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Resumen

OMASHU es una solucion tecnologica innovadora que utiliza Big Data e |1A
para mejorar el rendimiento y el bienestar de los jugadores de eSports. La
plataforma ofrece, entre otros, analisis en tiempo real del rendimiento del
jugador durante las partidas, evaluacién del bienestar del jugador median-
te la integracion de datos biométricos, patrones de suefio y actividad fisi-
ca, recomendaciones personalizadas para optimizar el rendimiento y el
bienestar del jugador, y un modelo de contribucién para cuantificar el im-
pacto de cada jugador en el resultado de la partida. Los beneficios aso-
ciados a esta solucidon son, mejorar el rendimiento y la estrategia de juego,
promover la salud fisica y mental de los jugadores, permitiendo un desa-
rrollo sostenible y carreras mas largas en los eSports. En este articulo se
presenta un panorama general de los retos y desafios que enfrenta una
empresa como OMASHU con los datos obtenidos en el area de los
eSports.
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Introduccién

La industria de los eSports, carac-
terizada por su intensa competen-
cia y rapida evolucion, enfrenta de-
safios significativos no solo en me-
jorar el rendimiento en el juego de
los atletas digitales, sino también
en garantizar su bienestar integral.

La problematica central radicaen la
falta de enfoque holistico hacia el
analisis y mejora del bienestar fisi-
co y mental de los jugadores, as-
pectos cruciales que impactan di-
rectamente su rendimiento y, por
ende, el éxito de los equipos.

En la actualidad, a pesar de la dis-
ponibilidad de vastas cantidades
de datos generados en entornos
virtuales, muchos equipos y analis-
tas contindan procesando esta in-
formacion de manera rudimentaria,
limitando su capacidad para aplicar
mejoras fundamentales. Las técni-
cas convencionales de analisis de
rendimiento en eSports tienden a
centrarse excesivamente en métri-
cas de juego, dejando de lado fac-
tores vitales como la salud mental,
el estrés, la fatiga y la calidad del
suefio, que pueden influir profun-
damente en la capacidad de los ju-
gadores para competir al maximo
nivel; que en estudios pasados se
trataban de forma contraria, se utili-
zaban los videojuegos para ayudar
a esta salud mental. (Garcia-Be-
doyaetal.,2019)
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La creciente demanda por solucio-
nes innovadoras que aborden tanto
el rendimiento como el bienestar in-
tegral de los jugadores sefiala la
necesidad prioritaria de un cambio
de paradigma.

La utilizacién de Inteligencia Artifi-
cial (IA) permite soluciones y alcan-
ces que antes solo se podian ima-
ginar. Al integrar datos de juego en
tiempo real con informacion biomé-
tricarecopilada a través de relojesy
brazaletes inteligentes, analisis de
patrones de sueno y actividad fisi-
ca, una solucion basada en IA pue-
de proporcionar un analisis ex-
haustivo y personalizado del bie-
nestar de los jugadores y por defi-
niciéon del rendimiento de los mis-
mos en el juego.

Este enfoque integral no solo per-
mitira a los equipos optimizar estra-
tegias y tacticas de juego, sino que
también promovera una atencién
proactiva hacia la salud fisica y
mental de los jugadores, contribu-
yendo asi a su desarrollo sosteni-
ble y auna carrera mas largay fruc-
tifera en el ambito competitivo de
los eSports.

El desafio técnico principal en el
desarrollo de tecnologias para
eSports radica en el uso de técni-
cas de Inteligencia Atrtificial y Ma-
chine Learning. Construir sistemas
capaces de analizar y procesar de-



talles en este entorno virtual en
constante cambio requiere de un
equipo con experiencia técnica
muy especifica.

En este contexto surge OMASHU,
una solucion tecnoldgica pionera
basada en blockchain e IA, disefia-
da para una gestion integral y efi-
ciente de todo el sector de los
eSports. Este proyecto busca revo-
lucionar la gestién actual de este
deporte, proporcionando herra-
mientas de analisis avanzadas y
transacciones seguras para los ju-
gadores, afiadiendo un valor signi-
ficativo a los equipos en compa-
racion con las practicas actuales.

En este articulo se presenta como
esta empresa utiliza la ciencia de
datos, el big data y la IA en los
eSports para beneficio de jugado-
res, equipos y futuros stakeholders
pertenecientes al ambiente de los
deportes electrénicos. (Clemente,
2022)

El articulo se divide en siete partes.
Se inicia con un contexto de lo que
es el juego que se utiliza en este es-
tudio. Luego, se presenta la forma
de obtener los datos de éste y a
continuacion se muestran nuevas
métricas de analisis de partida. En
los siguientes puntos cuatro y cinco
respectivamente, se presenta un
analisis de las variables y se intro-
ducen los modelos y propuestas de
solucién en |A que se esta desarro-
llando. Seguidamente, en el apar-
tado seis, se presenta el estudio in-
signia inicial, el modelo de contri-

bucién. Finalizando en el apartado
siete, con las conclusiones y traba-
jo futuro.

¢ Qué es League of Legends?
League of Legends, comunmente
conocido como LoL, es un juego de
computador del género MOBA
(Multiplayer Online Battle Arena) y
esta consolidado, tanto por numero
de jugadores activos como por el
nivel de profesionalizacion del mis-
mo, como el rey de los deportes
electrénicos. En el ultimo campeo-
nato del mundo, el evento tuvo 6.4
millones de espectadores simulta-
neamente (Gough, 2024) y diecio-
cho mil espectadores en el estadio
de Seul («Korea'S T1 Win Record
Fourth League Of Legends World
Title», 2023), en la decimotercera
edicion de dicho evento, siendo
uno de los mas grandes y antiguos
en la historia de los eSports.

Una partida de LoL consiste en dos
equipos de cinco jugadores que
disputan entre ellos el control de su
mitad del mapa, la Grieta del Invo-
cador. Cada uno de los diez juga-
dores controla un campedn diferen-
te (un personaje de los 167 disponi-
bles) con habilidades uUnicas y dife-
rentes estilos de juego. En el trans-
curso de la partida, los campeones
se vuelven mas poderosos median-
te la acumulacion de_puntos de ex-
periencia y ganando oro, el cual se
usa para adquirir objetos y hacerse
mas fuerte y de esta manera, poder
derrotar el equipo enemigo. La vic-
toria ocurre cuando un equipo con-
sigue abrirse paso hasta la base
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enemiga (el otro extremo del mapa)
y destruir su nexo. En este articulo,
OMASHU presenta como insumo
principal este juego.

Obtencion de datos

Para poder analizar las partidas,
RIOT GAMES (la empresa detras
de League of Legends) ofrece una
Developer API (Riot Developer Por-
tal, s. f.) de donde se pueden obte-
ner los datos de partidas una vez
estas han sido finalizadas. RIOT
GAMES ofrece dos tipos de datos
sobre la partida: uno centrandose
en un resumen y analisis de qué ha
sucedido en ella, y otro describien-
do todos los eventos que han suce-
dido minuto a minuto. Por ejemplo,
si se quisiera saber cuantas muer-
tes ha habido en una partida, la pri-
mera representacion contestaria
un numero: 23; la segunda repre-
sentacién, en cambio, nos daria
una lista de todas las muertes qué
han sucedido y en qué minuto de la
partida. Es decir, la primera no tiene
temporalidad y describe la partida
cuando esta hafinalizado, mientras
que la segunda describe los even-
tos en eltiempo, con orden.

Ahora que se han descrito qué tipos
de datos hay para analizar, se debe
construir una infraestructura para
los mismos. En cualquier empresa
centrada en analisis de datos, lo
prioritario y primordial es definir y
crear una pipeline de obtencién y
analisis previo y manipulacion de
datos para poder extraer conclu-
siones de ellos. Desde OMASHU
se ha implementado un proceso de
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ETL (Extract, Transform, Load) de
la siguiente manera:

1. Obtencion: Como RIOT GAMES
no da acceso directo a una lista
de partidas, se observan las co-
las donde los jugadores estan
esperando para entrar a jugar a
una partida. Desde ahi, con el
nombre de ese jugador, se pue-
de obtener qué partidas ha juga-
do hasta ahora y descargarlas a
lo largo de diversas horas me-
diante multiples llamadas a la
APlde RIOT GAMES.

2. Transformacién: Una vez se tie-

nen muchisimas partidas de dis-
tintos jugadores en crudo, se
realiza una manipulacion inteli-
gente de los datos para reducir
su tamafio y mejorar el acceso a
ellos. Para lograr este hit, se ha
prescindido de los formatos tra-
dicionales de datos como tablas
0 CSV en pos de adoptar forma-
tos mas flexibles. Mediante este
proceso, se consigue reducir el
peso de los datos en un 80%,
que no solo reduce costes de al-
macenamiento y agiliza el movi-
miento de los datos, sino que
también mejora el acceso a lain-
formacion que contiene, simpli-
ficando su estructura.

3. Carga: Una vez toda la informa-

cion de los jugadores ha sido
procesada, es guardada en una
base de datos NoSQL en nues-
tra infraestructura de AWS, pre-
parados para ser analizados y
usados en multiples modelos.



Nuevas métricas de analisis de
partida

Uno de los principales motivos del
nacimiento de este proyecto es la
ausencia de métricas analiticas en
un deporte tan consolidado como
es League of Legends. En contra-
posicion con deportes mas tradicio-
nales como el futbol, el tenis o el
golf y pese a su naturaleza electro-
nica, encontramos que el rey de los
eSports no cuenta (a nivel compe-
titivo) de muchas métricas e indi-
cadores para explicar una partida,
el rendimiento de un jugador o has-
ta una simple prediccion de victoria.

En el competitivo actual, se usan
dos métricas principales para de-
terminar el rendimiento de un juga-
dor: el oro total obtenido y el KDA.
Durante el desarrollo del juego, se
consiguen objetivos predetermi-
nados en la partida (como eliminar
a otro jugador, destruir una torre o
eliminar diversos monstruos) que
dan oro al jugador que lo consigue,
con el que se puede mejorar al per-
sonaje para conseguir mas oro. El
KDA (Kills Deaths Assists) se defi-
ne como la siguiente formula:

K+A

KDA = D

Donde K son cuantos campeones
enemigos ha eliminado un jugador,
A son las asistencias en la elimina-
cion de campeones (el jugador ayu-
da a un compafiero de su equipo a
eliminar a uno del equipo contrario)
y D son las eliminaciones que ha
sufrido dicho jugador a manos de
un miembro del equipo enemigo.

Aunque estas métricas realizan
una faena competente en describir
coémo de bien ha jugado un jugador
y tienen una correlacion alta con la
victoria de su equipo (a mas alto
KDA/oro obtenido, mas probable
es que ganes la partida), pecan am-
bas en los mismos puntos:

a. Son métricas de analisis indivi-
dual, no de analisis de equipo.

b. Son poco interpretables sobre
cdmo un jugador puede mejorar
sus puntos débiles.

No todos los miembros de un equi-
po tienen las mismas funciones
dentro del mismo. Cada miembro
ocupa una posicion, que no solo
determina una ubicacion fisica a
ser ocupada dentro de la partida,
sino también, una serie de objeti-
vos a cumplir. Es decir, por mucho
oro que un jugador gane, si ha eje-
cutado un objetivo que no le corres-
ponde a su posicidn, las métricas lo
contarian cdmo una aportacion po-
sitiva pese a haber perjudicado a
un miembro de su mismo equipo,
ya que ese objetivo ha sido robado
a otro jugador, obteniendo el prime-
ro recompensas que pertenecen al
otrojugador.

Por ejemplo, si el jugador de la po-
sicidon Jungla de una partida des-
truye una torre de posicidén Top, el
Jungla se queda con el oro, roban-
doselo al Top y ralentizando su de-
sarrollo normal dentro de la partida,
haciéndolo mas vulnerable a los
ataques del Top enemigo.
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Si bien el KDA es una métrica po-
pular para evaluar el rendimiento
individual en eSports, no es una
medida perfecta. Es cierto que un
jugador que elimina a muchos ene-
migos puede ser considerado bue-
no, pero el KDA no tiene en cuenta
el contexto de las eliminaciones.
Por ejemplo, un jugador que pierde
tiempo intentando eliminar enemi-
gos en lugar de ocuparse de sus
objetivos puede tener un KDA alto,
pero no estara contribuyendo a la
victoria del equipo. En este sentido,
una muerte que no ayude a lograr
los objetivos del equipo puede con-
siderarse negativa, incluso si au-
menta el KDA del jugador. EIl pro-
blema del KDA es que no es una
meétrica interpretable: no nos dice
por qué un jugador tiene un KDA
alto o bajo, y no nos da informacién
sobre cOmo puede mejorar su ren-
dimiento.

Aun mas, cuando un jugador no
profesional se percata de que su
debilidad es que consigue poco
oro, intenta desentrafar cdmo con-
seguir mas. Su respuesta es inme-
diatamente resuelta con hacer mas
objetivos para mejorar su desarro-
llo, pero para eso necesita conse-
guir mas oro, volviéndose un pro-
blema circular. Se puede generar
un silogismo analogo con el deseo
de aumentar el KDA: eliminar mejor
a los enemigos y morir menos, pero
no es tan evidente nidirecto, nitam-
poco cdmo conseguirlo. En resu-
men, pese a estar bien correlacio-
nadas con la victoria de un equipo,
las variables en el competitivo ac-

SISTEMAS

tual no muestran faciles caminos
de mejora del jugador, pueden de-
cir como de bien se ha hecho, pero
no como hacerlo mejor.

Para solventarlo, se han desarro-
llado diversas métricas utilizando
los datos originales y estudios de
las partidas para encontrar varia-
bles que expliquen desde otros am-
bitos el rendimiento de los jugado-
res, de los equipos y que den infor-
macion de mejora. Por ejemplo, en
vez de cuanto oro obtiene el juga-
dor, se habla de como lo gasta, se
introduce la métrica llamada Gold-
Efficency. Esta métrica es un nu-
mero entre 0 y 1 que describe la di-
ferencia entre el oro qué ganas y el
oro que gastas, porque quedarse
con oro sin gastar durante mucho
tiempo repercute en que tus rivales
se hagan mas fuertes que tu.

El KDA también se puede enfocar
de forma mas directa preguntando
cuantas veces una posicion ha ma-
tado a su opuesto del otro equipo,
permitiendo comparar si uno de los
dos es mejor que el otro, no solo en
general.

A nivel de objetivos y partida, tam-
bién se puntua positivamente qué
posicion toma el jugador, qué obje-
tivos concretos ha alcanzado, y se
ponen penalizaciones en caso de
no ir de acuerdo a un desarrollo 6p-
timo de partida, como por ejemplo
enlastorres.

El progreso en una partida de LoL
se puede definir segun el estado de



las torres. Las torres protegen los
caminos que llevan al nexo, que se
denominan “lineas” y hay tres: Top,
Mid, y Bot. Las torres de al menos
una linea tienen que haber sido
completamente derribadas para
poder acceder al nexo.

Siguiendo ese ejemplo, no solo es
importante haber destruido mu-
chas torres, sino haber destruido
las que te tocan. Si estas en una
posicion de linea (eres Top, Mid o
Bot) tienes que estar involucrado
en la destruccién de las torretas de
tu linea, no de las de otra. También
es significativo matizar que me-
diante analisis se ha observado
que, en general, las partidas que
consiguen eliminar las torres de la
linea central tienen mas probabili-
dad de victoria que no las que con-
siguen eliminar las de los otros dos
caminos. Por lo tanto, observando
qué torres han caido en vez de
cuantas, se puede obtener una
descripcion de objetivos mucho
mas especifica y util.

Analisis de las variables

Una vez se tienen las variables
descargadas de RIOT GAMES re-
ferentes a una partida, se procede
a su utilizacion. Conociendo la im-
portancia de un profundo analisis
de datos, es fundamental, no solo
para ofrecer el mejor producto a
sus usuarios, sino para fundamen-
tar cualquier problema de Big Data.

El objetivo en el analisis de los da-
tos es reducir y optimizar la canti-
dad de métricas para su uso a la

hora de cubrir las distintas necesi-
dades y finalidades de la empresa;
es decir, qué variables son las me-
jores para el propésito que se quie-
ra conseguir. Pese a ser contra in-
tuitivo en cierta medida, usar todos
los datos a disposicién, sin ningun
tipo defiltro o limpieza, puede llevar
a resultados no deseados de pre-
diccion, asi como generar costos
innecesarios en almacenamiento y
en energia, sobre todo cuando se
habla de entrenamiento de mode-
los de aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo.

La idea es centrarse en dos enfo-
ques para analizar las variables: el
estudio de las relaciones entre ellas
y la importancia de estas en el de-
sarrollo de la partida.

Relaciones entre variables: Ini-
cialmente, se hace una inspeccion
de las correlaciones entre las dis-
tintas meétricas. La correlacion en-
tre dos variables o métricas permite
representar, en un coeficiente, en
qué grado y medida se relacionan
entre ellas, es decir, dos variables
con correlacion muy alta cambian
de la misma forma, por tanto, expli-
can mas o menos lo mismo, mien-
tras que dos con correlacion muy
baja no tienen nada que ver entre
ellas, por tanto, explican cosas dis-
tintas. Esto sera util para poder ha-
cer un filtrado, pues en esencia, te-
ner dos variables con correlaciones
altas entre ellas estamos duplican-
do una informacion que ya se sabe
solo con una. Para ver qué varia-
bles estdn muy correlacionadas o
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FIGURA 1: Porcién de la matriz de correlaciones de las variables de la descarga de
partidas, siendo correlacion positiva los colores mas oscuros y correlacion negativa
los mas claros. fuente: Elaboracién propia.

no, se grafica la matriz de correla-
ciones (ver Figura 1), donde la dia-
gonal es la correlacion de una va-
riable consigo misma (siempre la
maxima y, en consecuencia, 0SCu-
ra) y los otros elementos de la fila
son las correlaciones con todas las
otras variables.
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Mediante este analisis, se consigue
poder explicar cuando gana un
equipo con unicamente el 35% de
las variables de entrada.

Importancia de las variables: Ala
hora de estudiar la relevancia e im-
portancia de las métricas en el re-



sultado de la partida, se realizd
analiticamente definiendo una va-
riable objetivo, la victoria del equipo
rojo. La eleccion de querer explicar
la victoria es natural, si se consigue
determinar algun patrén en los va-
lores que se relacione con el equipo
ganador, se podra obtener conclu-
siones sobre ella.

Con el objetivo de predecir la victo-
ria de un equipo en mente, solo
queda escoger un método ade-
cuado para encontrar qué variables
aportan mas en el proceso. En uno
de los casos que OMASHU desa-
rrolla, se opta por el modelo GBR
(Gradient Boost Regressor) (Fried-
man, 1999), que permite ver qué in-
cidencia tiene cada variable para
explicar el resultado de la partida.
Si se descartan las menos rele-
vantes se puede conseguir delimi-
tar el numero de variables impor-
tantes aun 90%, quedando asi, con
15 de las 135 métricas originales.

Modelos e IA: salud y
rendimiento

La IA esta revolucionando los
eSports de varias maneras, como
la gestion de competiciones, el
compromiso y la experiencia de los
aficionados, el desarrollo de juga-
dores, y la mejora de métodos de
entrenamiento. Por ejemplo, la 1A
puede automatizar tareas repetiti-
vas y proporcionar insumos valio-
sos sobre el rendimiento de los ju-
gadores, mejorando su eficiencia y
permitiendo a los jugadores cen-
trarse en aspectos criticos como la
comunicacién y desempefio.

Ademas, las herramientas de en-
trenamiento basadas en |IA pueden
ayudar alos jugadores a mejorar en
varios aspectos del juego, como la
precision de tiro y la toma de deci-
siones, sin necesidad de equipos
costosos o entrenadores expertos.

La IA también personaliza la expe-
riencia de visualizacion para los afi-
cionados y permite a los entrena-
dores mejorar sus métodos de en-
trenamiento mediante el segui-
miento de las sesiones de practica
de los jugadores y proporcionando
feedback para mejorar el rendi-
miento.

En la vanguardia de la interseccion
entre la inteligencia artificial y los
eSports, OMASHU lidera con inno-
vaciones que transforman el anali-
sis de rendimientoy la estrategia en
League of Legends. Este apartado
se sumerge en los avances pione-
ros implementados y en desarrollo
por OMASHU, destacando la apli-
cacion de modelos de IAtanto en el
ambito del juego (InGame) como
fuera de él (OutGame), como, por
ejemplo, la salud, bienestar y el
rendimiento de los jugadores.

Modelos InGame:

El analisis InGame se centra en la
interceptacién dinamica de las es-
tadisticas de las partidas, donde la
recopilacion y el procesamiento de
datos se realizan en tiempo real o
post partida, como ya se ha men-
cionado en los apartados anterio-
res. Utilizando técnicas avanzadas
de aprendizaje automatico, se han
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desarrollado modelos especificos
para evaluar y predecir el rendi-
miento de los jugadores en diver-
sas situaciones de juego.

Analisis detallado de estadistica
de jugadores:

La importancia de algunas varia-
bles va mas alla de simples nume-
ros; representan una estructura de
decisiones estratégicas, habilidad
individual y coordinacién de equi-
po. El oro, obtenido a través de la
eliminacion de enemigos, mons-
truos neutrales y torres, es un indi-
cador de la capacidad del jugador
para influir en el juego a través de
recursos econémicos, permitieéndo-
le adquirir objetos que potencian
sus habilidades, como se evidencid
en los apartados anteriores. Me-
diante la utilizacion de histogramas
y correlaciones entre campeones,
el modelo ilustra visualmente como
estas variables varian entre dife-
rentes roles y como ciertos cam-
peones con comportamientos simi-
lares pueden seragrupados juntos.

Esta segmentacién basada en el
rendimiento y las preferencias de
campeodn facilita la prediccion de
estrategias efectivas contra opo-
nentes especificos, permitiendo a
los equipos adaptar su preparacion
y formacién de manera mas infor-
mada y estratégica.

El modelo profundiza en la dinami-
cadeljuego al construir matrices de
correlacion, que enfrenta desafios
importantes, indicando la necesi-
dad de utilizar técnicas adecuadas
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o la aplicacién de métodos como
pasos adicionales. Estos aseguran
que el modelo no solo capture las
tendencias generales, sino tam-
bién identifique las sutilezas en las
interacciones entre variables, pro-
porcionando un entendimiento mas
profundo y matizado de como dife-
rentes aspectos del juego contribu-
yen al éxito.

Al implementar técnicas avanza-
das como el analisis de compo-
nentes principales (PCA) (Jackson
& Hearne, 1973) para reducir la di-
mensionalidad y el uso de cluste-
ring, el modelo logra destilar la
esencia de los datos complejos en
insumos accionables. Esto no solo
optimizala estrategia y preparacion
previa al juego, sino que también
ofrece una base soélida para el de-
sarrollo continuo de tacticas de jue-
go, la seleccion de campeonesy la
formacion de equipos, marcando
avances significativos en como los
datos y la IA puede ser utilizados
para potenciar el rendimiento en los
eSports.

Adicionalmente, al analizar los da-
tos de partidas mediante clustering,
el modelo podra distinguir entre ju-
gadores agresivos que tienden a
obtener un alto niumero de elimina-
ciones y aquellos con un enfoque
mas estratégico orientado a asis-
tencias y objetivos de equipo. Esta
diferenciacion, la cual puede llegar
a ser muy extensa y completa, per-
mite a los entrenadores y analistas
ajustar las estrategias de juego y la
seleccién de campeones para com-



plementar o contrarrestar los esti-
los de los oponentes de manera
efectiva.

La aplicaciéon del analisis de redes
en los modelos InGame desarro-
llados, proporciona una vision pro-
funda de las intersecciones entre
jugadores dentro de una partida. Al
construir grafos donde los nodos
representan a los jugadores y las
aristas reflejan colaboraciones, co-
mo asistencias en eliminaciones o
participacion en la conquista de ob-
jetivos, podemos identificar nu-
cleos de jugadores que frecuente-
mente juegan juntos y exhiben una
sinergia destacada. Este analisis
no solo resalta la importancia de la
cohesion del equipo, sino que tam-
bién permite descubrir tacticas
emergentes basadas en la compo-
sicion del equipo y las decisiones
estratégicas.

Aplicaciones estratégicas y
mejora del rendimiento

La integracion de estos analisis
permite avanzar en la estrategia de
los equipos de League of Legends,
revolucionando el enfoque hacia la
preparacion para las futuras parti-
das. Al comprender las fortalezas y
debilidades de los jugadores en
contextos especificos, el proyecto
puede ofrecer recomendaciones
personalizadas que maximizan las
habilidades individuales y fomen-
tan una mayor cohesion del equipo.
Puede ademas identificar patrones
y estrategias que son efectivas
contra oponentes especificos vy
preparar a los equipos para enfren-

tarse a una amplia gama de esce-
narios de juegos, permitiéndoles
adaptarse y responder de manera
mas efectiva a las tacticas enemi-
gas.

Por ejemplo, mediante el analisis
de los datos de partidas y el uso de
modelos predictivos, se puede lle-
gar a sugerir combinaciones 6pti-
mas de campeones que maximizan
la probabilidad de victoria basan-
dose en las tendencias historicas y
las dinamicas actuales de juego.
Estas recomendaciones se com-
plementan con el analisis detallado
de los oponentes, incluyendo su
estrategia de juego habitual y los
campeones que prefieren, ofre-
ciendo asi una ventaja competitiva
significativa antes de entrar en la
partida, lo cual puede proporcionar
un porcentaje de victoria superior al
50% tedrico antes del tiempo de
juego.

Evaluacion continua y

retroalimentacion personalizada
En el dinamico mundo de los
eSports, la capacidad para adap-
tarse y mejorar continuamente es
crucial para mantener la competiti-
vidad. OMASHU, a través de sus
modelos de IA, no solo proporciona
analisis y recomendaciones basa-
das en datos historicos y actuales,
sino que también establece un sis-
tema de evaluacion continua que
monitoriza el rendimiento del juga-
dor en tiempo real y futuro. Esta
evaluacion continua permite ajus-
tes y modificaciones en las estra-
tegias y tacticas casi en tiempo
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real, ofreciendo a los jugadores y
entrenadores retroalimentacioén in-
mediatay relevante.

La implementacion de sistemas de
retroalimentaciéon personalizada,
se encuentra en desarrollo también
y esta se realizara teniendo en
cuenta la toma de métricas de ren-
dimiento individuales y la compa-
racion con los objetivos estableci-
dos previamente, asi como el de-
sempefio de otros jugadores con
roles similares. Utilizando técnicas
de procesamiento de lenguaje na-
tural (NLP) junto con modelos de
aprendizaje automatico, que po-
drian desarrollarse en plataformas
paralelas (Sotelo et al., 2013),
OMASHU podra generar reportes y
recomendaciones en lenguaje na-
tural que son facilmente compren-
sibles por jugadores y entrenado-
res. Esto no solo facilita la mejora
continua del rendimiento, sino que
también ayuda a la identificacion y
correccion de areas especificas de
mejora.

Modelos OutGame:

Evaluacion integral del bienestar
del jugador

Nuestros modelos OutGame em-
plean algoritmos avanzados para
monitorizar y evaluar indicadores
de salud y estrés, permitiendo iden-
tificar tempranamente potenciales
riesgos para el bienestar del juga-
dor. Esta evaluacion integral se ba-
sa en la recopilacién de datos a tra-
vés de dispositivos como relojes o
brazaletes inteligentes, aplicacio-
nes de seguimiento de salud y
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autoinformes, creando perfiles de-
tallados del estado fisico y emocio-
nal de cadajugador.

Retroalimentacion
personalizada y
recomendaciones de

bienestar y ejercicio

El ecosistema de los eSports, tra-
dicionalmente es considerado co-
mo una actividad sedentaria, la im-
portancia del ejercicio fisico regular
se esta convirtiendo en un tema de
creciente interés y estudio. De a-
cuerdo a los rigurosos entrena-
mientos de los ajedrecistas (Golf,
2015), quienes a menudo se so-
meten a régimen de acondiciona-
miento fisico para mejorar la con-
centracion, la resistencia y la ges-
tion del estrés durante sus partidas,
los jugadores de eSports también
pueden beneficiarse significativa-
mente de una actividad fisica re-
gular.

La investigacion en diversas disci-
plinas competitivas ha demostrado
consistentemente que el ejercicio
fisico no solo mejora la salud ge-
neral, sino que también potencia
funciones cognitivas clave como la
atencion sostenida, la memoria de
trabajo y la velocidad de procesa-
miento. Estos beneficios son cru-
ciales en los eSports, donde la to-
ma de decisiones rapida, la con-
centracion y la resistencia mental
pueden marcar la diferencia entre
la victoriay la derrota.

Basado en el analisis profundo rea-
lizado por los modelos y los dispo-



sitivos, se planea ofrecer retroali-
mentacion personalizada y reco-
mendaciones practicas dirigidas de
bienestar y ejercicio, para mejorar
la salud y el bienestar general de
los jugadores. Estas recomenda-
ciones abarcaran estrategias para
una gestion efectiva del estrés, téc-
nicas de relajacion, programas de
ejercicio fisico adaptado y guias
para un descanso adecuado y res-
taurador.

El objetivo es asegurar que los ju-
gadores mantengan un equilibrio
saludable entre la intensidad de la
competicion y su bienestar perso-
nal, otorgando finalmente e indirec-
tamente una mejora en su rendi-
miento, este proceso esta en desa-
rrollo.

Implementacion dentro de la
plataforma de soluciones de
bienestar en los eSports
Reconociendo la relevancia critica
del bienestar fisico para el rendi-
miento 6ptimo en los eSports, los
modelos OutGame incluyen médu-
los dedicados a la promocion de la
actividad fisica, basandose en evi-
dencia que sugiere mantenerse ac-
tivo con rutinas de como alcanzar
minimo de 8000 pasos diarios pue-
de mejorar significativamente tanto
la salud fisica como el rendimiento
cognitivo (Craig etal., 2003).

Laideade esta solucion vamas alla
de las recomendaciones generales
de actividad fisica, aspirando a per-
sonalizar las sugerencias basadas
en las necesidades y perfiles indivi-

duales de los jugadores. Enten-
diendo que el exceso de sesiones
prolongadas de juego puede llevar
a un decremento en el rendimiento,
se propone un enfoque que equili-
bra el tiempo de juego con la activi-
dad fisica necesaria para mantener
un rendimiento éptimo.

Por ejemplo, mediante el analisis
de datos de rendimiento y bienes-
tar, se podria recomendar a un ju-
gador especifico, basandose en su
perfil, que limité su tiempo de juego
a no mas de 2 horas continuas por
dia.

Complementariamente, por ejem-
plo, se sugeriria una rutina de ejer-
cicios personalizada de 3 dias a la
semana en el gimnasio, con sesio-
nes de una hora y media a una in-
tensidad de 140 pulsaciones por
minuto, enfocadas en mejorar la
capacidad cardiovascular, la fuerza
y laflexibilidad.

Esta metodologia no solo busca
optimizar el rendimiento dentro del
juego, sino también promover un
estilo de vida saludable y equilibra-
do.Através de la gamificacién de la
actividad fisica, se incentiva a los
jugadores a alcanzar sus metas de
ejercicio, integrando recompensas
y objetivos que reflejen positiva-
mente su salud y su capacidad
competitiva en los eSports, de-
mostrando como la implementa-
cion de estos habitos totalmente
automatizados, dan como resulta-
do un incremento de mejora en su
rendimiento (Wooles, 2018).
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Estudio de la Contribucién de un
jugador asuequipoy partida

Uno de los mejores modelos que se
estan desarrollando en la actuali-
dad se denomina como modelo de
contribucion a la partida. Uno de
los principales objetivos del pro-
yecto es poder determinar de forma
analitica el rendimiento del jugador
durante la partida en comparaciéon
con los otros jugadores, lo que per-
mitira elaborar este modelo de con-
tribucion. Especificamente, el mo-
delo permite cuantificar, como el ju-
gador, ha ayudado a la victoria de
Su equipo o cuanto ha perjudicado
en su derrota. Las ventajas de
cuantificar este rendimiento son
bastantes, como, por ejemplo, en-
contrar el MVP (most valuable pla-
yer) de la partida, comparar juga-
dores que no han estado en una
misma partida, comparar a un ju-
gador en una posicion concreta con
su antagonico del otro equipo o po-
der asignar un potencial valor de
mercado.

El problema que conlleva realizar
este modelo no es trivial. Se desea
determinar cuanto ha aportado ca-
da jugador al resultado de la parti-
da, a nivel individual como de equi-
po. Para hacer esto, se debe saber
en qué momento un jugador ha te-
nido un rendimiento superior, si lo
ha hecho bien o mal, y como lo ha
hecho segun el rol que ha desem-
pefiado. Una solucion a este pro-
blema consiste en computar el ren-
dimiento de cada jugador, la meta
es establecer un valor numérico al
desarrollo de cada jugador en una
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partida, para asi poder comparar
qué jugador ha tenido un mejor de-
sempefo durante la partida res-
pecto a otros rivales y/o compa-
neros.

Cuando se comparan las puntua-
ciones entre jugadores, es funda-
mental diferenciar la posiciéon to-
mada por cada participante durante
la partida (Top, Jungle, Middle,
Bottom y Ultility). Para ello utiliza-
mos el procedimiento de reduccion
de la dimensionalidad y extracciéon
de las variables mas influyentes pa-
ra cada posicion, explicado en los
apartados anteriores. Estas seran
las usadas en el modelo de apren-
dizaje automatico para calcular las
puntuaciones que, en este caso
especifico, alimentan un modelo de
Regresion Logistica Binaria (BLR)
(Hosmer & Lemeshow, 2000). La
eleccion de este modelo va acorde
alas necesidades del problema. En
este caso, es un modelo sencillo,
pero con complejidad suficiente pa-
ra capturar el desarrollo de una par-
tida.

Gracias al valor numérico que se
obtiene en el proceso anterior-
mente descrito, se puede proponer
la contribucion total del jugador al
equipo y a la partida en un valor
porcentual.

Este es util para ver si ha benefi-
ciado o perjudicado a su equipo en
la partida, en qué grado lo ha he-
cho, y cuanta incidencia ha tenido
en el resultado final de su colectivo,
gane o pierda.
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FIGURA 2: Ejemplo graficado de los calculos de contribucion en una partida. Fuente:
elaboracion propia.

En la Figura 2 se puede observar,
como se muestran, los resultados
del algoritmo de la partida en la pa-
ginaweb de OMASHU. La barra su-
perior muestra quién ha ganado de
los dos equipos, en este caso el
equipo rojo, dado que, la porcion
derecha de la barra (la de color ro-
sa) es mas larga que la del equipo
azul. Concretamente, los numeros
35y 65 son el porcentaje de domi-
nancia, que define por cuanto mas
ha ganado un equipo al otro. En el
ejemplo de la figura, se observa
una partida en la que ha dominado
el equipo rojo, pero no por mucho
de acuerdo asuvalorentre 0y 100.

En la parte inferior de la figura se
puede observar las contribuciones
de cada jugador a su equipo, que
pueden ser a favor o en contra de
este. Amodo de ejemplo, el jugador
Mid del equipo azul, ha hecho una
pésima partida a favor de su equipo
y, por lo tanto, ha contribuido a la
victoria del equipo contrario, por
eso le aparece un menos 20% en el
color correspondiente al equipo ro-
jo, en rosa. En cambio, todos los
otros jugadores del equipo azul han
hecho una contribucion positiva a
su equipo. En el equipo rojo, en
cambio, los colores se invierten: el
rosa aparece como positivo porque
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ayuda a su equipo, mientras que
también se tienen contribuciones
negativas del Top y del ADC, por
eso aparecen con el color del equi-
po contrario.

Conclusiones y Siguientes
pasos

En este articulo se presenta la ex-
traccion porcentual del desarrollo
de cada jugador a la partida de una
forma empirica. Este sistema per-
mite comparar jugadores a través
de su rendimiento individual, facili-
tando la identificacion de aquellos
con mayor potencial de éxito. Tam-
bién permite valorar el precio de
mercado de un jugador y su varia-
cioén en vivo en funcién de su con-
tribucién en el campo, lo que facilita
la toma de decisiones estratégicas
en cuanto a fichajes y gestion del
equipo.

Igualmente, se han descrito las ver-
tientes que hacen que OMASHU
sea una startUp con muchos desa-
fios en un futuro cercano, pasando
desde lainfraestructura de datos, el
analisis de variables y creacion de
ellas dentro del juego, y la descrip-
cion de lo que es capaz de hacer
con los modelos desarrollados,
donde destaca el modelo de contri-
bucion. Pese a todos los logros ob-
tenidos, se tiene muy claro que esto
solo ha sido el principio, y se tienen
claros los objetivos afuturo.

Siguientes Pasos

Precio: En un mercado en cons-
tante expansion como los eSports,
la marca League of Legends obtie-
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ne una cuota de mercado con cerca
de 170 millones de jugadores uni-
cos mensuales, de los cuales unos
12 millones son unicos diarios
(«Korea'S T1 Win Record Fourth
League of Legends World Title»,
2023), la capacidad de asignar un
valor de mercado a los jugadores
se convierte en una herramienta in-
valuable. En OMASHU, se desa-
rrollaran modelos complejos que
integraran no solo el rendimiento
InGame y OutGame, sino también
la reputacion en linea y los logros
conseguidos para establecer un
precio de mercado aproximado pa-
ra cada jugador. Este precio de
mercado, ofrecera una estimacion
valiosa del valor de un jugador,
tanto para profesionales como para
amateurs, reflejando su potencial
de contribucién a un equipo y su
atractivo en el mercado de fichajes.

La integracion de estos aspectos
en la valoracién del jugador permi-
tira a equipos, patrocinadoresy pla-
taformas de eSports tomar deci-
siones informadas sobre contrata-
ciones, inversiones y estrategias
de desarrollo de talento. Al propor-
cionar una cifra basada en un ana-
lisis exhaustivo de datos, OMASHU
facilitara un entendimiento mas
profundo del valor que cada juga-
dor aporta al ecosistema tanto pro-
fesional como amateur, promo-
viendo una cultura de reconoci-
miento y recompensa basada en el
merito y el desempefio.

Al monitorizar las tendencias en el
rendimiento InGame, la actividad



OutGame, los logros y la reputa-
cion online, podemos identificar a
aquellos jugadores cuyas habilida-
des y contribuciones estan en una
fase ascendente, sufriendo una
proyeccion de aumento en su valor
de mercado.

Este modelo predictivo avanzado
no solo beneficiara a los jugadores
profesionales, al proporcionarles
una herramienta para maximizar su
valor en el mercado, sino que tam-
bién descubrira a jugadores ama-
teurs o semiprofesionales que de-
muestran patrones de comporta-
miento y rendimiento similares a los
profesionales. Esto abre una ven-
tana de oportunidades para que los
talentos emergentes sean recono-
cidos y valorados de manera justa,
facilitando su transicion hacia la
profesionalizacion. Al anticipar la
evolucion del mercado y las ten-
dencias en el rendimiento de los ju-
gadores, esta plataforma se posi-
cionara como un recurso indispen-
sable para agentes, equipos y or-
ganizaciones dentro de la industria,
proporcionando insumos predica-
tivos que informaran estrategias de
contratacion y desarrollo de juga-
dores alargo plazo.

Prediccion de rendimiento: El he-
cho de poder extraer la contribu-
cion de un mismo jugador en diver-
sas partidas consecutivas donde
haya participado, nos abre la posi-
bilidad de entender las contribu-
ciones como una serie temporal, 0
una sucesion de datos ordenados
cronoldégicamente. En esta linea,

podremos usar diversos modelos
para ajustar y predecir el rendi-
miento del jugador en la siguiente
partida.

Analisis temporal: Todos los re-
sultados obtenidos hasta ahora son
observando la partida sin tener en
cuenta la temporalidad de los even-
tos que han ocurrido, es decir, se
obtienen las predicciones sabiendo
cuantos eventos y qué magnitudes
estos han tomado, pero no cuando
han sucedido. Poder analizar los
resultados utilizando la temporali-
dad supondra el siguiente nivel de
analisis para encontrar los puntos
débiles de un equipo y de un juga-
dor.

Para eso, ya se tiene en desarrollo
un modelo de redes neuronales ca-
paz de la gestién de la temporali-
dad.

Modelos OutGame, salud y bie-
nestar de los jugadores: El éxito
en los eSports trasciende del ren-
dimiento dentro del juego. Por ello,
los modelos OutGame estan dise-
Aados para abordar aspectos cru-
ciales de la salud y el bienestar de
los jugadores, fundamentales para
su rendimiento 6ptimo y sostenibili-
dad alargo plazo en el ambito com-
petitivo. Através de un enfoque ho-
listico, estos modelos de IA anali-
zaran una amplia gama de datos
relacionados con el bienestar fisico
y mental de los jugadores, inclu-
yendo patrones de suefo, niveles
de actividad fisicay signos de fatiga
y estrés.
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Blockchain fichajes: se propone
revolucionar la manera en que los
jugadores, equipos y demas sta-
keholders interactuan y realizan
transacciones, mediante la imple-
mentacion de tecnologias Web3.
Con la plataforma de OMASHU ple-
namente operativa, ofreciendo
analisis profundos del rendimiento
y potencial tanto de jugadores pro-
fesionales como amateurs, el si-
guiente paso natural es facilitar la
transicidon y transaccién de talentos
de manera eficiente, transparente y
segura. La utilizacion de certifica-
ciones Web3 permitird a los juga-
dores demostrar su profesionalis-
mo y habilidades de manera verifi-
cable, y a los clubes estudiar y se-
leccionar talentos con confianza.
La plataforma proporcionara las
herramientas necesarias para
transferir la propiedad de un juga-
dor con un solo clic, automatizando
y agilizando el proceso de liquida-
cion de pagos siguiendo las regula-
ciones actuales y las condiciones
estipuladas por los propietarios de
los videojuegos. La adopcion de
blockchain en la plataforma de
OMASHU, no solo va a favorecer la
circulacion del talento dentro del
ecosistema de los eSports, sino
que también activara y potenciara
su economia. Al facilitar transaccio-
nes rapidas, seguras y reguladas,
eliminamos barreras y creamos un
mercado mas dinamico y accesi-
ble, tanto de para los jugadores co-
mo para los equipos, independien-
temente de su nivel. Esta tecnolo-
gia abre las puertas a una variedad
de funcionalidades avanzadas
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dentro de la plataforma, como las
votaciones descentralizadas, per-
mitiendo que cada persona tenga
un solo voto y la implementacion de
subastas de patrocinios. Estas su-
bastas ofrecen una oportunidad
unica alos patrocinadores para que
interactuen directamente con el
ecosistema de los eSports, gene-
rando riqueza y acuerdos benefi-
ciosos para todas las partes invo-
lucradas. Al democratizar el pro-
ceso de toma de decisiones y abrir
vias de inversién, fortalecemos la
comunidad de eSports y promove-
mMos un crecimiento sostenido.
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