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Resumen

En este Trabajo de Fin de Grado se aborda la prediccion del resultado de parti-
dos de la NBA mediante técnicas de aprendizaje automatico, con el objetivo de
estimar la probabilidad de victoria del equipo local a partir de datos histéricos
de partidos y estadisticas agregadas de los jugadores. La motivacion principal
del proyecto radica en analizar hasta qué punto modelos de machine learning
relativamente modestos, entrenados con datos publicos, son capaces de realizar
predicciones con un grado de acierto aceptable.

La prediccion de resultados deportivos ha sido historicamente estudiada me-
diante enfoques estadisticos clasicos y, mas recientemente, mediante modelos
de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo. En particular, en este pro-
yecto se abordan los modelos basados en arboles de decision ensamblados, como
XGBoost, y las redes neuronales recurrentes, como las LSTM, por su capacidad
para modelar relaciones no lineales y dependencias temporales. El presente tra-
bajo se centra en un escenario realista, utilizando tiinicamente datos accesibles
publicamente y un conjunto de caracteristicas cuidadosamente seleccionado.

El proyecto se estructura en varias fases. En primer lugar, se realiza un proceso
de recoleccion, limpieza y transformacion de datos histéricos de partidos de la
NBA, generando un conjunto de caracteristicas representativas del rendimiento
de los equipos. A partir de estos datos, se implementan dos enfoques para la
prediccion. El primero consiste en redes neuronales LSTM que aprovechan la
naturaleza secuencial y cronolégica de los partidos. El segundo enfoque se basa
en el algoritmo XGBoost, que modela el problema como una tarea de clasificacion
binaria sobre datos tabulares.

Los modelos se entrenan y evaluan siguiendo una praxis comun, con una divi-
sion temporal de los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.
Finalmente, se comparan los resultados obtenidos por ambos enfoques, anali-
zando no solo su precision, sino también otras métricas y valores representativos
del rendimiento de los modelos. Los resultados muestran que, aun con un con-
junto de datos limitado en comparacion con sistemas mas complejos, es posible
superar una prediccion base y obtener estimaciones razonablemente aceptables
del resultado de los partidos. Asimismo, el trabajo pone de manifiesto la im-
portancia critica de la seleccion de datos y su procesamiento, y deja abiertas
diversas lineas de mejora para trabajos futuros.






Abstract

This Final Degree Project addresses the prediction of NBA match results using
machine learning techniques, with the aim of estimating the probability of vic-
tory for the home team based on historical match data and aggregate player
statistics. The main motivation for the project is to analyse the extent to which
relatively modest machine learning models, trained with public data, are capable
of making predictions with an acceptable degree of accuracy.

The prediction of sports results has historically been studied using classical sta-
tistical approaches and, more recently, using machine learning and deep learn-
ing models. In particular, this project addresses models based on assembled de-
cision trees, such as XGBoost, and recurrent neural networks, such as LSTMs,
due to their ability to model non-linear relationships and temporal dependen-
cies. This work focuses on a realistic scenario, using only publicly available
data and a carefully selected set of features.

The project is structured in several phases. First, historical NBA game data is
collected, cleaned and transformed, generating a set of characteristics represen-
tative of team performance. Based on this data, two approaches to prediction
are implemented. The first consists of LSTM neural networks that exploit the se-
quential and chronological nature of the games. The second approach is based
on the XGBoost algorithm, which models the problem as a binary classification
task on tabular data.

The models are trained and evaluated following a common practice, with a tem-
poral division of the data into training, validation and test sets. Finally, the
results obtained by both approaches are compared, analysing not only their
accuracy, but also other metrics and values representative of the models’ per-
formance. The results show that, even with a limited dataset compared to more
complex systems, it is possible to exceed a baseline prediction and obtain rea-
sonably acceptable estimates of match results. The work also highlights the
critical importance of data selection and processing, and leaves open several
avenues for improvement in future work.
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Capitulo 1

Introduccion

La prediccion de resultados deportivos se ha convertido en un asunto cada vez
mas importante y de mayor interés para la sociedad debido a sus aplicaciones
en diversas areas, como el analisis de datos deportivos, la toma de decisiones
deportivas en tiempo real, las apuestas deportivas y las aplicaciones de entre-
tenimiento, con gran acogida entre los fanaticos, como la aplicacion para movil
NBA Fantasy.

En deportes de equipo, como el baloncesto, el resultado de un partido esta in-
fluido por un amplio conjunto de variables. Entre ellas, se encuentran factores
como el estado de forma del equipo, jugar como local o visitante, el acierto de
los jugadores en ese partido, las decisiones técnicas tomadas, el estado psicolo-
gico y fisico de los jugadores, etc. Ademas, muchas de estas variables, como la
forma del equipo y de los jugadores, evolucionan a lo largo de la temporada, lo
que introduce una clara dependencia temporal entre los partidos disputados y
el momento en que se realiza la prediccion.

Existen variables cuyos valores son practicamente imposibles de conocer con
precision, como el estado animico de un jugador y el impacto que puede tener en
un partido. Puede haber jugadores que, a pesar de tener un bajo estado animico,
jueguen razonablemente bien y otros que no lo hagan. Esta incertidumbre, junto
con la gran cantidad de variables y sus dependencias temporales, no se puede
capturar mediante modelos clasicos, lo que deriva en que estos modelos no sean
fiables para la prediccion y en la busqueda de modelos mas sofisticados.

Los primeros enfoques para predecir resultados se basaban en modelos esta-
disticos tradicionales y en el uso de un conjunto finito de métricas basicas. Sin
embargo, el auge en la medicion de datos de los partidos y de los jugadores
permite usar métricas mas complejas que son capaces de capturar mejor las
dependencias dentro de un partido. No obstante, las estadisticas clasicas como
los puntos, rebotes y asistencias siguen siendo de gran utilidad y fundamentales
para el calculo de estas estadisticas mas complejas.

En los ultimos anos, las técnicas de machine learning han ganado popularidad
debido a su habilidad para aprender patrones relevantes a partir de los datos,
sin necesidad de definir manualmente relaciones entre las variables. En parti-

5



Capitulo 1. Introduccién

cular, los modelos basados en redes neuronales recurrentes permiten capturar
dependencias temporales, lo que resulta especialmente adecuado para el anali-
sis de secuencias de partidos a lo largo de una temporada.

1.1. Objetivo Principal

Este proyecto se centra en predecir el ganador de un partido de baloncesto de
la NBA apoyandose en redes neuronales recurrentes Long Short-Term Memory
y en el algoritmo de machine learning XGBoost, entrenados a partir de datos
historicos de partidos y de datos historicos de jugadores de la NBA de dominio
publico.

1.2. Objetivos Especificos
Ademas del objetivo general del proyecto, se establecen los siguientes objetivos
especificos con el fin de estructurar y guiar el desarrollo del trabajo:

= Analizar el estado del arte en la prediccion de resultados deportivos, con
especial atencion a los modelos utilizados en la NBA.

» Estudiar y conocer las estadisticas de baloncesto empleadas actualmente
para la prediccion del resultado de un encuentro de la NBA.

= Desarrollar modelos de aprendizaje automatico competentes capaces de
predecir con un grado de acierto razonable.

1.3. Estructura del Documento

En cuanto a la estructura del documento, esta dividido en seis capitulos:

1. Capitulo 1 introduce el objetivo del proyecto y el contexto en el que se
encuentra.

2. Capitulo 2 presenta el estado del arte actual para las predicciones deporti-
vas, haciendo especial énfasis en las relativas a la NBA.

3. Capitulo 3 explica los fundamentos teéricos basicos de los modelos utiliza-
dos para la prediccion.

4. Capitulo 4 muestra la metodologia empleada para lograr el objetivo del
proyecto. Se explican las herramientas empleadas y los distintos métodos
seguidos. Abarca desde la recoleccion de los datos hasta la obtencion de
los resultados.

5. Capitulo 5 analiza los resultados obtenidos en cada uno de los modelos
implementados.

6. Capitulo 6 reflexiona acerca del trabajo realizado y de futuras vias de me-
jora.



Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se aborda el estado del arte de las predicciones deportivas, en
especial de la NBA. Se tratan las aplicaciones de las predicciones en el mundo
de la NBA, los métodos para predecir en la actualidad e historicamente, y las
métricas para medir su acierto y validez.

2.1. Usos de las Predicciones Deportivas en la NBA

En la ultima década, el aumento de estadisticas medibles y el uso de grandes
cantidades de datos, junto al avance en los modelos de aprendizaje automatico,
han cambiado el enfoque de la prediccion deportiva, especialmente en la NBA.
El principal uso que la mayoria de las personas atribuyen a las predicciones de-
portivas son las apuestas deportivas, debido a la gran expansion y a la explosion
economica que han supuesto tanto en Espana y en Europa [1] como en Esta-
dos Unidos [2]. Sin embargo, también presentan gran importancia en el analisis
de rendimiento de jugadores y equipos, scouting y ajustes tacticos por parte de
entrenadores en tiempo real durante partidos [3]. Ultimamente, su utilidad se
ha visto incrementada también con juegos y aplicaciones que permiten al usua-
rio ser el director ejecutivo de un equipo y dirigir una plantilla de jugadores
compitiendo contra otros usuarios, como el NBA Fantasy [4].

2.2. Modelos Clasicos

La prediccion deportiva se ha basado histéricamente en modelos estadisticos
clasicos, como la regresion lineal, la regresion logistica, los modelos basados en
la distribucion de Poisson y los arboles de decision. A pesar de la simplicidad
de algunos de estos métodos, ofrecen informacion ttil y sirven como apoyo para
métodos mas avanzados y modernos.

Uno de los métodos mas utilizados y conocidos en la prediccion deportiva es
la regresion lineal, que nos permite relacionar linealmente variables continuas
predictoras con una variable objetivo, también continua, que suele ser la pun-
tuacion del partido. La simplicidad y la facil interpretabilidad de este método
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Capitulo 2. Estado del Arte

son algunos de los factores de su amplio uso. En este método, se asume que
las variables independientes afectan de forma lineal a la variable objetivo o re-
sultado. Los estudios que emplean regresion lineal han observado correlaciones
entre estadisticas individuales, como puntos, asistencias y rebotes, y el resulta-
do final de un partido. Sin embargo, su capacidad es limitada. No es util para
modelar interacciones complejas y relaciones no lineales, lo que en escenarios
con multiples factores que interactian entre si de formas diferentes y complejas,
como puede ser un partido de la NBA, no resulta la opcion mas adecuada por si
sola [5].

La regresion logistica es otro método utilizado como base para modelos mas
avanzados. Este método estima la probabilidad de la ocurrencia de un evento
discreto mediante la funcion sigmoide,

1

f@) =1

que mapea valores reales a probabilidades entre O y 1. En el ambito deportivo
de la NBA, se utiliza mayoritariamente para predecir resultados binarios, como
la victoria o la derrota de un equipo. Este método presenta variantes, como el
modelo logistico asimétrico, que introduce un parametro adicional para permi-
tir una curva sigmoide no simétrica. Esta modificacion resulta tutil cuando el
impacto de las variables predictoras sobre la probabilidad del evento no es uni-
forme a lo largo del dominio, lo que puede reflejar de una forma mas realista
comportamientos en contextos deportivos mas complejos [6]. Debido a esto, la
regresion logistica se sigue utilizando en modelos mas complejos como capa final
para generar una salida probabilistica binaria.

Otra familia destacada son los modelos basados en la distribuciéon de Poisson,
que se refiere al numero de veces que ocurre un evento en un intervalo fijo de
tiempo o espacio, siempre que los eventos ocurran de manera aleatoria e inde-
pendiente, con una tasa promedio de aparicion constante. En el contexto del
baloncesto, la distribucion de Poisson se ha utilizado para describir la anota-
cion de un partido, asumiendo que las canastas son eventos aleatorios e inde-
pendientes. Sin embargo, estudios recientes como [7] muestran que, aunque la
distribucion de Poisson describe bien la mayoria de las situaciones, en los fina-
les de partidos igualados surgen dinamicas mas complejas que no es capaz de
predecir correctamente. Esto sugiere que la distribucion de Poisson es un buen
modelo de referencia, pero que la complejidad del juego en momentos criticos
requiere enfoques mas flexibles.

Por ultimo, los arboles de decision. Su estructura jerarquica se asemeja a un
diagrama de flujo, donde cada nodo interno representa una prueba sobre una
variable, cada rama un posible estado de esa variable y cada nodo hoja un resul-
tado final o clasificacion. Su principal ventaja es la interpretabilidad, ya que per-
mite extraer reglas claras sobre qué factores conducen a la victoria. En deportes
como el baloncesto, pueden emplearse para clasificar ganadores o predecir mar-
genes de victoria a partir de estadisticas de equipo, identificando variables clave
como pérdidas de baléon o puntos anotados [8]. No obstante, un tnico arbol
tiende a tener problemas de sobreajuste, lo que impide que realice predicciones
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satisfactorias con datos nuevos. Para solucionar estas limitaciones, se emplean
modelos de ensambles, como puede ser XGBoost.

En resumen, los métodos clasicos han sido muy utilizados durante décadas para
la prediccion deportiva. Actualmente, no han caido en desuso, sino que sirven
como base de modelos mas sofisticados o como complemento dentro de estos
ultimos.

2.3. Modelos Modernos

Debido al aumento de la disponibilidad de los datos deportivos y a la complejidad
de estos, han surgido modelos modernos que utilizan métodos de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo que superan las limitaciones de los modelos
clasicos. Dentro de estos métodos, las redes neuronales profundas, en particu-
lar las arquitecturas de redes neuronales recurrentes como las Long Short-Term
Memory (LSTM), junto con algoritmos avanzados de ensamble como eXtreme Gra-
dient Boosting (XGBoost), destacan por su buen rendimiento en la prediccion de
resultados deportivos.

Las redes neuronales profundas (Deep Learning) emplean multiples capas de
neuronas artificiales para aprender patrones de los datos. En particular, las
LSTM han demostrado un rendimiento superior en la prediccion de resultados
deportivos de la NBA. Segun [9], el uso de las LSTM permite capturar dependen-
cias temporales y patrones complejos en los datos de tiros. Esta arquitectura es
especialmente til en el contexto de la NBA, donde el desemperio de un equipo
o jugador en partidos anteriores influye en los resultados futuros. Sin embargo,
su implementacion requiere una mayor cantidad de datos, recursos computacio-
nales y una cuidadosa seleccion de variables espaciales y temporales. Ademas,
estudios recientes han comparado las redes LSTM con otras arquitecturas mo-
dernas, como los modelos Transformer, confirmando que las redes LSTM siguen
siendo una opcion robusta y competitiva para tareas de prediccion secuencial
en el ambito deportivo [10].

En el ambito del aprendizaje automatico, los métodos ensemble (o de conjun-
to) [11] se han consolidado como una de las estrategias mas eficaces para la
prediccion de resultados deportivos. Estos métodos combinan multiples modelos
base, habitualmente arboles de decision, con el objetivo de mejorar la precision
y la capacidad de generalizacion del modelo final. Entre las principales técnicas
de ensemble se encuentran el bagging (como en Random Forest) y el boosting.

El bagging consiste en entrenar varios modelos independientes sobre diferentes
muestras del conjunto de datos y luego combinar sus resultados, normalmente
realizando un promedio. De esta forma, se reduce el riesgo de que el modelo
dependa demasiado de los datos de entrenamiento.

Por otro lado, el boosting entrena los modelos uno tras otro, de manera que cada
nuevo modelo se centra en los errores que cometieron los modelos anteriores.
Asi, el conjunto final aprende de sus propios fallos y logra mejorar la precision
de las predicciones.



Capitulo 2. Estado del Arte

Dentro de este ultimo enfoque se encuentran algoritmos como AdaBoost, Gra-
dient Boosting y su version optimizada, XGBoost (eXtreme Gradient Boosting).
Este ultimo ha ganado gran popularidad por su rapidez, eficiencia y rendimien-
to en el manejo de grandes voliumenes de datos heterogéneos. En el contexto de
la NBA, diversos estudios han demostrado que los modelos basados en boosting,
especialmente XGBoost, superan a los modelos lineales tradicionales en la pre-
diccion de resultados y puntuaciones, obteniendo mejores valores en métricas
como AUC-ROC, F1 Score, Accuracyy Recall [12].

En definitiva, los métodos modernos de aprendizaje profundo y ensemble cons-
tituyen el estado del arte en la prediccion deportiva de la NBA en la actualidad.
Estos métodos no solo presentan mayor precision en sus predicciones que los
modelos clasicos, sino que permiten que las predicciones tengan aplicaciones en
tiempo real.
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Fundamentos Teoricos

En este apartado se trataran los fundamentos teéricos de los modelos de apren-
dizaje automatico LSTM y XGBoost.

3.1. Funcionamiento Redes Neuronales Artificiales

Para entender las redes neuronales recurrentes, como las LSTM, primero debe-
mos comprender las redes neuronales, por qué existen y otros conceptos clave
de estas.

Una red neuronal artificial es un modelo computacional que pretende simular
el funcionamiento del cerebro humano. Esta formada por neuronas artificiales
que reciben entradas, las ponderan con pesos (valores que determinan la impor-
tancia de cada entrada) y anaden un sesgo que permite ajustar la salida de la
neurona para mejorar la capacidad de representacion del modelo. Con estas en-
tradas ponderadas y el sesgo, se realiza una operacion matematica que depende
de la funcion de activacion elegida, y esta funcion produce la salida de la neu-
rona [13]. Las funciones de activacion son las que permiten que la red neuronal
aprenda patrones complejos. Hay distintos tipos de funciones de activacion, co-
mo la funcién TanH, la funcién ReLu, o la funciéon sigmoide. Matematicamente,
la salida y de una neurona se puede representar como:

y = f(wiz1 + wax2 + ... + wnTy + D)

donde w; son los pesos de entrada, z; son las entradas, b es el sesgo y f es la
funcion de activacion. Una funcion de activacion muy utilizada es la sigmoide:

Por tanto, la salida de la neurona seria:

1
- 1 +6_(w1x1+w2$2+.--+wn$n)

Y
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Capitulo 3. Fundamentos Teoricos

Esta funcion transforma la suma ponderada en un valor entre O y 1, lo que
resulta util para tareas de clasificacion binaria.

Las neuronas se organizan en capas: la capa de entrada, una o varias capas
ocultas y la capa de salida.

Para que la red pueda aprender, se requiere optimizacion, que se refiere al pro-
ceso de ajustar los parametros (pesos y sesgos) para mejorar el rendimiento.
El método mas comun para esta optimizacion es el descenso del gradiente, que
ajusta los parametros en la direccion que reduce el error. Este proceso se reali-
za mediante el algoritmo de retropropagacion, que calcula el gradiente del error
respecto a cada peso de la red y actualiza los valores segun:

OF

w:w—n%

donde 7 es la tasa de aprendizaje (learning rate) y E es la funcion de error.

La tasa de aprendizaje es un hiperparametro que determina el tamano del paso
que damos en cada iteracion del descenso del gradiente. Si la tasa es muy alta, la
red puede no converger, saltandose el minimo del error y generando oscilaciones.
Si es muy baja, el aprendizaje sera muy lento y puede quedarse atrapada en
minimos locales de la funcion.

Las redes pueden ser unicapa (una sola capa oculta) o multicapa (varias capas
ocultas). Las redes unicapa solo pueden resolver problemas linealmente sepa-
rables, mientras que las multicapa pueden abordar problemas mas complejos
gracias a la no linealidad introducida por las funciones de activacion en las ca-
pas ocultas.

pred

M
(Inputs) ®?_L——> — f » y

. w (Activation function)
. (Summation function)
L (Weights)

Figura 3.1: Red Neuronal
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3.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son un tipo de red neuronal artificial di-
sennada para procesar y modelar datos secuenciales o temporales. A diferencia de
las redes neuronales tradicionales, que tratan las entradas y las salidas como
datos independientes, las RNN incorporan conexiones recurrentes que permi-
ten que la salida de una neurona en un instante se utilice como entrada en el
siguiente. Esto les otorga una memoria temporal que las hace ideales para apli-
caciones donde el contexto y el orden de la informacion son importantes. Sin
embargo, las RNN clasicas presentan dificultades para aprender dependencias
a largo plazo, debido al problema del desvanecimiento o explosion del gradiente
durante el entrenamiento. El problema del desvanecimiento del gradiente ocu-
rre cuando los gradientes se vuelven extremadamente pequenos o grandes al
propagarse a través de muchas capas temporales. Como consecuencia, la red
tiene dificultades para ajustar correctamente sus pesos y pierde la capacidad de
recordar informacion de instantes lejanos en el tiempo.

Recurrent Neural Network

@ input Layer © @ Hidden Layers @ output Layer

dataaspirant.com

Figura 3.2: Red Neuronal Recurrente

Las redes Long Short-Term Memory (LSTM) son un tipo especial de RNN que
estan disenadas para superar el problema del desvanecimiento del gradiente,
por lo que pueden recordar informacion a largo plazo. Las LSTM introducen una
estructura interna de celdas de memoria y tres puertas, una de entrada, una de
salida y una de olvido que regulan el flujo de informacion, permitiendo mantener
y utilizar informacion relevante a lo largo de secuencias largas.

= La puerta de entrada decide cuanta informacion nueva se almacena en la
celda.

= La puerta de olvido controla qué informacion previa debe descartarse, evi-
tando la acumulacion de datos irrelevantes.

13



Capitulo 3. Fundamentos Teoricos

= La puerta de salida determina qué parte de la informacion almacenada se
utiliza para generar la salida actual.

De esta forma, cada celda LSTM mantiene dos estados: el estado de celda (cell
state), que actiia como una memoria a largo plazo, y el estado oculto (hidden
state), que funciona como memoria a corto plazo. Estos estados se actualizan
dinamicamente en cada paso temporal, permitiendo que la red conserve y utilice
informacion relevante de eventos pasados mientras procesa nuevas entradas.
Las principales ventajas de las LSTM son su habilidad para recordar informacion
durante largos periodos de tiempo y su eficacia en manejar secuencias complejas
con dependencias a largo plazo, por lo que son muy utiles en predicciones dadas
una secuencia temporal.
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Figura 3.3: Red Neuronal Recurrente Long Short-Term Memory

3.3. Algoritmo XGBoost

El eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) es un algoritmo de aprendizaje auto-
matico supervisado que se utiliza para tareas de clasificacion y regresion. Se
basa en la técnica de boosting, que consiste en combinar multiples modelos dé-
biles para crear un modelo fuerte y de alto rendimiento. En particular, XGBoost
emplea arboles de decision como modelos débiles que se entrenan secuencial-
mente; cada nuevo arbol intenta corregir los errores residuales de los arboles
anteriores, es decir, la diferencia entre los valores predichos y los valores reales,
mejorando asi la precision del modelo final [12]. El funcionamiento de XGBoost
puede resumirse en varios pasos:

1. Se realiza una prediccion inicial, normalmente una media o un valor cons-
tante.

2. Se calculan los errores residuales, que representan la diferencia entre los
valores reales y las predicciones.

3. Se entrena un nuevo arbol de decision para corregir los errores del modelo
actual, con el objetivo de mejorar sus predicciones.

14
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4. Las predicciones de este nuevo arbol se combinan con las anteriores me-
diante una tasa de aprendizaje o learning rate, que controla cuanto contri-
buye cada arbol al modelo final.

5. Este proceso se repite iterativamente hasta alcanzar un niimero 6ptimo de
arboles o hasta que el error deje de mejorar significativamente.

Node Splitting Q
N by Objective ~
3 i : Function g 1
K b : : : : \O :

Residual Residual Residual
4
SilX, &) D) | ... | SuilX, Dry) | | X By

Figura 3.4: Ensemble: XGBoost

3.4. Division del Conjunto de Datos

En estos modelos de machine learning, €l conjunto de datos empleado se suele
dividir de la siguiente forma para conseguir el mejor rendimiento posible. El da-
taset se fracciona en tres fases: entrenamiento, validacion y evaluacion o test.
Durante la fase de entrenamiento, el modelo se ajusta utilizando exclusivamente
el conjunto de datos de entrenamiento, aprendiendo los patrones presentes en
los datos y actualizando los pesos y sesgos de la red. De forma paralela, el con-
junto de validacion se emplea para supervisar el rendimiento del modelo sobre
datos no vistos durante el entrenamiento. Este conjunto resulta clave para el
ajuste de hiperparametros, como la tasa de aprendizaje, y para detectar posibles
problemas de sobreajuste. Finalmente, una vez concluido el proceso de entrena-
miento, el conjunto de prueba se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo
frente a datos completamente inéditos, proporcionando una estimacion realista
de su capacidad de generalizacion.
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3.5. Evaluacion de Modelos

A la hora del uso de modelos, es importante saber como medir el rendimiento,
es decir, la precision y la robustez de los modelos. Para ello, se emplean una se-
rie de métricas a modo de estandar [14]. Estas métricas varian segun el tipo de
prediccion, distinguiendo principalmente entre problemas de clasificacion (por
ejemplo, predecir ganador/perdedor) y regresion (por ejemplo, predecir puntua-
cion o diferencia de puntos).

Para comprender las métricas, es importante conocer ciertos términos:

= Verdaderos Positivos: predicciones correctas de la clase positiva. En este
caso, se predice que el local gana y se produce la victoria del local.

» Falsos Positivos: predicciones incorrectas de la clase positiva. E1 modelo
predice que gana el local, pero realmente vence el visitante.

= Verdaderos Negativos: predicciones correctas de la clase negativa. En este
caso, se predice que no gana el local y resulta vencedor el visitante.

= Falsos Negativos: predicciones incorrectas de la clase negativa. El modelo
predice que no gana el local y, en realidad, si gana.

Entre las métricas mas comunes de clasificacién se encuentran:

Accuracy: Es la proporcion general de predicciones correctas sobre el total de
predicciones realizadas por el modelo, tanto para las clases positivas como para

las negativas.
AciertosT otales

Total Predicciones

Recall (sensibilidad): Mide la proporcion de verdaderos positivos sobre la suma
de verdaderos positivos y falsos negativos. Es decir, de todos los verdaderos
positivos, cuantos acerto el modelo.

VerdaderosPositivos

VerdaderosPositivos + FalsosNegativos

Precision: Mide la proporcion de predicciones positivas correctas (verdaderos po-
sitivos) entre todas las instancias que el modelo clasificé como positivas (verda-
deros positivos + falsos positivos).

VerdaderosPositivos

VerdaderosPositivos + FalsosPositivos

Area Under the ROC Curve (AUC-ROC): Mide la capacidad del modelo para se-
parar correctamente las clases en todos los posibles umbrales de clasificacion,
siendo util para evaluar modelos binarios.

F1-Score: Se calcula como la media armoénica de la precision y el recall, 1o que
significa que el resultado se ve fuertemente penalizado si una de las dos métricas
es muy baja.

Precision x Recall

Fl1=2
( % Precision + Recall)
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Para tareas de regresion, se emplean meétricas que cuantifican el error entre
predicciones y valores reales, tales como:

Coeficiente de determinacion R (R?): Qué proporcion de la varianza de la variable
dependiente (real) puede ser explicada por el modelo. Es decir, con qué exactitud
sigue el modelo los datos reales.

= y; = valor real

7; = valor predicho

y; = media de los valores reales

» R? =1, prediccion perfecta

» R? =0, el modelo no mejora respecto a usar solo la media
» R? <0, el modelo es peor que una prediccion constante

Por ejemplo, si estas prediciendo puntos anotados, un R? = 0,85 implica que el
modelo explica el 85% de la variabilidad en la anotacion total de los equipos.

Mean Absolute Error (MAE): Mide el promedio del error absoluto entre las pre-
dicciones y los valores reales.

1 o )
MAE = n Z i — il
i=1
Por ejemplo, si el modelo predice una media de 3 puntos de error por partido

(MAE = 3), significa que las predicciones de anotacion se desvian en promedio 3
puntos del resultado real.

Root Mean Square Error(RMSE): Similar al MAE, pero penaliza mas los errores
grandes, ya que eleva al cuadrado las diferencias antes de promediarlas.

1 )
RMSE = n z;(yi — 9i)?

Por ejemplo, si predices los puntos totales y obtienes, MAE = 3.2, RMSE = 5.1. El
modelo predice bien en general, pero falla bastante en algunos partidos atipicos.

Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Expresa el error en porcentaje respecto
al valor real.Indica qué porcentaje promedio se desvia la prediccion del valor

real.
n

MAPE:EZ

n“
=1

Yi — Ui
Yi

x 100

Si obtienes un MAPE = 4 %, significa que el modelo predice con un error medio
del 4 % respecto al valor real de puntos anotados o margen de victoria.
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Capitulo 4

Metodologia

En este apartado se trataran las herramientas utilizadas, las decisiones tomadas
y los métodos empleados y seguidos durante el proyecto.
Este ha sido el flujo de trabajo seguido para la realizacion del proyecto:

-

FLUJO DE TRABAJO —al

A \ Extraccion de O Disefio de los modelosO Prediccion
Recoleccion de datos

features

Limpieza de datos Preparacion de los Entrenamiento

N

Figura 4.1: Flujo de Trabajo

Entorno y Herramientas Empleadas

Antes de abordar el flujo de trabajo y los procedimientos seguidos, resulta fun-
damental describir el entorno de trabajo y las herramientas empleadas a lo largo
del proyecto, ya que estas han condicionado tanto el disefio como la implemen-
tacion de las soluciones propuestas.

El lenguaje de programacion escogido ha sido Python, debido a su gran inte-
gracion con librerias y paquetes de machine learning. Ademas, es el lenguaje
que permite ejecutar el entorno de desarrollo escogido, Google Colaboratory
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(Google Colab). Este entorno es una plataforma basada en la nube que permi-
te ejecutar codigo en Python a través de cuadernos interactivos. Ademas, ofrece
varias ventajas relevantes para este tipo de proyectos, entre las que destacan la
facilidad de uso, la integracion con Google Drive y, especialmente, el acceso
gratuito a recursos hardware acelerados como GPU y TPU. Esto permite entre-
nar modelos de aprendizaje profundo de forma mas eficiente que en un entorno
local, reduciendo significativamente los tiempos de entrenamiento y facilitando
la experimentacion con distintas arquitecturas y configuraciones.

Para la implementacion de los modelos de redes neuronales se ha utilizado la
libreria PyTorch, un framework de aprendizaje profundo ampliamente utilizado.
En cambio, para la implementacion del algoritmo de XGBoost, se ha utilizado
la libreria xgboost. Ambas librerias son facilmente integrables en el entorno
Colab.

Ademas, se han utilizado diversas librerias complementarias del ecosistema
Python para el tratamiento y analisis de los datos. Entre ellas destacan nba_api
para la obtencion de datos oficiales de la NBA, NumPy y Pandas para la manipu-
lacion eficiente de los datos obtenidos, Matplotlib para la creacion de graficos
de barras, TensorBoard para la visualizacion de resultados y métricas de las re-
des neuronales, y scikit-learn para tareas auxiliares como la normalizacion
de variables o el calculo de métricas de evaluacion.

Disefno y Organizacion de los Modelos

Para facilitar el entendimiento de los métodos empleados en el proyecto, se de-
dica este espacio a explicar las decisiones tomadas respecto a los modelos im-
plementados.

Como se explica en los apartados siguientes, se recogen datos de partidos y de
jugadores. En el proyecto, se realiza la implementacion de una red neuronal
recurrente LSTM entrenada unicamente a partir de los datos de partidos, red
1, y otra entrenada con datos de partidos y jugadores, red 2. Debido a que la
red 1 presenta mejores resultados, como se vera posteriormente, se ha decidido
probar esta red con varias configuraciones distintas para analizar y comprobar
su funcionamiento en profundidad con cada configuraciéon. Finalmente, se opta
por quedarse con las dos configuraciones de la red 1 que muestran mejor ren-
dimiento. Desde ahora, en el documento, se hara referencia a estas redes LSTM
como red 1, configuracion 1, y red 1, configuracion 2.

Asimismo, debido al bajo rendimiento mostrado por la red 2, entrenada con
datos de partidos y jugadores, se ha decidido realizar una implementacion del
algoritmo XGBoost con estos mismos datos para evaluar su rendimiento respecto
alared 2.
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4.1. Recoleccion de Datos

En la prediccion de resultados de partidos de la NBA, hay una amplia cantidad
de datos disponibles debido al gran nimero de estadisticas que se miden en ca-
da partido. Evidentemente, el uso de unos datos u otros depende de la intencion
de la prediccion. En este caso, se emplean los que ayudan a predecir ganadores
y perdedores en un partido [15]. Para ello, hay dos tipos de datos a diferenciar,
los del equipo y los del jugador individualmente en un partido.

Habitualmente, los siguientes son los datos mas relevantes que se miden dentro
de un partido de la NBA.

Relativos a los equipos:
= Tiros libres intentados durante el partido (FTA)
» Tiros libres encestados durante el partido (FTM)
= Tiros de campo intentados durante el partido (FGA)
= Tiros de campo encestados durante el partido (FGM)
= Tiros de tres intentados durante el partido (FG3A)
= Tiros de tres encestados durante el partido (FG3M)
= Numero de rebotes ofensivos (OREB)
= Numero de rebotes defensivos (DREB)
s Numero de asistencias (AST)
s Numero de robos (STL)
= Numero de tapones (BLK)
= Numero de pérdidas (TOV)
= Numero de faltas personales (PF)
= Puntos totales del equipo (PTS)

Relativos a los jugadores:
» Tiros libres intentados durante el partido (FTA)
» Tiros libres encestados durante el partido (FTM)
» Tiros de campo intentados durante el partido (FGA)
» Tiros de campo encestados durante el partido (FGM)
» Tiros de tres intentados durante el partido (FG3A)
= Tiros de tres encestados durante el partido (FG3M)
» Numero de rebotes ofensivos (OREB)

» Numero de rebotes defensivos (DREB)
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= Numero de asistencias (AST)

= Numero de robos (STL)

= Numero de tapones (BLK)

= Numero de pérdidas (TOV)

= Numero de faltas personales (PF)
= Puntos totales (PTS)

= Minutos jugados (MP)

= El Plus-Minus. Esta estadistica se calcula restando a los puntos anotados
por el equipo cuando el jugador esta en pista los puntos recibidos por el
equipo en ese mismo periodo.

Con estos datos, se pueden calcular posteriormente otras estadisticas mas uti-
les y valiosas para los modelos de machine learning, como se vera mas adelante.
Un ejemplo es la estadistica avanzada Net Rating.

Con el proposito de recoger estos datos para entrenar los modelos, se utiliza la li-
breria de Python llamada nba_api. Esta libreria recoge los datos de la web oficial
de la NBA, NBA.com, realizando web scraping. Es la herramienta mas recomen-
dada y empleada para la obtencion de datos fiables de la NBA. Esta libreria con-
tiene una gran cantidad de métodos para conseguir informacion especifica rela-
cionada con partidos y jugadores de la NBA. Para este caso, se han utilizado mé-
todos de las clases LeagueGameLogs, PlayerCareerStats, PlayerGameLogs,
CommonTeamRoster, boxscoretraditionalv3 y TeamGameLogs.

Las API suelen defenderse de posibles ciberataques DDoS, que saturan servido-
res con una gran cantidad de solicitudes desde multiples dispositivos al mismo
servidor, mediante invalidacion temporal de IP si detectan que se han realizado
numerosas llamadas en un corto espacio de tiempo desde un mismo dispositivo.
Para evitar la anulacion de la IP al extraer datos, se introdujeron tiempos de
espera en el codigo.

Como primera decision del proyecto, se escogio extraer datos de los partidos
desde la temporada 2003-2004, tanto de temporada regular como de playoffs.
El motivo detras de esta decision es que es la temporada en la que debuto el ju-
gador mas veterano de la liga actualmente, Lebron James. Sin embargo, para los
jugadores, se obtuvieron las plantillas actuales de los equipos de la NBA y con
estas plantillas se extrajeron cada uno de los partidos jugados histéricamente
por cada uno de los jugadores y sus datos en estos partidos. Es por eso que
aqui hay partidos de 2005, por ejemplo, en los que solo hay un jugador del que
se tiene informacién, porque ningun otro se mantiene en activo. Esto pone de
relieve la importancia de limpiar y mantener unicamente datos que realmente
sean utiles y representativos.
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4.2. Limpieza de Datos

Como se menciona anteriormente, la limpieza de datos es fundamental para que
la red aprenda patrones de los datos y caracteristicas utiles y no se quede con
el ruido de los datos o con datos insignificantes.

De la clase de LeagueGameLogs, se mantuvieron las siguientes estadisticas para
cada equipo, tanto del local como del visitante, dentro del mismo partido:

= Puntos totales

= Rebotes totales, tanto ofensivos como defensivos

= Asistencias totales

= Tapones totales

= Robos totales

= Faltas personales totales

= Numero de tiros de tres intentados, anotados y el porcentaje de acierto
= Numero de tiros de dos intentados, anotados y el porcentaje de acierto
= Numero de tiros libres intentados, anotados y el porcentaje de acierto
= Ganador del partido

Con LeagueGameLogs se extraen otros datos también, como TEAM_ABBREVIATION
0 SEASON_ID, que no ayudan al modelo a predecir, simplemente dan contexto del
partido.

En cuanto a los jugadores, se utilizo la clase CommonTeamRoster para conse-
guir las plantillas actuales de todos los equipos de la NBA; después, con la
clase PlayerCareerStats, se extrajeron todos los partidos que ha jugado un
jugador a lo largo de su carrera y, posteriormente, con PlayerCareerStats, se
obtuvieron las siguientes estadisticas, entre otras, de cada partido jugado por el
jugador:

= Puntos

= Asistencias

= Rebotes,tanto ofensivos como defensivos

= Pérdidas

= Robos

= Minutos

» Faltas personales

» Tiros de dos intentados, anotados y porcentaje de acierto
= Tiros de tres intentados, anotados y porcentaje de acierto

= Tiros libres intentados, anotados y porcentaje de acierto
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De nuevo, estas son las estadisticas que se decidieron conservar, ya que hay
otros datos irrelevantes para los modelos, como NBA_FANTASY_PTS o DD2, que
son los puntos dados en la aplicacion NBA_Fantsy por el jugador y si hizo o
no un doble doble (dobles digitos en dos estadisticas). Otra decision destacable
es que solo se tuvieron en cuenta partidos en los que se tuvieran al menos
30 minutos de tiempo jugado de los jugadores del equipo local y del equipo
visitante. De esta manera, no se entrenan los modelos con datos de partidos y
jugadores que no sean representativos; si solo se tienen 12 minutos de datos de
los jugadores de un equipo en un partido, es dificil que el modelo pueda aprender
como influyeron en el resultado del partido las estadisticas de los jugadores.

Es importante resaltar que, para entrenar una red neuronal LSTM, es fundamen-
tal el orden temporal. Debido a esto, tanto para los datos de los partidos como
para los datos de los jugadores en los partidos, se mantiene el orden temporal.
Esto se consigue con el dato extraido a través de las clases LeagueGamelLogs y
PlayerGameLogs, GAME_DATE, que especifica la fecha del encuentro. Los datos
recogidos se ordenan mediante la fecha del encuentro.

4.3. Extraccion de Caracteristicas

Las estadisticas anteriormente recolectadas contienen informacion relevante so-
bre el desarrollo de un partido. Sin embargo, por si solas no son interpretables
por un modelo de machine learning. Ya que el modelo no dispone de conocimien-
to previo sobre las reglas y el funcionamiento del baloncesto. Por este motivo, es
necesario manipular y transformar los datos para que el modelo pueda aprender
de ellos.

En lugar de utilizar unicamente las estadisticas anteriores, como los puntos, re-
botes y demas, se opté por generar caracteristicas o _features derivadas de estas
que comparan directamente a ambos equipos. Esto permite al modelo aprender
acerca de la superioridad e inferioridad relativa de un equipo respecto al otro en
las distintas facetas del juego.

Las primeras caracteristicas implementadas fueron la diferencia de asistencias,
rebotes, tapones, robos, tiros de dos anotados, tiros libres anotados y tiros de
tres anotados entre ambos equipos. No se implement6 la diferencia de puntos
entre ambos equipos, ya que puede introducir data leakage al modelo. Adicio-
nalmente, se calcularon las caracteristicas de Net rating y Streak. La primera
es una estadistica avanzada muy utilizada dentro de la NBA debido a lo repre-
sentativa que es. El Net rating nos dice la eficiencia neta del equipo, calculada
como la diferencia entre los puntos anotados y recibidos por cada 100 pose-
siones. La ultima caracteristica calculada fue la racha del equipo como local y
como visitante. Es decir, de los diez ultimos partidos que el equipo jugé como
local, cuantos gané. Lo mismo como visitante. Estas ultimas caracteristicas nos
indican, primero, cuan eficaz ha sido un equipo respecto a otro y, después, cual
es el estado de forma con el que ha llegado un equipo a un partido.
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4.4. Preparacion del Conjunto de Datos

A la hora de entrenar modelos en machine learning, es imperativo preparar
los datos para que los modelos sean capaces de leerlos correctamente. Para
las redes neuronales LSTM, los datos de entrada se estructuran de esta forma
(muestras, longitud de secuencia,caracteristicas). Es por ello que se
deben crear las secuencias. Los datos originales se dividen en pares de entrada
(secuencia de entrada) y salida (valor o secuencia a predecir). En este caso, pa-
ra predecir el resultado de un partido, X, se emplean los N partidos anteriores
ordenados cronol6gicamente como entrada.

El algoritmo de XGBoost no esta disenado para trabajar con secuencias tempo-
rales, sino con datos tabulares; es por ello que los datos se deben ordenar de otra
manera. Los datos empleados son los mismos que para la red 2. Sin embargo,
este algoritmo funciona de un modo distinto. Para predecir el partido X, emplea
los N partidos anteriores y calcula resumenes numeéricos de estos partidos. Es
decir, las medias de estadisticas como rebotes o pérdidas y las diferencias de
estas estadisticas entre los equipos, ademas de calcular la racha de los equipos.
Todo ello se convierte en una unica fila de niumeros con la que se entrena el mo-
delo. Con este resumen de los partidos, el modelo predice y es capaz de aprender
patrones de los datos. La mayor diferencia con respecto a las redes LSTM es que,
en los partidos empleados para predecir el partido X, no importa su orden para
realizar la prediccion. Este modelo no tiene en cuenta si un partido ocurri6 antes
que otro.

4.5. Diseno de los Modelos

Como se ha explicado anteriormente, en este proyecto se realizan cuatro imple-
mentaciones de modelos de machine learning. Dos configuraciones distintas de
la misma red LSTM, red 1, configuracion 1, y red 1, configuracion 2, otra imple-
mentacion de una red LSTM entrenada a partir de datos de partidos y jugadores,
red 2, y, por ultimo, una implementacion del algoritmo XGBoost entrenada con
los mismos datos que la red 2.
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RED 1
Input ot
p (64,20,11)
(64,20,11)
LSTM 1
hidden_dim=32
LSTM
hidden_dim=64
Dropout=0.4
LSTM 2
hidden_dim=32
Linear l
64 = 1 ! )
Linear
32 -=1
h
Output Y
it Wi 3 Cutput
(Logit Victoria HOME) (Logit wci‘oﬁ: HOME)
Figura 4.2: Red 1 Configuracion 1 Figura 4.3: Red 1 Configuracion 2

En estas imagenes, podemos apreciar las diferencias presentes en ambas con-
figuraciones. Para las dos redes LSTM, la entrada es (64,20,11). Esto nos indica
que el tamano del batch es 64, el numero de partidos de una secuencia de la red
LSTM es 20, y el numero de features o caracteristicas de cada partido es 11.

Ambas configuraciones comparten la misma estructura general: un tensor de
entrada con los datos explicados en el parrafo anterior, una o varias capas LSTM
encargadas de modelar la evolucion temporal de las caracteristicas y una capa
final Linear que produce un unico valor de salida. Este valor corresponde al logit
asociado a la victoria del equipo local, que posteriormente es transformado en
una probabilidad mediante la funcién sigmoide en el calculo de la funcién de
pérdida.

En la primera configuracion (Figura 4.2), el modelo esta compuesto por una
unica capa LSTM seguida directamente de una capa Linear. La capa LSTM em-
plea un tamano del estado oculto de 64 unidades, lo que le permite capturar
relaciones temporales de cierta complejidad manteniendo una arquitectura re-
lativamente simple. Esta configuracion presenta un menor numero de parame-
tros, un coste computacional reducido y un menor riesgo de sobreajuste, lo que
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4.5. Diseino de los Modelos

la convierte en una arquitectura adecuada como modelo base.

La segunda configuracion (Figura 4.3) introduce una mayor profundidad me-
diante el apilamiento de dos capas LSTM consecutivas, cada una con un tama-
no de estado oculto de 32 unidades. Entre ambas capas se incorpora una capa
de dropout con una tasa de 0.4, cuyo objetivo es regular el modelo durante el
entrenamiento y mejorar su capacidad de generalizacion. El uso de dos capas
LSTM apiladas permite que la primera capa capture patrones temporales mas
locales, es decir, tendencias a corto plazo, mientras que la segunda puede mo-
delar dependencias temporales mas complejas.

Desde el punto de vista funcional, las capas LSTM se encargan de procesar
secuencias temporales manteniendo un estado interno que permite conservar
informacion relevante de partidos anteriores, mitigando los problemas de desva-
necimiento del gradiente presentes en redes recurrentes simples. Mientras que
la capa Linear final actia como un proyector que transforma la representacion
temporal aprendida por la o las LSTM en un valor escalar adaptado para un
problema de clasificacion binaria.

Aunque la segunda configuraciéon implica un aumento en la complejidad del
modelo y en el tiempo de entrenamiento, los resultados experimentales mostra-
ron una ligera mejora en el rendimiento respecto a la primera. Por este motivo,
se decidio seleccionar la configuracion 2 como modelo LSTM principal para el
resto del estudio.
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RED 2

Input
(8,6,33)

LSTM 1
hidden_dim=16

Linear
16 -=1

v
Qutput
(Logit Victoria HOME)
X%

Figura 4.4: Red 2

Por su parte, para la red 2 se observa una entrada diferente, (8,6, 33).

La diferencia en el tamano de la secuencia se debe a la diferencia de tamano del
dataset empleado por cada red. El dataset para la red 1 es de aproximadamente
28.000 partidos. Considerablemente mas amplio que el escaso dataset de la
red 2 de 1913 partidos. Debido al conjunto de datos, también se modifica el
tamano del batch a uno acorde. En cambio, se aprecia un tamafno mayor de
caracteristicas gracias al uso de datos no solamente de partidos, sino también
de jugadores.

En la imagen se muestra el disefio de la red 2. Esta es una red simple con sola-
mente una red LSTM apilada y un tamano de 16 unidades de estado oculto. Esta
decision viene motivada principalmente por el tamano reducido del conjunto de
datos disponible. La configuracion se enfoca en reducir de forma significativa el
numero de parametros entrenables, lo que disminuye el riesgo de sobreajuste y
favorece un entrenamiento mas estable con las caracteristicas de este dataset.
El uso de una red mas profunda o con una mayor dimensiéon oculta en este
contexto resultaria contraproducente, ya que incrementaria la complejidad del
modelo sin disponer de suficientes datos para justificarla. En estos casos, el mo-
delo tenderia a memorizar el conjunto de entrenamiento en lugar de aprender
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4.6. Entrenamiento

patrones temporales robustos, suponiendo una disminucion de su capacidad de
generalizacion sobre nuevos datos.

Algoritmo XGBoost

leaf=-0.0121393166
o=

o, missing

leaf=-0.00793203246

/fm,ssm yes  leaf=-0.00434667384
£10<-8.20547867 , missing ——
leaf=-0.00150085695
yes leaf=0.00356377289
no, missing
leaf=0.00150210492

leaf=0.007082453

_—

£10<-0.094245255

1o, missing

10<6.22914791

leaf=0.0110352226

Figura 4.5: Arbol XGBoost

Debido a los resultados de la red 2, discutidos en el apartado de resultados, y
a la sencillez e imposibilidad de hacer un modelo mas complejo que capturase
mejor las dependencias temporales de esta red, se tomo la decision de realizar
un modelo de XGBoost y comparar los resultados obtenidos.

Esta imagen muestra un ejemplo representativo de uno de los arboles de de-
cision que componen el modelo XGBoost implementado. El modelo final esta
formado por un ensemble de aproximadamente 400 arboles. En el arbol mostra-
do se observan distintos nodos de decision. El arbol de decision compara valores
de las caracteristicas para ir seleccionando distintas ramas hasta alcanzar una
hoja final. Cada hoja contribuye con un valor escalar que forma parte del calcu-
lo final de la probabilidad de victoria del equipo local. En este caso concreto,
la mayoria de las divisiones del arbol se realizan en funcion de la caracteristica
f10, correspondiente a TEAM_NETRTG_DIFF, que representa la diferencia de Net
Rating entre ambos equipos en un partido. Esto pone de manifiesto la relevancia
de dicha caracteristica en el proceso de toma de decisiones del modelo.

4.6. Entrenamiento

Como se explica en el apartado de fundamentos teoricos, otro aspecto funda-
mental para el aprendizaje del modelo es la division del dataset, ya que condi-
ciona tanto el proceso de entrenamiento como la evaluacion final del modelo. Los
datos utilizados para entrenar estos modelos se dividen en tres subconjuntos:
entrenamiento, validacion y evaluacion.
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4.6.1. Redes Neuronales Recurrentes LSTM

Para la red 1, que utiliza un mayor conjunto de datos, se realizé una division del
dataset del 70% para la fase de entrenamiento, 15% para la fase de validacion
y 15% para la fase de evaluacion. En el caso de la red 2, cuyo dataset es mas
reducido, se opté por una division del 80 % para entrenamiento, 10 % para vali-
dacion y 10 % para evaluacion, con el objetivo de disponer de un mayor nimero
de datos para el aprendizaje del modelo.

Para el entrenamiento de ambas redes se emple6 una funcion de pérdida Binary
Cross-Entropy con logits (BCEWithLogitsLoss), ampliamente utilizada en pro-
blemas de clasificacion binaria. Esta funcion de pérdida combina la funcion de
pérdida BCELoss con una capa sigmoide interna para devolver la probabilidad
de que gane el equipo local. Esta funcion mide la desviacion entre las prediccio-
nes del modelo y los resultados reales.

Esta es la formula de la funciéon de pérdida BCELoss (para un solo partido):

Lece(y,p) = — [ylog(p) + (1 —y) log(1 — p)]

Donde y € {0,1} es la etiqueta real del partido, gané o perdio el local, y p es la
probabilidad predicha de victoria del equipo local.

Un aspecto relevante de los datasets utilizados es el desbalanceo existente entre
victorias locales y visitantes. En concreto, el dataset de la red 1 contiene apro-
ximadamente un 58 % de victorias del equipo local, mientras que en el dataset
de la red 2 este porcentaje es cercano al 52 %. Este desbalanceo puede provocar
que el modelo tienda a realizar predicciones sesgadas hacia la clase mayoritaria,
es decir, a predecir sistematicamente la victoria del equipo local.

Para mitigar este efecto, se introdujo (pos_weight) en la funcion de pérdida, pe-
nalizando con mayor severidad los errores cometidos cuando el modelo predice
la victoria local de forma incorrecta. De este modo, se fuerza a la red a basar sus
decisiones en las caracteristicas de entrada y no tinicamente en la distribucion
estadistica del dataset, especialmente en situaciones de alta incertidumbre.
Para la optimizacion de los modelos, se selecciono el optimizador Adamw, una
variante del optimizador Adam que introduce una regularizacion mas adecuada
mediante weight decay. Esta eleccion permite reducir el sobreajuste y mejorar
la estabilidad del entrenamiento, corrigiendo algunas de las limitaciones presen-
tes en la version original de Adam. El weight decay es una técnica que penaliza
los pesos grandes dentro de un modelo, empujandolos a cero para simplificar el
modelo y que generalice mejor datos nuevos.

En ambos modelos se utilizé una tasa de aprendizaje inicial de 1 x 1074, junto
con un weight decay de 5 x 10~°, especialmente importante en la red 2 debido a
su menor complejidad y mayor riesgo de sobreajuste.

Adicionalmente, se incorporé un scheduler, encargado de ajustar dinamica-
mente la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Este scheduler reduce
el learning rate cuando la pérdida en el conjunto de validacion deja de mejo-
rar durante un numero determinado de épocas, en este caso dos, aplicando un
factor de reduccion de 0.5. Esta estrategia permite comenzar con una tasa alta
para un progreso mas rapido y reducirla a medida que se acerca al 6ptimo, ge-
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4.7. Prediccion

neralmente en fases finales del entrenamiento, logrando una convergencia mas
estable y precisa.

4.6.2. Algoritmo XGBoost

Para el entrenamiento del modelo XGBoost se construyd un dataset tabular a
partir de estadisticas historicas de equipos y jugadores, calculadas exclusiva-
mente antes de la fecha de cada partido, evitando asi cualquier tipo de data
leakage.

Una vez construido el dataset final, los datos se ordenaron cronolégicamente y
se dividieron de forma secuencial en tres subconjuntos: 80 % para la fase de en-
trenamiento, 10 % para la fase de validacion y 10% para la fase de evaluacion.
Esta division temporal garantiza que el modelo se evalua siempre sobre partidos
posteriores a los utilizados durante el entrenamiento, simulando un escenario
realista de prediccion.

El modelo se entren6 con una funcion objetivo de clasificacion binaria,
binary:logistic, para estimar la probabilidad de victoria del equipo local. Duran-
te el entrenamiento, se emple6 la funcién de pérdida log-loss como métrica de
evaluacion, ya que penaliza mas las predicciones incorrectas realizadas con alta
confianza.

El modelo final esta compuesto por un ensemble de hasta 400 arboles de deci-
sion, cada uno con una profundidad maxima de 3 niveles. Esta configuracion
permite capturar relaciones no lineales simples entre las caracteristicas sin au-
mentar excesivamente la complejidad del modelo, reduciendo asi el riesgo de
sobreajuste. La tasa de aprendizaje se fijé en n = 0,01.

4.7. Prediccion

Una vez el modelo esta entrenado, se puede realizar la prediccion de un par-
tido, que es el objetivo final del proyecto. Para ello se guardaron los modelos
ya entrenados y se utilizaron métodos de las clases boxscoretraditionalv3
y TeamGameLogs de la nba_api para recoger la informacion de los ultimos 10
partidos jugados por los dos equipos de los que se quiere predecir el ganador.
Boxscoretraditionalv3 se utilizo para conseguir las estadisticas de los juga-
dores de cada equipo en los 10 partidos mas recientes.

Por su parte, TeamGameLogs es utilizado para los ultimos 10 partidos de cada
equipo. La decision de escoger estas dos nuevas clases y no utilizar las clases
mencionadas con anterioridad en el documento viene motivada porque estas
dos clases son actualizadas con mayor frecuencia. Por tanto, permiten obtener
informacion de partidos incluso si se jugaron horas antes de realizar la predic-
cion. Para la red 1, solamente se utilizan métodos de la clase TeamGameLogs; en
cambio, para el modelo de XGBoost se utilizan métodos de las dos clases.
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Capitulo 4. Metodologia

Aqui se puede observar el resultado devuelto de una prediccion realizada por el
sistema:

Oklahoma City Thunder vs Charlotte Hornets

Probabilidad HOME 0.613
Probabilidad AWAY 0.387
Conclusion Es un 61.3% probable que

Oklahoma City Thunder gane a
Charlotte Hornets
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Capitulo 5

Analisis de Resultados

En este apartado se discuten los resultados obtenidos en las distintas métricas
de los diferentes modelos evaluados.

5.1. Resultados Obtenidos

Durante el entrenamiento, cada modelo es entrenado durante un numero de-
terminado de épocas; sin embargo, cuando se detecta que el modelo deja de
aprender durante varias épocas o comienza a sobreajustar, se realiza lo que se
denomina como early stopping y se mantiene la ultima época en la que el mo-
delo aprendi6é como la época de referencia. Se entiende que el modelo deja de
aprender cuando el valor de la funciéon de pérdida en esa época no desciende
con respecto al mejor valor obtenido. Esto provoca una diferencia visible en las
graficas de este apartado en el numero de épocas durante la fase de entrena-
miento entre los distintos modelos evaluados.

Hay modelos que, razonablemente rapido, consiguen aprender todos los patro-
nes posibles de los datos del conjunto de entrada, o simplemente tienden a
sobreajustar y entonces se realiza el early stopping, y, en cambio, hay otros que
necesitan un mayor numero de épocas para aprender.
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Como se menciona y explica anteriormente en el documento, de la red 1 se mide
el rendimiento obtenido con las dos configuraciones mas 6ptimas.

A .
ar :

Accuracy/Train

_.___‘___‘_______/

2 3 4 5 6 7 9
“

Run + Smoothed Value Step Relative

[ ] LSTM 0,6372 0,637 8 32.72sec
[ ] LSTMZ 0,6366 06371 n 49.62 sec

Figura 5.1: Accuracy Red 1 Ambas Configuraciones en Entrenamiento

\ccuracy/Validation

0.6
0.59
0.58

057

2 3 4 5 6 7 8 9 10 1%

Run * Smoothed Value Step Relative

06184 8 32.72 sec
1 49 62 sec

[ ] LSTM 06179
[ ] LSTM2 06187 06186

Figura 5.2: Accuracy Red 1 Ambas Configuraciones en Validacion

En ambas imagenes, la configuracion 1, la menos compleja, es la llamada LSTM
representada de rojo. Por su parte, la configuracion 2 se representa mediante la
linea azul.

En los dos graficos se aprecia la diferencia de épocas de entrenamiento, eje X,
mostrando un aprendizaje mas estable y continuado en el tiempo en la segunda
configuracion. Se aprecian tanto en el grafico referente a la fase de entrenamien-

34



5.1. Resultados Obtenidos

to como en el grafico referente a la época de validacion unos valores similares
para las dos configuraciones. No obstante, la configuraciéon 2 muestra un mayor
acierto en la fase de validacion respecto a la configuracion 1. Otra observacion
es que ninguna de las configuraciones presenta sobreajuste. Los valores en la
fase de validacion son menos precisos pero dentro de un margen razonable, sin
que el modelo llegue a memorizar los patrones de los datos de la fase de entre-
namiento.

Se puede concluir que ambas configuraciones son satisfactorias, llegando a ser
ligeramente superior la configuracion 2, alcanzando casi el 62 % de acierto en la
fase de validacion. Es importante sefnalizar que ambas configuraciones mejoran
los resultados del baseline para este dataset. Ambas configuraciones superan
tanto en entrenamiento como en validacion el 58 % de acierto.

Loss/Train rr[ i

0.58

0.56

0.55

2 3 4 s 6 7 8 9 10 Mx

Run * Smoothed Value Step Relative
® LSTM 0,5488 0,5487 8 3272 sec
® LSTM2 0,549 0,5489 n 49.62 sec

Figura 5.3: Funcion de Pérdida de Ambas Configuraciones en Entrenamiento

Loss/Validation ]T'L i H

Run Smoothed Value Step Relative
[ ] LSTM 0,5694 0,5695 8 3272 sec
® LSTM2 0,5696 0,5694 L 49.62 sec

Figura 5.4: Funcion de Pérdida de Ambas Configuraciones en Validacion
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Nuevamente, se obtienen resultados similares de la funciéon de pérdida para las
dos configuraciones. Sin embargo, otra vez, la configuracion 2 demuestra llegar
a mejores valores, lo que se traduce en que este modelo cuando predice y acier-
ta, realiza predicciones con un alto grado de confianza, mientras que cuando
realiza una prediccion y resulta ser erronea, es realizada con un menor grado de
confianza, provocando unos valores mas bajos en la funcién de pérdida.
En las tablas inferiores, se observan los resultados obtenidos por ambas confi-
guraciones en distintas métricas durante la fase evaluacion:

Red 1 configuracion 1 :

Test Loss | Test Accuracy | Test F1 | Test Precision | Test Recall | Test AUC
0.5688 0.6102 0.6490 0.6517 0.6464 0.6459
Cuadro 5.1
Red 1 configuracion 2:
Test Loss | Test Accuracy | Test F1 | Test Precision | Test Recall | Test AUC
0.5699 0.6147 0.6605 0.6492 0.6723 0.6466
Cuadro 5.2

Finalmente, se muestra un grafico de barras con los resultados obtenidos en
accuracy por ambas configuraciones en la fase de entrenamiento y en la fase de

test:

1.0

0.9 1

0.8

0.7 q

0.6

Score

0.4 4

0.3 4

0.2 q

0.1

0.0-

Comparacién de métricas: Red 1 Configuracién 1 vs Red 1 Configuracion 2

0.5

Train Loss

Train Accuracy

mm Red 1 configuracion 1
mmm Red 1 Configuracién 2

Test Loss

Test Accuracy

Figura 5.5: Grafico de Barras Red 1 Configuracion 1 vs Configuracion 2
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Gracias a las tablas (Cuadro: 5.1 y Cuadro: 5.2), se puede apreciar que la fun-
cion de pérdida en la fase de evaluacion presenta valores practicamente idénticos
para ambos casos (0.5688 y 0.5699), lo que sugiere que ambas configuraciones
cometen errores de una magnitud semejante al evaluar datos no vistos durante
el entrenamiento. Esto refuerza la idea de que no existe una diferencia significa-
tiva entre las dos configuraciones.

En cuanto a la precision, ambas configuraciones presentan valores muy cer-
canos, 0.6517 y 0.6492, lo que indica que, cuando las configuraciones predicen
una victoria, la probabilidad de que dicha prediccion sea correcta es similar en
ambos casos. No obstante, la configuracion 2 destaca por un mejor valor de re-
call, 0.6723 frente a 0.6464, lo que implica que esta configuracion presenta una
mayor capacidad para identificar correctamente las victorias del equipo local y
reducir las predicciones erroneas de que el equipo local no gana.

La métrica F1, que combina precision y recall, muestra los siguientes valores,
0.6605 frente a 0.6490. Nuevamente, la configuracion 2 resulta obtener mejor
rendimiento en esta métrica. Este resultado corrobora las métricas comentadas
en el parrafo anterior de precision y recall.

Por ultimo, el area bajo la curva AUC-ROC presenta valores practicamente equi-
valentes (0.6459 y 0.6466), lo que indica que ambas configuraciones poseen una
capacidad discriminatoria muy similar a la hora de diferenciar correctamente
entre victorias y derrotas del equipo local, sin que ninguna destaque de forma
clara sobre la otra.

El grafico de barras (Figura: 5.5) pone de manifiesto la similitud de ambas con-
figuraciones. Muestra unos valores muy similares de accuracy tanto en la fase
de entrenamiento como en la fase de evaluaciéon. Una vez mas, la configuracion
2 muestra una ligera superioridad, obteniendo un valor de 61.47 % frente al
61.02 % de la configuracion 1. Aunque esta diferencia es minima, indica que es-
ta configuracion es capaz de aprender patrones mas utiles a partir de los datos
debido a su diseno de dos capas LSTM apiladas.
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En cuanto al modelo de la red 2 se obtienen los siguientes resultados:

Accuracy/Train [ J;L I :
0.64
062
0.6
0.58
0 5 10 15 20 25 30 3s a0 45 %
#~
Run Smoothed Value Step Relative
[ ] LSTM 06372 0,637 8 3272sec
® LSTM2 0,6366 0,6371 11 4962 sec
® PYJ 0,6421 0,6431 45 51.15sec P
4

Figura 5.6: Accuracy de Ambas Redes Comparadas en Entrenamiento
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A
Run + Smoothed Value Step Relative
[ ] LST™M 06179 06184 8 32.72sec
® LSTM2 06187 0,6186 ha 49.62 sec
[ ] PYJ 0,5749 0,5759 45 51.15sec P
5

Figura 5.7: Accuracy de Ambas Redes en Validacion
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En ambas imagenes (Figura: 5.6 y Figura: 5.7) se observa claramente que este
modelo realiza mas épocas de entrenamiento que ambas configuraciones de la
red 1, lo cual podria ser un buen indicador de que la red 2 realiza un aprendizaje
continuado de los datos a lo largo del tiempo.

Sin embargo, en este caso se observa que el modelo no es ni consistente ni esta-
ble. También se aprecia que los resultados obtenidos son bastante inferiores a
los de las configuraciones 1y 2 de la red 1. No obstante, lo mas representativo
de esta red es su tendencia a sobreajustar. Se observa que a medida que avanza
el entrenamiento, la accuracy de la fase de entrenamiento es considerablemente
mayor a la accuracy en la fase de validacion. Llegando a obtener valores supe-
riores de accuracy en la fase de entrenamiento que las dos configuraciones de la
red 1, pero mostrando un rendimiento muy inferior en la fase de validacion. En
el entrenamiento llega a obtener un 64 % de acierto, mientras que en validacion
no pasa del 57 %. Es decir, frente a partidos no vistos durante el entrenamiento,
obtiene un acierto levemente mejor que el baseline para este conjunto de datos.

39



Capitulo 5. Analisis de Resultados

Loss/Train
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Figura 5.8: Funcion de Pérdida de Ambas Redes en Entrenamiento
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Figura 5.9: Funcion de Pérdida de Ambas Redes en Validacion

Las imagenes (Figura: 5.8 y Figura: 5.9) muestran la evolucion de la funciéon de
pérdida durante la fase de entrenamiento y durante la fase de validacion para
los distintos modelos evaluados de redes LSTM. La red 2 presenta valores de
pérdida significativamente mas elevados que los de ambas configuraciones de la

red 1 durante el entrenamiento, situandose alrededor de un valor de 4.

Este comportamiento no se debe a una diferencia en la funcién de pérdida uti-
lizada, ya que todos los modelos emplean la misma, sino principalmente a las

caracteristicas del conjunto de datos sobre el que se entrena esta red.

De hecho, este conjunto de datos es considerablemente mas reducido y presenta
una mayor variabilidad estadistica, lo que provoca que los errores individuales
tengan un mayor impacto en el valor medio de la pérdida. Como consecuencia,
el modelo necesita realizar correcciones mas intensas durante el entrenamiento,
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lo que se refleja en valores de pérdida mas elevados, especialmente en las pri-
meras épocas.

No obstante, se observa una tendencia de disminucion de la curva, lo que mues-
tra aprendizaje durante esta fase.

En la fase de validacion, muestra resultados incluso mejores que la red 1, vol-
viendo a demostrar la inestabilidad e inconsistencia de esta red.

En esta red, se obtuvieron los siguientes resultados con el conjunto de datos de
evaluacion:

Red 2

Test Loss | Test Accuracy | Test F1 | Test Precision | Test Recall | Test AUC
0.5683 0.4844 0.1239 0.7000 0.0680 0.5956

Cuadro 5.3

Por ultimo, vemos un grafico de barras que compara los resultados obtenidos por
ambas redes LSTM en el conjunto de datos de prueba. Para esta comparacion se
utiliza la configuracion 2 de la red 1:

Lo Comparacién de métricas: Red 1 (Configuracion 2) vs Red 2

@ Red 1 configuracion 2
0.9 N Red 2

0.8 4
0.7
0.6 1

0.5+

Score

0.4 4

0.3

0.2

0.1 4

0.0 -

Train Loss Train Accuracy Test Loss Test Accuracy

Figura 5.10: Grafico de Barras Red 1 Configuracion 2 vs Red 2

En lo relativo a la red 2, las métricas obtenidas sobre el conjunto de evaluacion
muestran un comportamiento claramente distinto al observado en la red 1, con
métricas mucho mas dispares.

En cuanto al valor obtenido de la funcion de pérdida, sigue la linea de los valores
obtenidos durante la fase de validacion. Es un valor aceptable y similar a los
obtenidos por la red 1 configuracion 2. Esto, nuevamente, desentona con el
valor obtenido en su fase de entrenamiento.
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El valor extremadamente bajo de la métrica F1, 0.1239, evidencia un desequili-
brio significativo entre precision y recall. Aunque la precision alcanza un valor
elevado, 0.7000, el recall es muy reducido, 0.0680. Esto indica que el modelo
suele acertar cuando predice que el equipo local vence, pero falla en la mayoria
de las ocasiones cuando predice que el local no gana.

Este comportamiento sugiere que la red 2 adopta una estrategia altamente res-
trictiva, realizando predicciones positivas inicamente cuando la confianza en la
victoria del equipo local es muy elevada. Como consecuencia, se reduce el nu-
mero de falsos positivos, pero se incrementa notablemente el niumero de falsos
negativos, lo que penaliza severamente a la métrica F1-score.

Por ultimo, el valor del area bajo la curva AUC, 0.5956, indica que, a pesar del
bajo rendimiento en términos de clasificacion, el modelo discrimina mejor que el
azar, lo que se reflejaria en un valor del 0.5 en esta métrica.

Con los resultados de la tabla (Cuadro: 5.3) y el grafico de barras (Figura: 5.10),
se puede apreciar la diferencia de acierto en la fase de entrenamiento y en la
fase de evaluacion de la red 2, tanto por si sola como respecto a la configuracion
2 delared 1.

La accuracy alcanza un valor del 48.44 % en la fase de test, lo que indica que
el modelo ni siquiera es capaz de superar la prediccion del baseline para este
conjunto de datos. Este valor es cercano al porcentaje que se obtiene de manera
azarosa, alrededor del 50%. Esto confirma la inestabilidad de la red y su bajo
rendimiento a la hora de predecir correctamente el ganador de un partido de
baloncesto de la NBA.

En cuanto a la implementacion de XGBoost, se obtuvieron los siguientes resul-
tados:

Training vs Validation Loss

— Train LogLoss

validation LogLoss
0.68

0.67 1

LogLoss

0.65 4

0.64

0.63

T T T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Numero arboles

Figura 5.11: Funcion de Pérdida en Entrenamiento y Validacion XGBoost
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5.1. Resultados Obtenidos

Se observa claramente que el valor de la funcion de pérdida desciende, lo que
indica que el modelo aprende patrones y cada vez realiza predicciones mas cer-
canas a la correcta. Sin embargo, se aprecia una notable diferencia entre los
valores de pérdida de este modelo respecto a los valores de la red 1. Este modelo
presenta valores cercanos al 0.63 % en la fase de entrenamiento y 0.66 % en la
fase de validacion, mientras que la mejor configuracion de la red 1 obtiene va-
lores cercanos al 0.55% en el entrenamiento y 0.56 % en la fase de evaluacion.
Esto se traduce en que, a pesar de que este modelo aprende y mejora durante
las distintas épocas del entrenamiento, la red 1 cuando acierta la predicciéon es
con mayor grado de confianza y cuando se equivoca, su prediccion no presenta
una confianza tan alta como si presenta este modelo.

Para este modelo se obtuvieron los siguientes datos en el conjunto de test:

Test Metrics
1.0

0.8

Accuracy F1 AUC

Figura 5.12: Grafico de Barras Resultados Obtenidos en Test XGBoost

Esta imagen muestra una accuracy que alcanza un valor cercano al 63 %, lo
que indica que el modelo clasifica correctamente mas veces que ningun modelo
LSTM anterior; en concreto, este valor resulta en una mejora de casi el 2% en
sus predicciones.

Por su parte, la métrica F1 presenta un valor superior, en torno a 0.71, lo que
sugiere un buen equilibrio entre precision y recall. Este resultado indica que el
modelo no solo realiza predicciones correctas, sino que también mantiene una
relacion adecuada entre la deteccion de casos positivos y la reduccion de errores
de clasificacion.

Finalmente, el area bajo la curva AUC alcanza un valor aproximado de 0.69, lo
que evidencia una capacidad discriminatoria superior de este modelo frente a la
de las redes LSTM. Este valor indica que el clasificador es capaz de diferenciar
entre las clases con una probabilidad significativamente superior al azar.
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Capitulo 5. Analisis de Resultados

En conjunto, las métricas reflejan un comportamiento consistente del modelo,
con un rendimiento equilibrado y estable en el conjunto de test, siendo especial-
mente destacable el buen valor obtenido en la métrica F1.

Este modelo presenta una caracteristica realmente util: es posible consultar qué
caracteristicas han contribuido mas al aprendizaje y a las predicciones del mo-
delo.

Feature Importance (Gain)

Rain

Figura 5.13: Importancia Caracteristicas en la Prediccion de XGBoost

En esta imagen se aprecia que las caracteristicas mas destacadas son la fI10y
la f11, que en este caso equivalen a TEAM_NETRTG_DIFF y a TEAM_STREAK_DIFF
respectivamente. Es decir, este modelo aprende principalmente de la diferencia
de Net Rating entre ambos equipos y de la diferencia de las rachas de victorias
entre ambos equipos.

Gracias a este grafico, también observamos que son bastante mas relevantes las
caracteristicas y estadisticas empleadas relacionadas con el equipo que las refe-
rentes a los jugadores, que ni se muestran en el grafico. Las 11 caracteristicas
presentes son las mismas 11 caracteristicas que emplea la red 1. Esto permi-
te determinar la direccion que deben tomar futuros trabajos con el objetivo de
mejorar la precision de estos modelos.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

El proyecto explora las capacidades predictivas de distintos modelos de machi-
ne learning entrenados con datos de dominio publico. El objetivo principal fue
implementar un modelo que prediga con cierto grado de acierto el ganador y el
perdedor de un partido de la NBA.

Los resultados obtenidos por los distintos modelos demuestran que mejoran el
baseline de cada conjunto de datos con el que fueron entrenados. Si bien el por-
centaje de acierto maximo alcanzado, 63 %, se sitia por debajo de herramientas
de prediccion mas sofisticadas, como la que tiene la cadena de television esta-
dounidense ESPN, que alcanza hasta un 72 % de acierto, es importante dar valor
a estos resultados obtenidos y ponerlos en contexto. Dicha herramienta cuenta
con acceso a un volumen de datos significativamente mayor, mas detallado y de
mayor calidad, incluyendo informacién interna de los equipos y de los jugadores
que es muy probable que no esté disponible publicamente. Esto pone de mani-
fiesto la importancia de los datos para este proyecto. No solo la utilidad y cuan
descriptivos son los mismos, también su fiabilidad y proximidad en el tiempo.
Otra consecuencia directa que producen los datos en machine learning, es el
disefio del modelo. Un conjunto de datos pequenio limita el disefo y, por tanto,
el aprendizaje de un modelo.

6.1. Trabajos Futuros

Dadas estas conclusiones y el posible margen de mejora de los modelos, se abren
distintas lineas de trabajo futuro con el propésito de mejorar el acierto en los
modelos. Uno de los factores mas determinantes para mejorar la precision de
los modelos, como se ha mencionado en el parrafo anterior, es la seleccion y
disenio de las caracteristicas empleadas para entrenar el modelo. En el mundo
del machine learning se ha popularizado una frase coloquial:’'Basura que entra,
basura que sale’, que ejemplifica que un modelo, por muy pulido y complejo
que sea, no va a aprender de los datos, salvo que estos sean validos, utiles y
adecuados para el modelo en particular. Aunque las caracteristicas utilizadas
en este proyecto aportan informacion relevante, existen otros datos que no han
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sido considerados y que podrian mejorar el acierto predictivo de los modelos
empleados. Entre estos posibles datos, se encuentra el cansancio de los equipos
con estadisticas medibles como los back-to-back, que es cuando un equipo juega
dos dias consecutivos. Mas datos determinantes relacionados con el cansancio
son: la distancia recorrida por el equipo, si es un viaje a la otra costa del pais
que conlleva una duracion de viaje mas larga de lo habitual, el jet-lag producido
por ese viaje, etc. Todo esto afecta a los jugadores y, por tanto, a los equipos
y al resultado. Otros datos que no se tienen en cuenta en este proyecto son
el Plus-Minus de los jugadores, la vuelta de un jugador tras una lesion o una
ausencia prolongada, el ranking del equipo en diferentes categorias, el propio
ranking del equipo en la clasificacion de la conferencia o incluso la posicion en
el ranking global de la NBA. En determinados casos, un equipo que ya no tiene
posibilidad de acceder a los playoffs puede decidir tankear (finalizar en la peor
posicion posible en la clasificacion de la NBA para optar a una mejor opcion en
el draft del ano siguiente) y es muy probable que juegue con menos animos que
el rival o incluso buscando la derrota. Esto podria reflejarse en los resultados de
los partidos en los que juega este equipo.

Es importante destacar que los datos medidos durante los partidos también
evolucionan y, consecuentemente, las estadisticas calculadas a partir de estos.
Ultimamente en el mundo NBA, se ha empezado a plantear el posible uso de una
nueva estadistica llamada ‘gravity’. Esta estadistica mide cuanta atencion atrae
un jugador de la defensa, incluso sin tener el balén, cuantificando su impacto
en la creacion de espacio y oportunidades para sus companeros.

Otro aspecto relevante a considerar en futuros trabajos es el disefo de la ar-
quitectura del modelo. En este proyecto se aprecia que el modelo XGBoost es
bastante eficaz cuando no se obtienen una cantidad suficiente de datos para
disenar una red LSTM competente. Sin embargo, con una cantidad de datos re-
levante y que muestren una secuencialidad entre ellos, las redes LSTM siguen
presentando ventajas. No obstante, en los ultimos anos, las arquitecturas ba-
sadas en Transformers han demostrado un gran potencial en el modelado de
dependencias complejas gracias a su mecanismo de autoatencion, que permite
asignar distinta importancia a las caracteristicas en funcion de su relevancia.
La exploracion y experimentacion con este tipo de modelos podria conllevar una
mayor capacidad predictiva de los modelos.

En conjunto, este trabajo demuestra que es posible obtener predicciones compe-
titivas a partir de datos publicos mediante un disenio cuidadoso del proceso de
extraccion de caracteristicas y del modelo empleado. Asimismo, sienta las bases
para futuras investigaciones orientadas a mejorar tanto la calidad de los datos
como la complejidad de los modelos utilizados.
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Anexo A: Glosario

» Feature: caracteristica o variable utilizada como entrada para un modelo
de machine learning.

» Data leakage: situacion en la que informacion del conjunto de datos usa-
do para entrenar se filtra durante el entrenamiento del modelo, producien-
do que el modelo aprenda los datos y no los patrones de los datos. Lo que
da como resultado que frente a datos nuevos no sea capaz de actuar ade-
cuadamente.

= Lote(batch): numero de muestras de entrenamiento procesadas conjunta-
mente en una sola iteracion antes de actualizar los pesos del modelo.

= Dataset: conjunto de datos empleados en entrenamiento, validacion y eva-
luacion de los modelos de aprendizaje automatico. En este proyecto, esta
compuesto por partidos de la NBA y sus caracteristicas asociadas.

= Hiperparametro: configuracion externa de una red neuronal cuyo valor se
fija antes del entrenamiento y no se aprende a partir de los datos, como la
tasa de aprendizaje, el tamano del lote o la dimension del estado oculto.

= Sobreajuste(overfitting): situacion en la que el modelo se ajusta excesiva-
mente a los datos del set de entrenamiento, 1o que provoca una pérdida de
capacidad de generalizacion y menor acierto sobre datos nuevos.

= Baseline: modelo de referencia utilizado para evaluar el rendimiento de los
modelos propuestos. En este proyecto, se refiere al porcentaje de acierto
que se obtendria si siempre se predijera que gana el equipo local en el
conjunto de datos utilizado para ese modelo.

= Dropout: método empleado entre capas de redes neuronales que desacti-
va ciertas neuronas para evitar que la red dependa en exceso de alguna
neurona y asi se promueve el aprendizaje de patrones. Ayuda a evitar el
sobreajuste.

= Hidden dimension: tamano del estado interno de una capa LSTM, que de-
termina cuanta informaciéon temporal puede almacenar y procesar el mo-
delo. En este trabajo, una mayor hidden dimension permite representar con
mayor precision la evolucion del rendimiento de un equipo de la NBA a lo
largo de varios partidos, a costa de una mayor complejidad del modelo.
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» Logit: logaritmo de la probabilidad de que un evento ocurra frente a la
probabilidad de que no ocurra. El valor del logit puede variar desde —oco a
+o00 . En este caso, el logit modela la confianza del sistema en la victoria del
equipo local, se define: logit(P) = In({£5)

= Ensemble: técnica que combina los resultados de multiples modelos indi-
viduales para obtener un modelo predictivo mas preciso. En este proyecto,
se trata un ensemble de arboles de decision utilizado en el modelo de XG-

Boost.

» Epoca: una iteraciéon completa en la que el modelo de machine learning ha
procesado todo el dataset al completo.
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