitaria

de asistencias por minuto.

La parte que contabiliza las asistenciaASTPart es calculada mediante la brmula:

1 (TMPTS TMFTM) (PTS FTM)

ASTPart =5 2 (TMFGA FGA)

AST (6.13)

Para calcular la parte correspondiente a los tiros librdsTPart se utiliza una brmula que
podemos encontrar dentro de la brmula d8eamScoringPossession6.4:

FTPart=(1 (1 FT%)? 04 FTA (6.14)

La parte entre paentesis de la brmula 6.14 indica la fraccon de tiros libres en los cuales
el jugador anota al menos un tiro libre. Porultimo nos falta la calcular la parte de los
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rebotes ofensivo®©RPart que utiliza las brmulas deTMORWeight y TMPaly %, brmulas
6.8 y 6.6 respectivamente.

ORPart = OR TMORWeight TMPlay % (6.15)

Con estas brmulas ya tendramos calculadas las posesiones individuales con puntuacon.
Ahora calculamos las posesiones individuales con la siguiente brmula:

P ossessions= ScoringP ossessionst MissedF GP art + MissedF TP art (6.16)

Como se observa, para calcular las posesiones individuales se tienen en cuenta las pose-
siones en las que se anotan al menos un punto, que se calculan con las brmulas anteriores
(6.5). Tamben hay que anadir en las que no se anotan, que se aproximan déissedFG-

Part y MissedFTPart. Para estas partes se utilizan las brmulas:

MissedFGPart = (FGA FGM) (1 1,07 TMOR %) (6.17)

MissedFTPart =(1 FT%)? 04 FTA (6.18)

Porultimo calculamos los puntos producidos por el jugador con la siguiente brmula:

P ointsProduced=( FGPart + ASTPart + FTPart)
1 TMOR
T eamScoringP ossessions
+ ORPart

TMORWeight TMPlay %)+

(6.19)

Esta brmula es igual que la de la posesiones individuales con puntacon (6.5), lounico
que cambia es ®mo se calcula cada parte. La parte de que hace referencia a los tiros libres
(FTPart ) se calcula de la misma manera por lo que usamos la brmula 6. IMORWeight

se calcula con la brmula 6.8 yTMPlay % con la brmula 6.6. El @lculo de las demnas partes

es nmas sencillo que el visto para las posesiones individuales con puntacon. La brmulas
para la parte de tiros de campoKGPart) es:

1 PTS FTM

1
= + = e _
FGPart=2 (FGM + 3 FG3M) (I ; 5 zep— Ghsr) (6.20)

En este casapst se calcula con la brmula 6.10 que tambéen se utiliza en el @alculo de

las posesiones individuales con puntuacon. Para la parte de puntos producidos mediante

asistencias ASTPart) utilizamos una brmula en la que se tienen en cuenta los triples:
TMFGM FGM +0;5 (TMFG3M FG3M) 1

ASTPart = TMEGM _ FGM 2

(TMPTS TMFTM) (PTS FTM) ..
2 (TMFGA FGA)

(6.21)

Porultimo falta calcular la parte de rebotes ofensivos capturados por el jugador y que
ayudan a que el equipo anote una canasta. La brmula para aproximar este valor es:

ORPart =OR TMORWeight TMPlay %
TMPTS (6.22)
TMFGM +(1 (1 TMFT %)?) 04 TMFTA
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En esta brmula aparecen de nuevo los ermino¥MORWeight y TMPlay % que se cal-
culan respectivamente con las brmulas 6.8 y 6.6. Una vez hemos calculado el valor de los
tres conceptos tenemos que las brmulas resultantes para el @lculo del raiting ofensivo
O Rtg y el oor porcentaje Floor % para un jugador son:

P ointsP roduced

OffRtg =100 .
g P ossessions

(6.23)

ScoringP ossessions

Floor % = .
P ossessions

(6.24)

Raiting Defensivo

Este ermino tamben fue de nido por Dean Oliver en su libro [21] y da la siguiente
de nicon para el rating defensivo individual: \Fundamentalmente, el rating defensivo
individual intenta determinar cuantos puntos permite el jugador por cada cien posesiones".
Para de nir el rating defensivo de un equipo se puede usar la misma de nicon: Cuantos
puntos permite por cada cien posesiones. La brmula para el rating defensivo de un equipo

es:
CPTS

TeamDefRtg = 100 -
9 T eamP ossessions

(6.25)

Para la brmula del raiting defensivo 6.25 se necesitan los puntos concedidos del equipo
(CPTS) vy se divide entre el total de posesiones del equipo. La brmula individual es
mas compleja ya que intervienen mas factores, ya que se debe aproximar los puntos que
permite un jugador individual. Se tiene en cuenta el raiting defensivo del equipo ya que

se asume que todos los jugadores impactan en cierto grado en las posesiones defensivas.
Se calcula entonces con la siguiente brmula:

DefRtg =TeamDefRtg

6.26
+0;2 (100 CPtsPerScPoss (1 Stop%) TeamDefRtg) ( )

El ermino CPtsPerScPossson los puntos por cada poseson que le anotan al equipo al
gue pertenece el jugador. Para aproximar este valor se utilizan estadsticas simples que
deben ser almacenadas cuando se analizan los partidos. La brmula que se utiliza es (El
pre jo C delante de una estadstica hace referencia a que son registros de los oponentes
durante los partidos):

CPTS

CFGM +(1 SEIM)2 CFTA 04

CPtsPerScPoss= (6.27)

El otro £rmino que apetece esStop % que indica el porcentaje de paradas. Se entiende

por parada cuando un jugador detiene la poseson ofensiva del equipo rival, de manera
que no se ha anotado ningun punto. La brmula que se utiliza se basa en los minutos

jugados por el jugador y las posesiones totales del equipo

Stops TMMIN

Stop% =
OP7 = TMPOSS MIN

(6.28)
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El ermino Stopses la aproximacon de las paradas que realiza cada jugador. Debido a
gue no se registran estadsticas espec cas sobre las paradas de cada jugador se realiza
una aproximacon dividiendo la brmula en dos partes:

Stops= Stops, + Stops (6.29)

La primera parte (Stops;) estima las paradas mediante tapones y robos, estadsticas que
se registran en los cheros play-by-play. Permite identi car una fraccon de las paradas
en las que el jugador es el responsable en base a estas estadsticas.

Stops, = STL+BLK FMWeight (1 1,07 COR%)+DREB (1 FMWst) (6.30)

La segunda parte $tops) estima cuantas perdidas y fallos provoca un jugador y no han
sido registradas mediante robos o tapones. Esta parte de la brmula se basa en estadsticas
de equipo y asume que todos los jugadores son igual de buenos forzando perdidas y fallos
por minuto.

CFGA CFGM TMBLK

Stops =( TMMIN FMWeight (1 1,07 COR%) (6.31)
CTO TMSTL PF '
+ : AL
TMIN ) MIN TMPE 04 CFA (1 CFT%)

En ambas partes aparece el ermineMWeight que representa la di cultad de forzar tiros
fallados contra la di cultad de atrapar rebotes defensivos:

CFG% (1 COR%)
CFG% (1 COR%)+(1 CFG%) COR%

FMW eight = (6.32)

Net Raiting

El Net Raiting se calcula mediante la diferencia del raiting ofensivo y el raiting defensivo.
Mediante esta estadstica se mide el diferencial de puntos de un equipo por cada cien
posesiones. Para un jugador indica el diferencial de puntos del equipor por cada cien
posesiones cuando el jugador est en la pista. La brmula es muy sencilla:

NetRtg = OffRtg  DefRtg (6.33)

Ritmo

El Ritmo se suele medir para equipos de manera que indica el rumero de posesiones en
un partido o el rumero de posesiones por partido que realiza un equipo. Si se obtiene un

valor de 100 en un partido espec co indica que en ese partido ha habido cien posesiones.
Un valor de 100 por partido indica que el equipo promedia cien posesiones por partido.

La brmula que se utiliza utiliza conceptos previamente de nidos, las posesiones. Tanto
para calcular las posesiones del equipo como para las posesiones del equipo oponente se
utiliza la brmula de TeamPossession$.4. La brmula del ritmo es:

T eamP ossesions- OponentT eamP 0ssessions

TMMIN
2 5

Pace=48 (6.34)

El valor de 48 son los minutos totales de un partido de baloncesto, en los que se juegan
cuatro cuartos de doce minutos cada uno.
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Porcentaje Real de tiro

El Porcentaje Real de Tiro es una netrica que pretende identi car la capacidad de un
jugador para anotar. Surgd como alternativa al chsico porcentaje de tiros de campo ya
gue en este no se tienen en cuenta los tiros libres. Este nuevo porcentaje trata de tener
en cuenta la di cultad de anotar un triple y un tiro de campo de dos puntos frente a
un tiro libre. Esta estadstica es un indicador aproximado y tiene problemas en ciertas
situaciones extremas, por ejemplo, un jugador que anote muchos triples puede tener un
porcentaje real de tiro por encima de cien. La brmula que se utiliza es la siguiente:

PTS

TS% = 6.35
°T 2 (FGA+044 FTA) (6.35)

Porcentaje de tiros de campo efectivo

Este porcentaje de tiro trata de poner en valor los triples anotados por un jugador, ya
gue un triple da tres puntos. Para calcular este valor se ponderan los triples por encima
del resto de tiros, ya que son los que nmas bene cio generan. Esta estadstica surgb ya que
para anotar una cantidad de, por ejemplo, 12 puntos se puede hacer anotando 4 triples o
6 tiros de dos puntos. Si el porcentaje de tiros tradicional en ambos casos es del 50 % en el
primer caso habremos lanzado lo 8 triples y en el segundo habremos lanzado 12 tiros de
dos puntos. Como se observa con este ejemplo, los tiros de tres aportan mayor bene cio
a la anotacon, por eso reciben una mejor ponderacon. La brmula que se utiliza es:

2FGM +(1;5 3FGM)

eFG% =
0 FGA

(6.36)

Hay formas mas simpli cadas de esta estadstica, pero esta es la mas usada por los equipos
de la NBA y por la propia NBA.

Ratio de Tiros Libres intentados

Esta estadstica indica el volumen de tiros libres que se realizan sobre el total de tiros
de campo realizados. Esto permite evaluar con que frecuencia un equipo o jugador recibe
falta y lanza tiros libres. La brmula que se utiliza es bastante simple:

FTA

FTARate = — -
a = =GA

(6.37)

Ratio de Triples intentados

Aligual que en el caso del ratio de tiros libres intentados, esta estadstica indica el volumen
de triples intentados sobre el total de tiros de campo realizados. Con esta estadstica
evaluamos la frecuencia con la que se lanzan triples por cada tiro de campo intentado. La

brmula es:

3F GA
3FGARate = = - (6.38)
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Porcentaje total de Rebotes Ofensivos

Esta estadstica indica el porcentaje de rebotes ofensivos capturados sobre el total de los
disponibles. El total de los rebotes ofensivos se calcula sumando los rebotes ofensivos del
equipo y los rebotes defensivos del equipo rival.

TMOR
0p =
TMOR % =100 —e e (6.39)

Para un jugador es necesario realizar una aproximacbn un poco nas So sticada para
aproximar los rebotes ofensivos disponibles teniendo en cuenta los minutos que ha estado
en pista.

OR TMIN

OR % = 100 5 6.40
° MIN (TMOR + CDREB) (6.40)

Porcentaje total de Rebotes Defensivos

Esta es la contra parte de la estadstica anterior, indica el porcentaje de rebotes defensivos
capturados sobre el total disponible. En este caso el total disponible se calcula sumando
los rebotes defensivos del equipo y los rebotes ofensivos concedidos al equipo rival.

TMDR
0h =
TMDR % =100 —om—r o (6.41)

A igual que en el caso anterior para calcular esta estadstica de manera individual se debe
de hacer la aproximacon sobre los rebotes disponibles durante los minutos que el jugador
ha disputado.

DR TMIN

5
MIN (TMDR + COREB)

DR % = 100 (6.42)

Porcentaje de Tapones

Esta estadstica indica el volumen total de tapones que se han realizado sobre el total
de tiros del oponente. Para calcular este valor para un equipo simplemente se dividen los
tapones del equipo entre el total de tiros realizados por los oponentes.

TMBLK
0h =
TMBLK %=100 == (6.43)

Si queremos calcular esta estadstica para un jugador debemos tener en cuenta el factor
de los minutos jugados por este jugador, quedando como resultado la siguiente brmula:

BLK TMMIN
0f = 5
BLK % =100 IN (CFGA C3FGA) (6.44)

48



CAPITULO 6. AN ALISIS DE LOS DATOS

Porcentaje de Rerdidas

Con esta estadstica se trate de aproximar la cantidad de perdidas que se cometen cada
cien posesiones. Para calcular este valor se tienen en cuenta los tiros de campo y tiros
libres intentados, la brmula es la siguiente:

TOV

0p =
TOV% =100 =cai044 FTA+ TOV (6.45)

Porcentaje de Asistencias

Para un equipo indica la cantidad de asistencias realizadas sobre el total de tiros anotados.
Para un jugador indica tamben el total de asistencias repartidas sobre el total de los tiros
de campo anotados por el resto del equipo, teniendo en cuenta los minutos en los que el
jugador ha estado sobre la pista.

TMAST
AST
AST% =100 — "5 (6.47)
VN5 TMEGM) FGM

Ratio de Asistencias Rerdidas

Este ratio surge para identi car la cantidad de asistencias que se reparten por cada babn
que se ha perdido. Es una estadstica muy simple de calcular, se calcula e la misma
manera para un jugador que para un equipo, pero ofrece informacon muy preciada sobre
la habilidad de manejo del babn y distribucon del juego. Si un jugador tiene la habilidad
de asistir mucho a sus companeros, habiendo cometido pocas perdidas, el ratio seia alto.
Por el contrario, si un jugador comete nas perdidas y no es capaz de encontrar a sus
companeros para asistirles en una canasta el ratio sea menor.

AST

AST=TOV= =2+ (6.48)

Porcentaje de Robos

Con esta estadstica se mide el porcentaje de las posesiones del rival que han sido acabadas
con un robo. Para calcular este valor para un jugador debemos tener en cuenta el tiempo
gueeste ha estado en la cancha.

TMSTL

TMSTL % = 100 . 6.49
° OpponentT eamP ossessions ( )
STL TMMIN
STL% = 100 2 (6.50)

MIN  OpponentT eamP ossessions

Para calcular las posesiones del equipo riv@pponentTeamPossessionssamos la brmula
6.4.
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Porcentaje de Uso

Esta estadsticas es una aproximacon del porcentaje de jugadas nalizadas por un juga-
dor. La forma de nalizar una jugada es mediante un tiro de campo, un tiro libre o una
perdida. Normalmente este valor se asocia a la in uencia ofensiva de un jugador dentro
de su equipo. Cuanto mayor sea el porcentaje mayor es su incidencia. La brmula que se
utiliza para calcularlo es:

(FGA +0;44 FTA+TOV) IMMIN
USG% = (6.51)
MIN (TMFGA +0;44 TMFTA + TMTOV)

6.3. Seleccon del modelo de prediccon de partidos

Para predecir el resultado de un partido se entrenaia un modelo de aprendizaje autonati-
co, de manera que en funcon de los datos de entrada clasi caa el partido en victoria o
derrota del equipo local. Los datos de entrada seiln las estadsticas avanzadas de ambos
equipos. Para de nir los modelos y procesos necesarios para el aprendizaje autonatico se
utilizaa el paquete sklearn

Para encontrar un modelo que se adecue al problema planteado se evaluaan distintos
modelos para la clasi cacon. Los modelos evaluados sean:

Logistic Regression . La regreson logstica es un tipo de aralisis de regreson uti-
lizado para predecir el resultado de una variable categrica [22]. Este modelo es muy
util para modelar la probabilidad de un evento, en este caso la victoria del equipo
local, en funcbon de otros estadsticas, las estadsticas avanzadas de los equipos que
participan en el partido. Se probain distintos algoritmos de optimizacon $olver)
para tratar de encontrar el que mejor se ajuste al conjunto de datos.

= Support Vector Machines . Las maquinas de soporte vectorial son modelos que
construyen un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionaliad
muy alta que puede ser utilizado en problemas de clasi cacon. Una buena separacon
entre las clases permitia una clasi cacon correcta [23].

= Random Forest . Los Bosques Aleatorios son modelos que se forman como combi-
nacon dearboles predictores tal que cadaarbol depende de los valores de un vector
aleatorio probado independientemente y con la misma distribucon para cada uno
deestos. Se construye una larga coleccon dearboles no correlacionados y luego los
promedia [24].

= Neural Network . Las Redes Neuronales son modelos computacionales basados en
un conjunto de unidades, llamadas neuronas, conectadas entre s para transmitirse
senales. Las conexiones entre neuronas son conocidas como enlaces. En los enlaces
el valor de salida de la neurona es multiplicado por un valor de peso. En la salida de
las neuronas puede haber una funcon limitadora o umbral, que modi ca el valor del
resultado. Esta funcon se conoce como funcon de activacon. Cuando la informacon
de entrada atraviesa la red se producen unos valores de salida. Se utilizaan distintos
algoritmos de optimizacon de pesossplver) [25].
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Figura 6.4: Conjunto de datos para entrenar el modelo de prediccon.

Datos de entrada.

Antes de comenzar a de nir los modelos es importante analizar el formato de los datos
de entrada. Para predecir el resultado de un partido se utilizan las estadsticas avanzadas
del equipo local y el equipo visitante. Para generar el conjunto de datos para entrenar
los modelos se calculan las estadsticas avanzadas de los equipos que participan en cada
partido. Si el equipo local ha ganado el partido se clasi ca con el valor de salida 1. El
conjunto de datos generado consta de 26 columnas, que son las estadsticas avanzadas de
ambos equipos, y 632 las, que son los partidos disputados de los que cuyos datos tenemos
disponibles.

Como se observa en la gura 6.4, los datos de entrada no estin en la misma escala.
Esta diferencia de escala sobre las variables de entrada puede aumentar la di cultad para
generalizar de los modelos.

Para evitar este problema se realizaa un escalado, de tal manera que se eliminaa la
media y se escala a la varianza unitaria. Para una entrada x su valor escalado se calcula

de la siguiente manera:
X u

S

Z=

(6.52)

Una vez que tenemos los datos escalados podemos proceder a construir los distintos mo-
delos de prediccon.

Evaluacon de modelos predictivos.

Para poder evaluar los modelos es necesario estimar la precison de los modelos se utiliza
una tcnica conocida como validacon cruzada@ross Validation). Esta cnica permite
asegurar que los resultados obtenidos son independientes a la particon del conjunto de
datos original en datos de entrenamiento y datos de prueba. Consiste en repetir y calcular
la media aritretica obtenida de las medidas de evaluacon sobre diferentes particiones
[26].

Mas concretamente, se utilizaa la ecnica conocida comdFold . Los datos son divididos

en K subconjuntos. Uno de los subconjuntos es utilizado como datos de prueba y el
resto (K-1) como datos de entrenamiento. Este proceso se repite duraiteiteraciones,
con cada uno de los posibles subconjuntos. La puntuacon de cada modelo durante cada
iteracon seml almacenada.

Una vez que se han realizado todas las iteraciones se calcula la puntuacon media de
cada modelo y la desviacon tpica. Estas medidas ayudan a entender que modelo es nas
robusto. Los datos obtenidos son:
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Figura 6.5: Puntuacon media y desviacbn tpica de los modelos evaluados.

Los modelos que aparecen en la gura 6.5 son los siguientes:

LR-Ibfgs: Regreson logica con algoritmo de optimizaconlbfgs
LR-newton-cg: Regreson logica con algoritmo de optimizacomewton-cg
LR-liblinear: Regreson Logica con algoritmo de optimizacon liblinear.
LR-sag: Regresbn logica con algoritmo de optimizaconsag

LR-saga: Regreson Logica con algoritmo de optimizacorsaga

SVM: Maquinas de Soporte Vectorial.

RF: Bosques Aleatorios.

NN-Ibfgs: Red Neuronal con algoritmo de optimizacon de pesdisfgs
NN-sgd: Red Neuronal con algoritmo de optimizacon de pesasgs

NN-adam: Red Neuronal con algoritmo de optimizacon de pes@slam

Como se observa en la gura 6.5, los modelos basados en redes neuronales y bosques
aleatorios tienen mucha mayor precisbn en el conjunto de entrenamiento que la que
tienen en el conjunto de pruebas. Este suceso es conocido como sobreajosgs {ting ),
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y se produce cuando el modelo no es capaz de generalizar la informacon y se producen
resultados pobres sobre los datos que el modelo no ha conocido durante el entrenamiento.

Para seguir evaluando los modelos se generan las matrices de confuson. Una matriz de
confuson es una herramienta que permite la visualizacon de la actuacon de un modelo de
aprendizaje automatico. Cada columna de la matriz representa el rumero de predicciones
de cada clase, mientras que cada la representa a las instancias en la clase real [27].

Las matrices de confuson permiten detectar cuatro factores importantes de un modelo
de prediccon.

» Positivo Real (true positive). Cuando el clasi cador produce como salida la clase
positiva (clase 1) para una entrada etiquetada como clase positiva.

» Falso positivo false positivg. Cuando el clasi cador produce como salida la clase
positiva (clase 1) para una entrada etiquetada como clase negativa (clase 0).

= Negativo real true negative. Cuando el clasi cador produce como salida la clase
negativa para una entrada etiquetada como clase negativa.

» Falso negativo false negativg. Cuando el clasi cador produce como salida la clase
negativa para una entrada etiquetada como clase positiva.

Mediante esta ga ca se pretende identi car que modelo consigue mas positivos reales y
negativos reales. La matriz de confuson son de la forma:

Figura 6.6: Estructura de una matriz de confuson
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Para el modelo de regreson bgica se generan una matriz de confuson para cada algoritmo
de optimizacon, las matrices obtenidas son las siguientes:

Figura 6.7: Matriz de confusbn Regreson logica Ibfgs solver (izquierda) y Matriz de confusbn
Regreson logica liblinear solver (derecha).

Figura 6.8: Matriz de confusbn Regresbn logica liblinear solver (izquierda) matriz de confuson
Regreson logica sag solver (derecha).

Figura 6.9: Matriz de confusbn Regreson logica saga solver (dercha).
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Como se observan en las matrices de confuson, el modelo de regreson bgica se comporta
de igual manera para los distintos algoritmos de optimizacon.

Para las maquinas de soporte vectorial obtenemos la matriz de confuson 6.10. Este modelo
es capaz de detectar mas positivos reales pero aumenta ligeramente el rumero de falsos
positivos respecto a la regreson bgica. En la matriz de confuson de bosques aleatorios
se observa una mejora notable respecto a los modelos anteriores, ya que aumenta en gran
medida el rumero de negativos reales y disminuyen los falsos positivos.

Figura 6.10: Matriz de confuson Maquina de Soporte Vectorial (izquierda) y Matriz de confuson
Bosques Aleatorios (derecha).

Para la red neuronal tamben se genera una matriz de confuson para los distintos algo-
ritmos de optimizacon de pesos. Las matrices obtenidas son:

Figura 6.11: Matriz de confuson Red Neuronal Ibfgs solver (izquierda) y matriz de confuson
Red Neuronal sgd solver (derecha).
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Figura 6.12: Matriz de confuson Red Neuronal adam solver.

Las redes neuronales si que muestran pequefas diferencias segun el algoritmo seleccionado.
En general son resultados similares entre s. Estos modelos producen menos falsos positivos
gue la regreson bgica y las maquinas de soporte vectorial, pero producen mas falsos
negativos.

Para seleccionar el modelo mas adecuado hay que tener en cuenta la precison media y
las matrices de confusiones. Tendiendo en cuenta la precison media de los modelos la
regreson bgica y las maquinas de soporte vectorial se ajustan mejor a los datos ya que la
precison en el conjunto de entrenamiento y el de pruebas es similar. El modelo basado en
bosques aleatorios sufre de sobreajsute en los datos de entrenamiento, aun as la precison
en el conjunto de pruebas es bastante aceptable ya que esh al nivel de la regreson bgica
y las maquinas de soporte vectorial.

Observando las matrices de confusbn, el modelo que despunta es el de bosques aleatorios.
Este modelo consigue el mayor numero de positivos y negativos reales entre todos los
modelos evaluados.

Para construir un modelo mas robusto se creaa un modelo conocido como clasi cador
por votacon (Voting Classi er). Este modelo combinacon de distintos clasi cadores y
tiene dos posibles funcionamientos:

1. Hard Voting . En este modo el modelo por votacon produce como salida la cla-
si cacon que nas se ha dado en los modelos que lo conforman. Es decir, es como
si cada modelo votase a una clase, y el resultado es la clase mas votada. Para este
modo son necesarios al menos tres modelos.

2. Soft Voting . Cuando el modelo por votacon funciona en este modelo el resulta-
do producido es la probabilidad media de la clase positiva que han producido los
modelos que lo conforman.

Para la implementacon del modelo por votacon usaremos los modelos de regreson bgica
con algoritmo de optimizacon lbgfs el modelo de naquinas de soporte vectorial y el
modelo de bosques aleatorios. Para decidir que netodbdrd voting o soft voting) utilizar

para la prediccon de modelos generamos la matriz de confuson para cada netodo. Las
matrices obtenidas son las que se presentan en la gura 6.13. Como se observa en las
guras, ambos modelos tienen una matriz bastante similar. La diferencia es mnima, el
hard voting es capaz de realizar mas predicciones positivas reales (dos mas en concreto)
a pesar de realizar mas falsos positivos. En contra posicon, sbft voting es capaz de
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realizar mas negativos verdaderos y nmas falsos negativos.

Figura 6.13: Matriz de confuson Clasi cador por Votacon, hard voting (izquierda), y matriz de
confuson Clasi cador por Votacon, soft voting (derecha).

Observando todas las medidas realizadas se puede concluir que el modelo que nmas se
adecua al problema es el modelo basado en bosques aleatorios. Este modelo a pesar de
mostrar sobreajuste logra una preceson media en el conjunto de pruebas en torno al
70%. Tamben se observa en la matriz de confuson que es el modelo que nas valores
verdaderos, tanto positivos como negativos, consigue entre todos los modelos evaluados.
Para demostrar el buen funcionamiento del modelo se ha realizado una ga ca con la
precison para los partidos jugados por cada equipo, ga ca 6.14. Las puntuaciones por
equipo superan todas el 70%, y para la mayora de equipos supera incluso el 80 %. El
modelo de bosques aleatorios ser el elegido para realizar las predicciones y enviar el
resultado a trawes de la API.
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Figura 6.14: Precison del modelo de Bosques Aleatorios para los partidos de cada equipo.
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6.4. Clusterizacon de los jugadores por posicon.

La clusterizacon o Aralis de Grupos es la tarea de de agrupar un conjunto de objetos
de tal manera que los miembros del mismo grupo sean similares [28]. Se pretende aplicar
esta ecnica a los jugadores de la NBA para descubrir similitudes en el estilo de juego.
Este aralisis se realizaa por cada una de las cinco posiciones chsicas del baloncesto.
Para agrupar los distintos jugadores de cada posicon se utilizaan las estadsticas simples
promediadas por partidos y las estadsticas avanzadas.

Para realizar la clusterizacbn se probaian tres algoritmos distintos y se estudiaa clal de
ellos actia mejor en el conjunto de datos. Los algoritmos que se evaluaan son:

= K-Means : Este algoritmo construye una particon de los datos de entrada ek
conjuntos. Inicialmente el algoritmo selecciona lds centroides iniciales, los cen-
troides seln los centros de cada grupo. Desples asigna a cada jugador al grupo con
la media mas cercana Paso de asignacon )y porultimo calcula los centroides de
cada grupo, calculando las medias de cada grup@aSo de actualizacon ) [29].

= DBSCAN : El nombre de este algoritmo proviene de la siglas en inges de agrupa-
miento espacial basado en densidad de aplicaciones con ruiDergsity-based spatial
clustering of applications with noisg Es un agrupamiento basado en densidad por-
gue encuentra un rumero de grupos comenzando por estimar la distribucon de la
densidad de los nodos correspondientes. El algoritmo visita un punto arbitrario que
no haya sido visitado, si se encuentra en una zona densa se inicia un clster sobre
el mismo, de lo contrario ser etiquetado como ruido. Si se visita un punto que ya
se encuentra en la parte densa de un clster, se anada ael [30].

= OPTICS : Proviene del ingesOrdering points to identify the clustering structure
Este algoritmo puede ser considerado como una generalizacon de DBSCAN. Los
datos son agrupados de acuerdo a las estructuras de los clsters, de manera que los
puntos especialmente cercanos acaban siendo vecinos en la ordenacon [31].

Los datos que se utilizaan como entrada selan las estadsticas de los jugadores. Para
realizar distintas pruebas con los algoritmos de clusterizacon variando las estadsticas de
cada jugador que son proporcionadas a los algoritmos. Las estadsticas de los jugadores son
separadas en simples y avanzadas, ambos tipos de estadsticas sean usadas conjuntamente
y por separado para entrenar los modelos.

Con los algoritmos DBSCAN Y OPTICS no se han obtenido resultados concluyentes.
En ambos algoritmos existen dos pamametros claves en la agrupacon que realizan dichos
algoritmos:

= eps: es la distancia maxima que existe entre dos puntos para que se consideren que
esan en la misma vecindad.

= metric : es la netrica que se utilizaa cuando se calculan las distancias.

Se han probado las netricas disponibles para estos algoritmos, estos valores pueden en-
contrarse en la mgina de sklearn [32]. Tamben se han probado valores mayores que el
valor por defecto del paametroeps que es 0.5, para que se formen clster con mayor
facilidad. En el mejor de los casos los algoritmos eran capaces de formar tres grupos, pero
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la mayora de jugadores eran considerado ruido. Es por esto que se desestino el uso de
estos algoritmos.

K-Means

Para el algoritmo de K-Means es necesario determinar previamente el rumero de clsters,
k,optimo para el conjunto de datos. Para averiguar qte valor es nas adecuado se utiliza
el metodo conocido comdElbow Curve |, este netodo se basa en mostrar en una ga ca
el valor de inertia del modelo en funcon del rumero de clisters. La inertia es una netrica
gue mide la distancia entre los puntos que forman cada clster. Como es bgico hay que
tratar de minimizar el valor de la inertia pero manteniendo un rumero bgico de clster.
En la ga ca se buscaa en gue valor dek el descenso del valor de la inertia empieza a
reducirse.

Al ejecutar el algoritmo con las estadsticas simples promedio de cada jugador como
entrada los clster que se forman parecen indicar el estatus de cada jugador. Los clster
se forman por peso de los jugadores en su equipo, los minutos jugados por partido parecen
tener mucho peso en la formacon de los grupos. Por ejemplo, al realizar la agrupacon con
estas estadsticas sobre los bases obtenemos que uno de los clister contiene a los siguientes
jugadores:

Figura 6.15: Clster formado usando estadsticas simples.

Todos los jugadores que se incluyen en el clster son super estrellas de la NBA en la
posicon de base. No todos estos jugadores tienen el mismo estilo, Stephen Curry basa
su anotacon en los lanzamientos de tres puntos y Russel WestBrook es un jugador mas
completo y que en ataque realiza penetraciones hacia canasta para poder anotar lo mas
cerca del aro posible. Los demnas clsters se forman de manera similar, es por esto que se
decidp a utilizarunicamente las estadsticas avanzadas.

Con la informacon del clster al que pertenece cada jugador se pretende construir un
sistema que proporcione soporte a los entrenadores para preparar la defensa de su equipo.
Para ello se analizan los cheros con las coordenadas de los eventos de cada partido. De
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cada partido se extraen los eventos relacionados con los tiros fallados y acertados. Para
cada tiro realizado se busca al defensor mas cercano del equipo rival. Una vez que se
identi ca al defensor se guarda para cada tiro la informacon del jugador que realiza el
tiro y el defensor, y si el tiro ha sido anotado o no.

Esta sem la base para la creacon del sistema, que ser capaz de identi car a gqe clster
de ende mejor cada integrante del equipo. Para cada defensor se identi caa a que ti-
po de jugador, sequn al clster que pertenece, de ende mejor. Para un entrenador esta
informacon es muyutil, ya que permite hacerse una idea de que debilidades tiene su equi-
po. Identi car las debilidades del equipo permite enfocar esfuerzos a la hora de preparar
enfrentamientos.

Para averiguar el rumero de clster adecuado para los bases se realizan varios modelos
variando el valor dek, desde 1 hasta 20, y mostrando en una gia ca el valor de inertia de
cada uno de ellosElbow Curve. El resultado obtenido es:

Figura 6.16: Elbow Curve para K-Means usando las estadsticas avanzadas de los bases.

Observando la curva se estima que el rumero adecuado de clster es 5. A partir de este
valor el descenso en el valor de la inertia se suaviza. Al construir el modelo de K-Means
con k=5 la distribucon obtenida es la siguiente:
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Figura 6.17: Distribucbn de los bases miembros de cada clster.

Las estadsticas medias de los clsters formados para los bases son:

Cuter 0 1 2 3 4
Etigueta | Scorer Playmaker| Secondary Scorer Playmaker | Accurate Scorer| Defender
O Rtg 118.5 107.67 120.12 124.35 126.02
Floor % 0.35 0.33 0.38 0.39 0.36
DefRtg 113.59 108.32 103.31 105.34 106.66
NetRtg 4.94 -0.66 16.81 19.01 19.36
TS % 0.55 0.52 0.53 0.61 0.57
eFG % 0.48 0.45 0.46 0.51 0.52
FTARate 0.28 0.22 0.30 0.33 0.16
3PTRate 0.08 0.12 0.07 0.12 0.17
OR% 2.49 1.71 4.03 2.03 2.24
DR % 13.53 10.21 15.21 11.27 9.01
BLK % 1.57 0.57 0.49 0.67 0.58
TOV % 15.65 17.21 20.71 13.19 13.42
AST % 38.36 26.69 43.44 34.01 19.07
STL% 2.33 1.79 3.20 2.35 1.78
USG % 28.28 21.55 22.41 27.13 17.21

Jugador K. Walker D. Rose R. Westbrook S. Curry P. Beverly

Tabla 6.1: Tabla de estadsticas medias de los clster formados para los bases.

El jugador mas representativo del custer 0 es Kemba Walker, que es una super estrella
de la NBA. Observando la media de las estadsticas avanzadas de este clister observamos
gue estos jugadores tienen una gran in uencia en sus equipos, ya que nalizan un porcen-
taje elevado de posesiones ofensivas, como se observa en la estadstica delU&G ¢).
Observando las estadsticas ofensivas del raiting ofensiv® Rtg ) y el porcentaje oor
(Floor %) podemos determinar que no son jugadores especialmente e caces en el ataque,
aunqgue anotan una cantidad decente de puntos. El porcentaje redl§ %) es un porcenta-

je bueno, aunque no destacable, y del porcentaje de e ciencia de tiros de cam@é<3(%)
podemos extraer que son jugadores que realizan en su mayora tiros de dos puntos, sin
realizar muchos triples.

En el clster 1 se encuentran la mayor parte de los bases, y observamos que, segun indica
el uso, son jugadores con importancia en sus equipos. Observando las medias de cada
estadsticas nos encontramos con que son los bases con menor raiting ofensivo medio, y
un oor porcentaje bajo, esto indica que son jugadores ine cientes en ataque. El raiting
defensivo DefRtg) es aceptable, por lo que estos bases tienen unas capacidades defensivas
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aceptables. Si miramos los porcentajes de tiro real y efectivo, nos damos cuenta que no son
extremadamente altos pero son decentes. El jugador mas representativo de este cluster es
Derrick Rose.

El jugador que nmas sorprende en el clster 2 es Russell Westbrook, que es uno de los
mejores bases. Si vemos las estadsticas medias observamos que el raiting ofensivo y el
oor porcentaje elevado, pero observando las estadsticas de los integrantes del clster se
observa que estas estadsticas estin in adas debido a la in uencia de Russel Westbrook. La
estadstica que parece ser mas determinante en este clister es el porcentaje de asistencias
(AST %), que es el nas elevado de todos los clusters, por lo que estos jugadores destacan
por la increble capacidad de organizar y nalizar los ataques de sus equipos con una
asistencia. Adenas esta estadstica nos dice que realizan casi la mitad de las asistencias
de sus equipos. Tamben observamos que el raiting defensivo es bajo, por lo que estos
jugadores son buenos defensores.

En el custer 3 encontramos los bases que mejor rating ofensivo y oor porcentaje tienen,
por lo que se encuentran agrupados a los bases con mejor capacidad de anotacon. El uso en
este clister es bastante elevado, por lo que son jugadores con bastante importancia en sus
equipos. La gran capacidad anotadora se re eja en los valores extremadamente elevados
tanto del porcentaje real de tiro como el del porcentaje de tiro efectivo. El jugador que
mejor representa a los jugadores de este clster es Stephen Curry.

Al observar las estadsticas del clster 4 nos damos cuenta de que las estadsticas ofensivas
son similiares a las del cluster 3, la principal diferencia esta en el uso, siendo el de este
cluster mucho menor, diez puntos por debajo. Esto indica que son anotadores ables,
pero con un volumen mucho menor de canastas. Adenas el rating defensivo es bajo, y
observando los jugadores que se encuentran en este clister podemos identi car a estos
jugadores como defensores con capacidad de anotacon. El rating defensivo nos es mucho
mas bajo que el resto pero esto puede ser resultado de que estos jugadores de enden
normalmente a los bases rivales con gran capacidad de anotacon. El jugador destacado
de este clster es Patrick Beverly.

Para los escoltas hay que estudiar qte rumero de clster esoptimo. Para ello seguimos
usando el netodo deElbow Curve En este caso, el valor que parece ser optimo para
el rumero de clsters es 6. El modelo de K-Means para los escoltas tamben utilizaa
unicamente las estadsticas avanzadas para construir los 6 grupos de jugadores.

En el custer O se han agrupado escoltas con un ratio de triple alto, por lo que relizan
bastantes durante un partido. Podemos observar que, ademnas, los porcentaje de tiro son
elevados y el raiting ofensivo es alto tamben. El raiting defensivo tamben tiene un valor
decente, por lo que podemos clasi car este custer como defensores tiradores. El jugador
mas representativo de este clster es Klay Thompson.

Las estadsticas del cluster 1 son similares a las del cluster 0, pero son por lo geneal
peores. El uso de los escoltas de este clister es elevado, por lo que estos jugadores tienen
importancia en el ataque de sus equipos. El jugador mas destacado del clster 1 es CJ
McCollum.

En el clster 2 se encuentran escoltas que tienen una e ciencia pobre en ataque, a pesar
de tener un uso alto. El raiting ofensivo es malo aunque los porcentajes de tiro no son del
todo malos. El jugador mas caracterstico de este clister es Kobe Bryant.
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Cuter 0 1 2 3 4 5
Etiqueta 3&D 2nd Shooter | Ine. Scorer | E. Scorer | E. Shooter | Defender
ORtg 124.91 113.13 99.41 112.96 112.60 114.32
Floor % 0.37 0.36 0.30 0.40 0.37 0.40
DefRtg 107.43 109.36 111.74 107.03 103.92 102.90
NetRtg 17.48 3.77 -12.33 5.93 8.68 11.43
TS % 0.59 0.56 0.48 0.60 0.56 0.50
eFG % 0.56 0.50 0.44 0.47 0.49 0.45
FTARate 0.14 0.21 0.13 0.47 0.24 0.25
3PTRate 0.22 0.14 0.17 0.08 0.10 0.07
OR% 1.39 1.90 1.86 2.88 2.69 6.57
DR % 9.73 8.99 11.05 12.18 12.52 12.63
BLK % 0.80 0.50 1.01 1.03 1.02 1.46
TOV % 9.10 10.99 11.90 11.73 14.55 11.76
AST % 8.97 12.43 12.70 23.40 20.84 9.93
STL% 1.33 1.72 1.60 1.80 2.05 2.96
USG % 18.42 20.96 20.04 29.08 23.01 15.34
Jugador | K. Thompson | CJ. McCollum | K. Bryant D. Wade B. Beal T. Allen

Tabla 6.2: Tabla de estadsticas medias de los cluster formados para los escoltas.

En el clster 3 eshn los escoltas con un gran uso en sus equipos, es decir, posiblemente
sean los jugadores con mas importancia en sus respectivos equipos. El raiting ofensivo no
es extremadamente alto, aunque el oor porcentaje y los porcentajes de tiro son elevados.
Por lo general estos escoltas basan sus ataques en tiros de dos puntos. Tamben observamos
que el porcentaje de asistencias es elevado para tratarse de escoltas. El jugador destacable
de este clster es Dwayne Wade.

Los jugadores del custer 4 son similares a los del cluster 3, pero con un porcentaje real de
tiros mayor. El uso es elevado, sin ser extremadamente elevado, por lo que podra indicar
gue hay otro jugador importante en sus equipos. Quen mejor representa a este clister es
Bradly Beal.

En el custer 5 han sido agrupados los escoltas que destacan en defensa, como se observa en
su rating defensivo. Observando su raiting ofensivo y el porcentaje real de tiro se entiende
gue son jugadores capaces de anotar con consistencia. A pesar de esto su uso nos dice que
no son jugadores que nalicen muchas jugadas en sus equipos, ya que su rol parece ser el
de defensores. El jugador mas destacable de este clster es Tony Allen.

Para los aleros el valor que parece seroptimo para el rumero de clster es 5, que es donde
la curva parece suavizarse. Al construirse el modelo de K-Means se utiliza 5 como valor

para el rumero de clster.

En el custer 0 se encuentran aleros con un raiting ofensivo bajo y un porcentaje oor alto,
esto indica que son jugadores que anotan en la mayora de sus posesiones, por lo general,
cerca de la canasta. El porcentaje real de tiros es elevado, mientras que el porcentaje de
tiros efectivos es nmas bajo, o que hacer referencia a que no realizan muchos tiros de tres
puntos. Son aleros importantes en sus equipos, ya gue tienen un uso alto. El jugador nas
destacado de este clister es Andrew Wiggings.

Los aleros que se agrupan en el clster 1 son jugadores que ofensivamente son muy e cien-
tes, como se ve en el raiting ofensivo y el porcentaje oor, que son elevados. El porcentaje
real de tiro es excepcionalmente alto y el porcentaje de tiro e ciente tambéen es alto.
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Cuter 0 1 2 3 4
Etiqueta Athletic 2 Side Dominator| Ine. Scorer | E. Scorer | 3PT Shooter
ORtg 105.90 119.70 101.170 117.49 119.40
Floor % 0.43 0.41 0.32 0.39 0.34
DefRtg 109.57 100.44 107.39 107.40 107.21
NetRtg -3.67 19.26 -5.69 10.08 12.18
TS% 0.59 0.61 0.51 0.55 0.56
eFG % 0.49 0.53 0.46 0.50 0.53
FTARate 0.44 0.32 0.19 0.21 0.15
3PTRate 0.05 0.12 0.14 0.11 0.21
OR% 5.08 3.27 2.92 4.80 2.02
DR % 15.28 17.77 14.98 14.85 11.15
BLK % 1.44 1.60 0.75 1.20 1.19
TOV % 11.96 12.82 14.34 11.18 9.92
AST % 9.23 17.61 9.34 8.73 7.56
STL% 1.10 2.30 1.56 1.88 1.84
USG % 24.25 23.52 17.66 17.39 16.34
Jugador | A. Wiggins L. James L. Stephenson| R. Gay | W. Matthews

Tabla 6.3: Tabla de estadsticas medias de los custer formados para los Aleros.

Adenmas el raiting defensivo es bajo, lo que indica que estos aleros son jugadores con gran
habilidad en ambos lados de la cancha. El jugador que destaca en este clster es LeBron
James, considerado por muchos como el mejor jugador del planeta.

Los aleros del cluster 2 no destacan en el ataque, ya que las estadsticas relacionadas con
este aspecto son bajas. Por lo que se observa en el raiting defensivo, no son jugadores que
destaquen en defensa. Podemos determinar que estos jugadores son atacantes ine cientes,
y el jugador que mejor resume estas estadsticas es Lance Stephenson.

En el cluster 3 encontramos aleros con un alto raiting ofensivo y un porcentaje oor
elevados, y poseen buenos porcentajes de tiro. No son excepcionales en el ataque, aunque
son anotadores ables. En el cluster 3 el jugador que destaca por encima del resto es Rudy

Gay.

Para el cluster 4 se han agrupado aleros con un alto raiting ofensivo, pero bajo porcentaje
oor. Esto pude deberse a que cumplen el rol de tiradores en sus respectivos equipos, y
como se observa en el uso, son jugadores de rol, sin mas importancia. El jugador destacado
de este clister es Wesley Matthews.

Al realizare el estudio sobre los ala pvots podemos determinar que el punto en el que se
suaviza la curva es para el valor de 6 clsters. La curva se observa que no es muy suave,
y tiene muchos picos, a pesar de esto, 6 clisters es un rumero coherente con la curva y
con los posibles tipos de jugadores.

En el custer 0 encontramos ala pvots que rinden bien en ambos lados de la cancha, como
podemos ver en los ratings ofensivo y defensivo. Tamben tienen unos porcentajes de tiro
real y de tiros efectivos elevado. Estos ala pvots tienen poca importancia, como se ve en
el uso medio. El jugador mas representativo es Kenneth Faried.

Los ala pvots agrupados en el clster 1 son grandes anotadores, a pesar de que el rating
ofensivo no es muy alto el porcentaje oor si que es elevado. Son jugadores con un uso
elevado, por lo que una parte considerable de la ofensiva de sus equipos recae en ellos. El
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Cuter 0 1 2 3 4 5
Etiqueta 2 Side | 1ler Scorer Open 4 2 Side Dominator| Role Player| E . Shooter
ORtg 129.77 110.75 123.77 122.06 111.42 107.02
Floor % 0.51 0.41 0.38 0.45 0.41 0.39
DefRtg 102.94 100.35 105.12 98.70 106.02 109.36
NetRtg 26.94 10.40 18.66 23.36 5.40 -2.34
TS % 0.63 0.54 0.59 0.59 0.51 0.55
eFG % 0.55 0.48 0.54 0.52 0.46 0.47
FTARate 0.41 0.25 0.19 0.29 0.23 0.29
3PTRate 0.02 0.07 0.16 0.03 0.5 0.09
OR% 11.99 8.48 4.59 7.66 9.38 6.64
DR % 21.26 22.52 17.19 22.76 17.35 21.08
BLK % 3.70 2.78 1.74 2.79 1.40 1.99
TOV % 13.03 11.89 11.46 13.85 15.80 10.90
AST % 8.23 10.77 8.52 19.28 6.76 9.27
STL% 1.16 1.73 1.25 1.90 1.33 1.14
USG % 15.21 22.13 17.63 21.61 12.95 24.03

Jugador | K. Faried | L. Aldridge | M. Teletovic P. Gasol T. Booker | D. Nowitzki

Tabla 6.4: Tabla de estadsticas medias de los cluster formados para los ala pvots.

jugador mas destacable de este clster es LaMarcus Aldridge.

En el cuser 2 encontramos ala pvots con estadsticas ofensivas similares a los del cluster
0, aungque son un poco peores en defensa. La gran diferencia se nota en el ratio de triples,
ya que son jugadores con un ratio elevado y que basan parte de su anotacbn en triples.
El jugador que podemos destacar de este clster es Mirza Teletovic.

En el clster 3 encontramos a ala pvots muy dominantes en ambos lados de la cancha.
En la parte defensiva destaca su rating defensivo excepcionalmente bajo y un elevado
porcentaje de rebotes defensivos. En en lado ofensivo poseen muy buenos porcentajes de
tiro y un rating ofensivo y porcentaje oor muy elevados. Debido a esto son ala pvots con

un uso alto en sus equipos. Como jugador destacado de este clister podemos nombrar a

Pau Gasol.

En el clster 4 se encuentran ala pvots con un uso muy bajo. Estos jugadores tienen un

raiting ofensivo decente y buenos porcentajes de tiro. Esan dentro de las rotaciones de
Sus equipos pero no tienen apenas importancia dentro de ella. Un jugador representativo
del clster puede ser Trevor Booker.

El cluster 5 es similar al anterior, pero los ala pvots que lo forman tienen mayor uso en
Sus equipos, y en consecuencia, mayor importancia en la rotacon. Los porcentajes de tiro
no son malos, aunque el raiting ofensivo es bajo. De este custer podemos destacar a Dirk

Nowitzki.

Porultimo, hay que realizar la clusterizacon para los pvots. Al realizar el nmetodo Elbow
Curve obtenemos que en este caso tamben encontramos el valoroptimo para el rumero
de clsters es 5, en este punto encontramos un equilibro entre la suavizacon de la curva
y un rumero razonable de grupos de jugadores. Las estadsticas medias de cada clster
se ven en la tabla de abajo.

En el custer O se han agrupado a pvots con poco uso, es decir, que no nalizan muchos
ataques. A pesar de esto las estadsticas ofensivas de estos pvots no son malas, y son
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Cuter 0 1 2 3 4
Etiqueta | Role Defender| 2 Way 2 Side Dominator| Open 5 | Defender
O Rtg 109.27 119.58 131.52 115.15 | 110.21
Floor % 0.44 0.45 0.55 0.36 0.42
DefRtg 105.22 103.75 99.96 109.106 | 108.56
NetRtg 4.05 15.82 31.56 5.98 1.65
TS % 0.58 0.59 0.66 0.55 0.56
eFG % 0.48 0.52 0.60 0.49 0.48

FTARate 0.49 0.25 0.56 0.20 0.32
3PTRate 0.00 0.01 0.00 0.15 0.01
OR % 11.10 10.26 13.08 4.87 7.51
DR % 24.87 21.07 25.86 19.98 22.84
BLK % 3.18 3.59 4.72 1.90 3.49
TOV % 19.63 13.03 13.88 12.48 10.26
AST % 10.78 9.86 5.99 14.08 12.52
STL% 1.59 1.28 1.31 1.19 1.37
USG % 16.29 19.89 16.72 20.13 29.31
Jugador J. Noah T. Duncan R. Gobert S. Hawes| M. Gasol

Tabla 6.5: Tabla de estadsticas medias de los custer formados para los Aleros.

capaces de anotar con buenos porcentajes. Si observamos el rating defensivo podemos
determinar que son jugadores de rol en el equipo cuya principal tarea es defender. De este
clster podemos destacar a Joakim Noah.

Los pvots que pertenecen al clster 1 son importantes en sus equipos, como se ve en
el uso medio del clster. En la parte ofensiva encontramos que tienen un buen rating
ofensivo con un oor porcentaje bueno, esto indica que son capaces de anotar de manera
constante a pesar de no contar con un elevado rumero de tiros. El porcentaje real de
tiros es bastante elevado, lo que refuerza la idea de que son anotadores de con anza. El
rating defensivo es bajo, por lo que tamben son buenos defensores aunque no destaquen
por ello. Con esta informacon podemos concluir que son jugadores con importancia en
Sus equipos y que son ables tanto en ataque como en defensa. De este clster podemos
destacar a Tim Duncan.

En el clster 2 han sido agrupados los pvots mas dominantes de la NBA. Como se observa

su rating ofensivo es muy elevado aunque puede ser consecuencia de que, como se observa
en el porcentaje real de tiros y el porcentaje de tiros de campo efectivos, anotan la mayora

de sus tiros. Si observamos tambgen su porcentaje oor podemos identi car a estos pvots
como nalizadores en ataque, es decir, anotan la mayora de puntos debajo del aro. En el
lado defensivo tamben son capaces de dominar, como se en su rating defensivo que es uno
de los mas bajos, y en el porcentaje de tapones que realizan. El uso de estos jugadores
no es elevado, por lo que no son la primera opcon en ataque. De este clister podemos
destacar a Rudy Gobert.

El custer 3 es quizas el mas especial, ya que se ha formado con pvots que son capaces
de de abrir la cancha en ataque y anotar desde la Inea de tres puntos. Esto se observa en
el ratio de triples intentados, donde vemos que de media el 15% de sus tiros son triples.
A pesar de tirar de tres, el porcentaje real de tiro y el porcentaje de e ciencia de tiros
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de campo es relativamente alto. El uso de estos pvots es un poco nas elevado y esto
seguramente sea debido a que nalizan nmas ataques gracias a realizar un triple desde una
buena posicon. De este cluster podemos destacar a Spencer Hawes.

En el cluster 4 nos encontramos a pvots con mucho peso dentro del equipo. Su uso es el
mas elevado de entre los pvots, lo que indica que nalizan muchas de las jugadas de sus
equipos. Ni el rating ofensivo ni el porcentaje oor son extremadamente altos, pero esto
se puede deber a tener mayor volumen de tiro lo que hace que en consecuencia que fallen
mas tiros que el resto. El rating defensivo parece no haber tenido mucha importancia en
este clster, ya que al ver los valores de cada jugador encontramos datos muy variados. El
porcentaje real de tiro es bueno y nos indican que son jugadores, que a pesar de tener un
volumen alto de tiros, son capaces de anotar de manera consistente. El jugador destacable
de este clster es Marc Gasol.

Con los clster por posicon se pretende crear informacon defensiva sobre los jugadores.
Para ello se analizan los cheros de posicon y para cada tiro realizado en cada partido
se extrae el tirador y el defensor y si el tiro ha sido anotado o no. Tamben se anade la
informacon sobre el custer y posicon del defensor y del tirador. Con esta informacbn
se puede obtener a qe cluster de ende mejor cada jugador y cada clister en general,
brindando apoyoutil al entrenador.
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Disero de Interfaces de Usuario

Las interfaces de usuario son el medio por el cual un usuario, el cuerpo ecnico de un equipo
de baloncesto en este caso, se comunica con el sistema de informacon. Es importante
seleccionar de manera adecuada que informacon se muestra, ya que esta debe ser adecuada
para describir la forma de jugar de un equipo.

A lo largo de este captulo se mostraan los disenos de las distintas pantallas con las
gue tenda que interactuar el usuario. Para las ga cas que se muestran se ofrecea un
explicacon de la informacbon que aportan al entrenador. Tamben se pretende explicar

como debera de ser el ujo de la aplicacon.

Lo primero que tiene que hacer un usuario al abrir la aplicacon es seleccionar su equipo.
Para ello se muestran todos los equipos dividido por conferencia, de manera que cada
conferencia est en una pestana.

Figura 7.1: Interfaz para la seleccon de equipos de la conferencia este.
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Como se observa en la gura 7.1 hay una pestana que muestra los equipos de la conferencia
este y otra los de la conferencia oeste, si se toca la pestana \Western Conference" se cargan
el resto de equipos.

Figura 7.2: Interfaz para la seleccon de equipos de la conferencia este.

Dentro de cada vista los equipos se organizan de manera que en cada columna esan los
equipos de la misma divison, ya que en la NBA hay tres divisiones por conferencia y
cinco equipos por divison.

Una vez se seleccione un equipo se cargam la pagina de vista previa del equipo. Para
acceder a la informacon de los denmas equipos no seleccionados anteriormente se debe
desplegar el meru lateral y acceder a la opcon \TEAMS", que mostraa las mismas
pantallas que se ven en las guras 7.1y 7.2.
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Figura 7.3: Interfaz con meru desplegado.

La informacon que se ofrece en la vista previa de los equipos se ofrece a modo de resumen
de las estadsticas mas representativas de los equipos y que permiten identi car de manera
clara el estilo de juego que tienen.

Figura 7.4: Interfaz para la seleccon de equipos de la conferencia este.

En la parte superior izquierda encontramos un ga co de radar en el que se muestran
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estadsticas avanzadas que permiten evaluar la actuacon de un equipo durante los parti-
dos. Las estadsticas que se incluyen son el rating ofensivo y defensivo, el porcentaje de
rebotes defensivos y ofensivos y el porcentaje de tiros de campo e cientes. Con estos datos
podemos hacernos una idea preliminar bastante acertada sobre las capacidades ofensivas
y defensivas del equipo.

Justo debajo se encuentra un gia co de barras que indica el porcentaje de uso del quinteto
titular. Esta estadstica indica el porcentaje de jugadas ofensivas que acaba el jugador.
Mediante este gia co se pretende ofrecer una vison de gte jugador tiene mas peso dentro
del ataque del equipo. Esto permite centrar la defensa sobre el jugador que nmas volumen
ofensivo acapara, centrando el estudio del rival en dicho jugador.

En la parte izquierda se incluyen dos gia cas que hablan sobre la distribucon de la
anotacon del equipo en funcon de las posiciones de los jugadores. Esto permite conocer
la efectividad de cada una de las posiciones y averiguar a que posicon da mas importancia
cada equipo en la parte ofensiva.

En la parte superior derecha se muestra un ga co circular en el que se incluye por cada
posicon el porcentaje de los puntos anotados por el equipo. En esta ga ca se observa
gle posicon es mas anotadora en cada equipo y sobre la que se tiene que tener mayor
presencia defensiva.

Justo debajo del ga co circular hay un gia co de barras agrupadas que muestra la ano-
tacon por por posicon de los titulares y de los suplentes. Normalmente los equipos suelen
utilizar entre tres y cuatro suplentes, por lo que normalmente los titulares suelen anotar
mas puntos. A pesar de esto, pueden encontrarse excepciones en las que el equipo suplente
sea nmas efectivo, como el equipo de L@sgeles Clippers de la temporada 2018/2019. En
este gl co se pretende mostrar que jugadores anotan mas por posicon dentro del equipo,

y si esto se debe a un jugador titular excepcionalmente anotador o a suplentes con buena
habilidad anotadora.

Si se pulsa sobre la pestana \INFORM" se mostrail un informe en el que se enfrentan
las estadsticas avanzadas del equipo seleccionado y del equipo del usuario. Tamben se
muestra el resultado de la prediccon realizada mediante aprendizaje automatico.
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Figura 7.5: Interfaz que muestra el informe para el partido contra el equipo seleccionado.

En esta pantalla se podia deslizar la pantalla para ver el resto de estadsticas avanzadas. Se
muestran de esta manera para contraponer los puntos fuertes y tebiles de ambos equipos.
De esta manera si, por ejemplo, el equipo rival tiene un porcentaje de rebotes ofensivos
mayor que el porcentaje de rebotes defensivos de nuestro equipo podamos identi car la
necesidad de cargar la zona de rebotes defensivos.

En la pestana \DEFEND INFO" que aparece cuando se pulsa sobre uno de los equipos
rivales se muestra a la izquierda es el quinteto titular de dicho equipo y a la derecha el
quinteto del equipo del usuario que mayor e cacia tiene defendiendo al quinteto contrario.
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Figura 7.6: Interfaz que muestra el mejor quinteto para defender al quinteto rival.

Otra pestana para mostrar la informacon del equipo es \ BOXSCORE". En esta pestana se
muestra en forma de tabla todas las estadsticas sobre el equipo y sus jugadores. Se puede
realizar scroll tanto vertical como horizontal para poder visualizar toda la informacbn
gue se muestra en la tabla.
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