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Resumen:

El fatbol es un deporte que apasiona a millones de personas entre las cuéles me
encuentro y la ciencia de datos me ha permitido acercarme a él desde un punto
de vista més analitico y observador. En este ambito hemos intentado destacar la
importancia de las academias en cuanto a la transmisién de valores y el ahorro
de dinero en fichajes al no tener que ir a buscarlos en un mercado cada vez més
caro y competitivo donde el talento se centra en unos pocos clubes. Entender
cuéles son los factores que potencian a los jugadores hasta el profesionalismo es
clave en este proceso y es aqui donde se enmarca este trabajo.

Empezamos el trabajo entendiendo el contexto de la Academia VCF, que es el
talento en el futbol, cuales son sus dimensiones y que se considera éxito en este
campo. Una vez definidas las bases teéricas del estudio nos planteamos cuéal era
la informaciéon que queriamos obtener y cudl teniamos a nuestro alcance, para
ello integramos datos de WyScout y Transfermarkt para contruir una base de
datos que nos permita resolver las cuestiones que nos planteamos en base a la
metodologia establecida. El siguiente reto se trata de entender y contruir los
modelos necesarios para dar respuestas a las preguntas iniciales y encontrar los
resultados que nos confirman o rechazan nuestras hipotesis. Finalmente tras el
analisis de los resultados y contrastarlos con opiniones de expertos en la materia
hemos llegado a una serie de conclusiones que junto a las limitaciones del estudio
y el trabajo futuro cierran el trabajo.







Abstract:

Football is a sport that millions of people are passionate about, and data science
has allowed me to approach it from a more analytical and observational point
of view. In this area we have tried to highlight the importance of academies in
terms of transmitting values and saving money on transfers by not having to
look for them in an increasingly expensive and competitive market where talent
is concentrated in a few clubs. Understanding what are the factors that drive
players to professionalism is key in this process and this is where this work is
framed.

We started the work by understanding the context of the VCF Academy, what
is talent in football, what are its dimensions and what is considered successful in
this field. Once we had defined the theoretical basis of the study, we decided what
information we wanted to obtain and what we had at our disposal. To do this,
we integrated data from WyScout and Transfermarkt to build a database that
would allow us to resolve the questions we had raised based on the established
methodology. The next challenge is to understand and build the models needed
to answer the initial questions and find the results that confirm or reject our
hypotheses. Finally, after analysing the results and contrasting them with the
opinions of experts in the field, we have reached a series of conclusions which,
together with the limitations of the study and future work, bring the work to a
close.







Resum:

El futbol és un esport que apassiona milions de persones entre les quals me
trob i la ciéncia de dades m’ha permeés acostar-m’hi des din punt de vista més
analitic i observador. En aquest ambit hem intentat destacar la importancia de
les académies quant a la transmissié de valors i léstalvi de diners en fitxatges
en no haver danar a buscar-los en un mercat cada cop més car i competitiu
on el talent se centra en uns quants clubs. Entendre quins son els factors que
potencien els jugadors fins al professionalisme és clau en aquest procés i és aqui
on sémmarca aquesta feina.

Comencem el treball entenent el context de la Académia VCF, que és el talent
al futbol, quines son les seves dimensions i que es considera éxit en aquest camp.
Un cop definides les bases teoriques de léstudi ens vam plantejar quina era la in-
formaci6 que voliem obtenir i quina teniem a la nostre disposicio, integrem dades
de WyScout i Transfermarkt per construir una base de dades que ens permeti
resoldre les qiiestions que ens plantegem en base a la metodologia establerta. El
repte segilient es tracta déntendre i construir els models necessaris per donar res-
postes a les preguntes inicials i trobar els resultats que ens confirmen o rebutgen
les nostres hipotesis. Finalment, després de lanalisi dels resultats i contrastar-los
amb opinions déxperts en la matéria, hem arribat a una série de conclusions que
juntament amb les limitacions de 1éstudi i el treball futur tanquen el treball.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y justificacion

La pasion por el futbol es algo que comparto con millones de personas alrededor
del mundo y, precisamente por ello, este deporte despierta emociones intensas y crea
conexiones profundas entre los aficionados. Hoy en dia, el mundo del fitbol profesional
refleja como ha evolucionado hacia una gran industria, con ingresos que provienen de la
television, patrocinios, entradas a los estadios y mucho més. Las ligas mas embleméaticas
de Europa, como la Premier League, Laliga y otras, no solo ofrecen espectéculo, sino que
también son la aspiracion de los jugadores mas talentosos.

En los tdltimos anos, el modelo econémico del fatbol ha evolucionado significativamen-
te. La inyeccion de capital por parte de inversores privados, fondos de inversion y empresas
ha permitido a algunos clubes incrementar sus recursos y mejorar sus infraestructuras.
Sin embargo, esta tendencia también ha generado una creciente desigualdad econdmica
entre equipos, lo que ha llevado a una concentracion de talento en los clubes con mayor
capacidad financiera. Las normativas financieras, como el Fair Play Financiero de la UE-
FA, buscan equilibrar la competencia y garantizar la sostenibilidad de los clubes, aunque
su efectividad sigue siendo objeto de debate.

Estos hechos, junto a la pandemia de COVID-19, han llevado a muchos clubes, espe-
cialmente aquellos con menos recursos, a replantear sus modelos econémicos en busca de
una mayor sostenibilidad a largo plazo. La creciente desigualdad financiera, la volatilidad
de los ingresos y el aumento de los costes han evidenciado la necesidad de estrategias que
garanticen estabilidad mas all& de los resultados deportivos.

En este contexto, las academias de futbol profesionales han adquirido una importan-
cia creciente, no solo como fuente de talento deportivo, sino también como una estrategia
econ6émica para los clubes. La formacion y promocién de jugadores jovenes permite a las
entidades reducir costos en fichajes y, en algunos casos, obtener ingresos significativos
mediante la venta de futbolistas a otros equipos. Esto resalta la necesidad de un enfoque
basado en el desarrollo de competencias clave en los jugadores de élite, un aspecto funda-
mental para la competitividad y sostenibilidad del fitbol profesional.

Debido a ello, las academias de fatbol desempenan un papel crucial en la formaciéon de
jugadores de élite, proporcionando una estructura organizada para el desarrollo deportivo
y personal de los jovenes talentos. En un entorno donde la competencia es cada vez més
exigente, estas instituciones se convierten en el punto de partida ideal para que los clubes
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puedan identificar, nutrir y preparar a futuros profesionales desde edades tempranas.

En este sentido, el verdadero desafio de las academias va mas alla de descubrir talento:
consiste en formar futbolistas completos, capaces de rendir al mas alto nivel tanto dentro
como fuera del campo. Para ello, cada academia aplica sus propios métodos y filosofias de
trabajo, aunque casi todas coinciden en la importancia de aspectos transversales como la
nutricion, la gestion emocional o la toma de decisiones, claves en el crecimiento integral
del jugador.

En términos econémicos, las academias representan una inversion estratégica para los
clubes. Desarrollar talento propio puede significar una reduccién en los costos de fichajes y,
al mismo tiempo, generar ingresos mediante la venta de jugadores formados en la cantera.
Ejemplos como La Masia del FC Barcelona, histéricamente la academia del Ajax o la
cantera del Benfica han demostrado como un enfoque sélido en el desarrollo juvenil puede
traducirse en éxito tanto deportivo como financiero.

Otro aspecto clave de las academias es su capacidad para proporcionar una transicion
estructurada al fatbol profesional. Los jugadores formados en estos entornos suelen tener
una mayor adaptacion a la cultura y filosofia del club, facilitando su integraciéon en los
primeros equipos. Ademas, estas instituciones ofrecen oportunidades a jovenes de distintas
procedencias, democratizando el acceso al futbol profesional y permitiendo que el talento,
més alla de los recursos econémicos familiares, pueda ser detectado y desarrollado.

Por consiguiente, las academias de fatbol no solo son esenciales para la formacion de
jugadores de élite, sino que también representan una estrategia clave para la estabilidad
y sostenibilidad del fiatbol profesional. La inversion en el desarrollo juvenil garantiza una
base solida para el futuro del deporte y refuerza la identidad y competitividad de los
clubes en el escenario global.

El fatbol moderno exige un conjunto de competencias clave que distinguen a los juga-
dores de élite y les permiten destacar en el més alto nivel competitivo. Estas competencias
no solo incluyen habilidades técnicas y tacticas, sino también capacidades fisicas, cogni-
tivas y psicolégicas que optimizan el rendimiento individual y colectivo en el terreno de
juego.

A nivel general y para no exterdernos en demasia, vamos a dividir al futbolista en 4
grandes grupos:

s Fisico

e En el fatbol moderno, el aspecto fisico es clave porque influye directamente
en el rendimiento, la resistencia y la prevencion de lesiones. La velocidad, la
fuerza, la agilidad y la capacidad aerdbica permiten a los jugadores mantener
una alta intensidad durante todo el partido, responder rapidamente a cambios
en el juego y soportar el contacto fisico. Ademas, la preparacion fisica optimiza
la recuperacion y la durabilidad en una temporada exigente, lo que marca la
diferencia en la élite.

s Técnico

e El aspecto técnico en el futbol se refiere al dominio del balon y la capacidad de
realizar movimientos especificos de manera eficiente. Es fundamental para el
desarrollo de futbolistas profesionales, ya que permite un rendimiento 6ptimo,
da una ventaja competitiva, facilita la adaptacion a diferentes estilos de juego
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y ayuda a prevenir lesiones. Una buena técnica es la base para desarrollar otras
areas del juego, como la tactica, la fisica y la mental.

s TActico

e El aspecto tactico en el fatbol engloba la comprensién y aplicacion de es-
trategias colectivas e individuales dentro del juego. Su importancia radica en
la capacidad del jugador para posicionarse correctamente, interpretar el jue-
go, anticipar movimientos y adaptarse a distintos sistemas y situaciones. Un
futbolista con inteligencia tactica maximiza su rendimiento y el del equipo,
optimizando esfuerzos y contribuyendo a la eficacia del planteamiento del en-
trenador.

s Mental

e El aspecto mental en el fitbol se refiere a la capacidad de los jugadores para
controlar sus emociones, pensamientos y actitudes en el campo y fuera de
él. Esto incluye la concentracion, la confianza, la motivacion, la resiliencia, la
disciplina, el manejo de la presion y la capacidad de trabajar en equipo. Es la
fortaleza mental que permite a los jugadores rendir al maximo bajo cualquier
circunstancia.

Uno de los puntos mas criticos y complicados de las carreras de los futbolistas es el
paso del fatbol formativo al fatbol competitivo, este suele producirse entre los 18 y 21
anos, una edad muy determinante para su futuro profesional en la que deben desarrollar
cualidades como la sensatez o la madurez para ser resilientes ante las dificultades que se
vayan encontrando y constantes en el trabajo. Ademés de la predisposicion de cada uno
por separado, también intervienen una serie de factores que son incontrolables, como las
lesiones, la situacion familiar del futbolista, el contexto del equipo/liga y muchos otros
que afectan a la carrera del deportista.

Llegar a convertirse en futbolista profesional es un camino lleno de obstaculos, donde
no siempre basta con talento y trabajo. Son muchos los casos de jugadores que, a priori,
lo tienen todo para alcanzar la élite, pero que ven truncado su sueno por una lesion
inesperada, una decisién poco acertada al cambiar de equipo o incluso por circunstancias
personales que terminan afectando a su rendimiento. Y el reto no acaba ahi. Incluso
aquellos que logran dar el salto al fatbol profesional deben enfrentarse a la dificultad de
mantenerse en lo mas alto, expuestos a los mismos riesgos que, en cualquier momento,
pueden poner fin a una trayectoria que parecia consolidada.

Por todo esto, se considera la tltima etapa formativa la mas compleja de todas, en la
que el jugador pasa a tener una exigencia directa sobre sus decisiones y el entorno en el
que compite se valora inicamente el resultado y su actuacion.

En este contexto, cobra especial relevancia la necesidad de definir qué entendemos
por éxito en el fatbol formativo. Tradicionalmente, dicho éxito ha estado vinculado a
la consecuciéon de un contrato profesional y a la participacién en ligas reconocidas, ya
que constituyen una validacion objetiva del rendimiento del jugador y del trabajo de la
academia. Esta definicion no solo permite evaluar la eficacia de los procesos de formacion,
sino que también aporta criterios medibles para analizar la transicion efectiva entre el
fatbol base y el profesional, elemento central en este trabajo de investigacion.



Capitulo 1 Pagina 22

1.2. Objetivos

El fatbol, mas que un deporte, es un reflejo de la dedicacion, el esfuerzo y el talento
que se cultiva desde edades tempranas. En este sentido, la academia del Valencia CF ha
sido un semillero de jévenes promesas que, con el paso del tiempo, buscan dar el salto al
fatbol profesional. El objetivo de este trabajo es indagar en las competencias clave que
han permitido a algunos de estos futbolistas de élite alcanzar su sueno. Al identificar los
patrones comunes en los casos de éxito, se busca proporcionar a los técnicos y profesionales
del club herramientas practicas para influir de manera positiva en el desarrollo de los
jovenes talentos. La meta tultima de este analisis es clara: que més jugadores de la academia
logren llegar al fatbol profesional, contribuyendo, ademas, a la sostenibilidad econémica
del club al generar un retorno a través de jugadores formados internamente, reduciendo
la dependencia de fichajes externos y asegurando una rentabilidad en el largo plazo.

Otros objetivos particulares que se plantean en este estudio son:

1. Condensar de la mejor forma posible el rendimiento de un jugador

Es posible capturar el rendimiento de un jugador en un partido o a lo largo de una
temporada mediante la recogida de variables objetivas, lo realmente complicado es
identificar para cada contexto en especifico cuales son las méas relevantes que nos
ayuden a describir de la mejor forma posible como se desenvuelve un jugador sobre
el terreno de juego.

2. Integrar diferentes fuentes de datos

Uno de los objetivos méas técnicos de este trabajo es la integracion de datos de
diferentes fuentes, formatos y dimensiones. Durante el proyecto vamos a trabajar
con datos estructurados como registros de pases, tiros, etc., datos semiestructrados
como los fisicos del GPSs o los informes y no estructurados como las imagenes y
los videos individuales. Pensar en una forma de cémo juntar todos esos datos en un
formato adecuado para su estudio es ya un gran reto de por si que vamos a tratar
de resolver.

3. Aprovechamiento de IA y ML en entornos formativos

Muchos de los procesos que se llevan a cabo dentro de las diferentes academias de
los clubes profesionales generan una gran cantidad de datos a los que no se les saca
partido o no se sabe como almacenarlos y estructurarlos. Uno de mis objetivos con
este proyecto es dar a conocer como una correcta gestion y almacenaje de dicha
informacion puede llevar en estudios y trabajos de valor tan provechoso como el que
queremos desarrollar.

4. Exposicién precisa y concisa de los logros obtenidos

Dado que muchos profesionales en el &mbito futbolistico no estan familiarizados con
el analisis de datos y la estadistica, es fundamental simplificar la informacion que se
comparte. Esto asegura una comunicacion efectiva y un entendimiento comin entre
todas las partes.



Capitulo 2

Marco Teobrico

2.1. Introducciéon al marco teoérico

Las academias de futbol juvenil se han consolidado como pilares fundamentales en el
desarrollo de futbolistas de élite, actuando como conductos esenciales para nutrir el talento
hacia los clubes profesionales y las selecciones nacionales. En un panorama futbolistico
cada vez mas competitivo y profesionalizado, la inversion y la atencién dedicada a la
estructuracion del desarrollo de jovenes promesas dentro de estos sistemas académicos
ha experimentado un crecimiento significativo. Por consiguiente, resulta imprescindible
establecer un marco teérico robusto que permita comprender las complejidades inherentes
a estas instituciones y los miltiples factores que contribuyen a su eficacia en la formacion
de jugadores de alto rendimiento.

El presente anélisis se centrara en tres temas principales e interconectados que son
cruciales para la comprension del desarrollo del fatbol juvenil: el caso especifico de la
academia del Valencia CF, la definicién y los métodos de identificacion del talento en
el futbol, y el amplio espectro de investigaciones previas que han explorado los factores
determinantes del éxito dentro de las academias deportivas. Cada uno de estos temas
ofrece perspectivas y conocimientos tnicos que, al ser examinados de manera conjunta,
pueden proporcionar una comprension méas profunda y matizada del proceso de formacion
de futbolistas de élite.

2.2. Academia del Valencia CF

La eleccion de la academia del Valencia CF como objeto de estudio se justifica por su
consistente reconocimiento como una de las canteras mas prolificas y exitosas de Europa.
Su trayectoria a lo largo del tiempo y su metodologia de trabajo, que ha sido reconocida
a nivel nacional e internacional, la convierten en un caso de estudio valioso para analizar
las practicas efectivas en el desarrollo del futbol juvenil | , |.

1. Historia de la academia

El Valencia CF cuenta con una larga tradicion en el desarrollo de futbolistas, habien-
do producido una generacion tras otra de jugadores de alto nivel que han alcanzado
el éxito en competiciones de primer orden. Nombres como David Silva, Isco y Jordi
Alba representan ejemplos notables del impacto formativo de esta academia a lo
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largo de los anos | |. Este legado confirma la capacidad del club para
formar talento con proyeccién internacional de manera sostenida.

2. Estructura, Filosofia y Metodologia de la academia

La academia del Valencia adopta una estructura circular que sitiia al jugador en el
centro del proceso formativo. Esta concepcion se aleja del modelo jerarquico tradi-
cional, promoviendo una colaboracién multidisciplinar entre entrenadores, prepara-
dores fisicos, psicologos, nutricionistas, analistas y otros departamentos de soporte
| |. Esta estructura facilita una atencion individualizada y refleja una vision
holistica del desarrollo deportivo y personal.

La filosofia que guia este enfoque se resume en el lema “Educar personas, formar
futbolistas”, destacando el compromiso del club con la formaciéon integral del joven
atleta | |. Este enfoque se apoya en valores fundamentales como el Senti-
miento, el Coraje y la Germanor (hermandad), que se transmiten explicitamente a
través del Proyecto de Valores de la Academia. Estos elementos no solo refuerzan
la identidad institucional, sino que también promueven aspectos como el sentido de
pertenencia, la cohesion grupal y la motivacion individual | |.

El modelo metodologico del Valencia CF se considera un referente tanto a nivel
nacional como internacional, basandose en un estilo de juego ofensivo, dindmico e
intenso en la recuperacion del balon | |. Este modelo se adapta a la
etapa de desarrollo del jugador, integrando componentes técnicos, tacticos, fisicos y
psicologicos. A ello se suma el programa “VCF Educa”’, que busca extender la for-
maciéon no solo al ambito deportivo, sino también al académico y ético, beneficiando
a jugadores y entrenadores | |.

3. Exitos de la academia

Los resultados tangibles del trabajo de la academia se reflejan tanto en el niimero
de jugadores que alcanzan el primer equipo como en aquellos que compiten en las
principales ligas europeas. Informes del CIES Football Observatory posicionan al
Valencia CF entre las cinco mejores academias de Europa por niimero de futbolistas
formados en las grandes ligas | |. Ademas, la academia ha sido
reconocida por la Asociacion Europea de Clubes (ECA) por su impacto social a
través de diversas campanas de accién comunitaria | .

Estas distinciones, tanto cuantitativas como cualitativas, no solo refuerzan la efecti-
vidad del enfoque pedagogico y técnico de la academia, sino que también la validan
como un modelo sostenible de desarrollo de talento futbolistico.

Ademés, este trabajo se ha presentado a varios integrantes de la Academia del Valen-
cia CF de diferentes departamentos como Anélisis y Rendimiento, Gestion del Talento,
Departamento de Porteros, Internacionales y Direccion Deportiva. Sus valoraciones fueron
positivas y mostraron interés en el estudio, preguntando por su posible aplicacién dentro
de la academia.

2.3. Identificacion y definicién del talento en el fatbol

La identificacion y desarrollo del talento en el fitbol son procesos complejos que impli-
can multiples etapas: deteccion, identificacion, desarrollo y seleccién. Cada una de estas
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fases requiere un enfoque meticuloso para garantizar que los jugadores con habilidades y
competencias sobresalientes alcancen el éxito competitivo.

Tradicionalmente, la identificacion del talento se ha basado en la observacion de cua-
lidades fisicas, fisiologicas y de habilidad. Sin embargo, estudios recientes sugieren que
factores como el contexto social, el entorno deportivo y la personalidad del individuo
también desempenan un papel crucial en el desarrollo de un futbolista talentoso.

1. Definicién general del talento en el fatbol

La nocion de talento en el fatbol evoca diversas imégenes y percepciones iniciales,
a menudo ligadas a la habilidad innata o a la brillantez en el terreno de juego. Sin
embargo, la literatura cientifica ofrece definiciones més precisas y multifacéticas de
este concepto.

En el contexto especifico del fatbol, | | definen la identificacion del
talento como el proceso de reconocer a participantes actuales que poseen el potencial
para convertirse en jugadores de élite . Esta definicion, ampliamente citada en la
literatura, subraya la importancia de la “potencialidad”, como elemento central del
talento. | | describe el talento como una facultad o conjunto de facultades
especificas que superan la media, pero que atn necesitan manifestarse plenamente.
Para los deportes de equipo como el fatbol, | | amplia la definicion de
talento incorporando elementos como el pensamiento operativo, la inteligencia en la
situacion de juego y la creatividad.

La comprension del talento ha evolucionado desde una vision centrada en las habi-
lidades innatas hacia una perspectiva que reconoce la compleja interacciéon entre la
naturaleza y la crianza. Se ha pasado de considerar el talento como algo estatico a
entenderlo como un proceso dindmico que se cultiva a través del desarrollo y la ad-
quisicion de pericia. La propia definiciéon de talento puede ser contextual, variando
segtin las necesidades especificas y la filosofia de un club o academia. Por lo tan-
to, la identificacion del talento no solo se basa en la evaluacion de las habilidades
presentes, sino también en la proyeccion del potencial futuro dentro de un entorno
especifico.

2. Dimensiones y desarrollo del talento

La evaluacion integral del talento en el fitbol requiere considerar diversas dimensio-
nes interconectadas que contribuyen al rendimiento global de un jugador |
|. Estas dimensiones, aunque analizadas individualmente,
operan de forma sinérgica. La dimension técnica abarca el dominio del balén y la eje-
cucion eficiente de acciones como el pase, el regate y el disparo | ,
|. La dimension tactica se refiere a la comprension del
juego, la toma de decisiones estratégicas y el posicionamiento |
, |. La dimension fisica engloba atri-
butos como la velocidad, fuerza y resistencia, fundamentales para la ejecucion técnica
y téctica | , , |. Finalmente, la
dimensiéon cognitiva incluye la percepcion, la anticipacion y la inteligencia de juego,
cruciales para procesar informacion y tomar decisiones efectivas |
, , |. Ademas de es-
tas, los factores psicosociales como la motivacion y la resiliencia son también rele-
vantes | |.
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El desarrollo del talento en el fatbol es un proceso multifacético que se articula en
etapas como la deteccion, identificacion, desarrollo y seleccion |
|. Diversos factores potencian este desarrollo. La calidad, inten-

sidad y especificidad del entrenamiento son primordiales | |.
El entorno del jugador, incluyendo la academia, el apoyo familiar y el contexto socio-
cultural, ejerce una influencia significativa | )

|. Los factores psicologicos como la motivacion intrinseca y la for-
taleza mental son esenciales | , |. Los aspec-
tos biologicos relacionados con la maduracion también juegan un papel |
La calidad de los métodos pedagogicos y la relacion entrenador-jugador son deter-
minantes | |. La interaccion equilibrada de todos estos elementos
es crucial para la formaciéon integral de futbolistas de élite, donde un enfoque ho-
listico y personalizado en las academias es fundamental para el éxito del proceso

[ : , :

A partir de esta base teorica, resulta pertinente revisar los estudios previos centrados
en academias deportivas, especialmente aquellos que han investigado como estas
estructuras organizadas implementan estrategias de desarrollo del talento y qué
factores han demostrado ser mas determinantes en la transicion hacia el fatbol
profesional.

3. Definicién de éxito en el futbol formativo

Uno de los principales desafios en la evaluacion de los procesos de formacion depor-
tiva es establecer qué se entiende por “éxito” en el contexto del futbol formativo.
Este concepto resulta clave para valorar no solo la eficacia de las academias en el
desarrollo del talento, sino también para realizar estudios longitudinales que anali-
cen el impacto de las trayectorias formativas en el rendimiento profesional.

En la literatura cientifica existen diferentes formas de operacionalizar el éxito, que
varian segin los objetivos del analisis. Algunos estudios adoptan criterios cualitati-
vos como la percepcion subjetiva del jugador o del entrenador sobre la progresion
alcanzada, mientras que otros emplean métricas objetivas como la firma de un con-
trato profesional o la participacion en ligas de alto nivel.

En este trabajo se adopta el criterio establecido por | |, quienes
proponen una definicién objetiva y verificable del éxito en la carrera profesional de
un futbolista: haber disputado méas de 900 minutos en competiciones profesionales
oficiales. Esta cifra equivale aproximadamente a diez partidos completos, y permite
identificar no solo a los jugadores que han debutado profesionalmente, sino también
a aquellos que han logrado una continuidad minima en ese nivel, lo cual resulta mas
representativo de una integracion efectiva en el fitbol profesional.

Este enfoque aporta un criterio robusto para diferenciar entre aquellos jugadores
que han tenido una participacion testimonial en el fatbol de élite y aquellos que
han conseguido consolidarse al menos temporalmente. Asi, el éxito en el fatbol
formativo no se limita a alcanzar un debut simbélico, sino que implica un cierto
grado de permanencia y protagonismo competitivo en el entorno profesional.

Este criterio seré utilizado como referencia en el presente trabajo para clasificar y
analizar los casos de éxito en la muestra de jugadores estudiados.
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2.4. Estudios previos sobre factores de éxito en acade-
mias deportivas

Para comprender mejor las estrategias de éxito en las academias deportivas, es valio-
so analizar estudios de caso de academias de fatbol de renombre que consistentemente
producen talento de élite. A continuacion, se examinan algunas de las academias més
destacadas y sus factores clave de éxito.

Ajax Amsterdam

La academia del Ajax es reconocida por su método tnico de educar y nutrir jévenes
talentos. Implementa una formacién consistente en el sistema 4-3-3, reflejando la filosofia
del “futbol total”’, introducida por Rinus Michels. Este enfoque enfatiza la libertad de
expresion en el campo, permitiendo a los jugadores desarrollar creatividad y adaptabilidad.
Ademas, la academia cuenta con programas integrales para todas las edades, instalaciones
de primer nivel y entrenadores especializados. Un estudio de | | destaca
la importancia de un entorno holistico en el desarrollo del talento, resaltando la interaccion
entre jugadores, entrenadores y personal de apoyo en el Ajax.

FC Barcelona

La Masia, academia del FC Barcelona, es famosa por su estilo de juego basado en
la posesion y un enfoque holistico que combina educaciéon académica con entrenamien-
to futbolistico. Fundada en 1979 por Johan Cruyff, refleja la influencia del modelo del
Ajax. Un analisis de | | subraya como La Masia ha integrado con éxito la
educacion formal en su programa, con un 40 % de su equipo juvenil A cursando estudios
universitarios, promoviendo asi el desarrollo integral de los jugadores.

SL Benfica

La academia del Benfica es reconocida por su enfoque en el desarrollo a largo plazo y su
apoyo integral a los jugadores, incluyendo aspectos médicos, fisicos y psicologicos. Segun
un articulo de | |, el Benfica ha generado aproximadamente 516 millones de euros
en transferencias de jugadores formados en su academia entre 2014 y 2023, evidenciando
su eficacia en la formacion de talentos. Pedro Marques, director técnico de la academia,
enfatiza la importancia de la deteccion de talento y la adaptacion a las futuras demandas
del fatbol en su metodologia de formacion.

Real Madrid

La Fébrica, academia del Real Madrid, se centra en una filosofia de excelencia y trabajo
en equipo. Un estudio del | | indica que, en los ultimos 20 anos, La Fébrica
ha formado a 166 jugadores que han llegado a las principales ligas europeas, superando a
otras academias de renombre como La Masia del Barcelona. Este éxito se atribuye a una
inversion significativa en infraestructura y una red de ojeadores eficaz.

Manchester United

La academia del Manchester United tiene un legado en la produccion de jugadores
destacados. Un estudio de | | investiga el sistema de desarrollo de
jugadores del club, resaltando la importancia de modelos de desarrollo de talento espe-
cificos y la adaptacion a las necesidades individuales de los jugadores. Este enfoque ha
permitido al club mantener una cantera competitiva y productiva a lo largo de los anos.

Conclusiones de los Estudios Previos y Transiciéon a la Metodologia
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El analisis de estudios previos sobre academias deportivas de élite, como las del Ajax,
FC Barcelona, SL Benfica, Real Madrid y Manchester United, revela la convergencia en
factores clave de éxito: filosofias de juego definidas, estructuras formativas integrales, me-
todologias de entrenamiento especificas y una atencion holistica al desarrollo del jugador.
Estas investigaciones subrayan la complejidad del proceso de formacion y la necesidad de
un enfoque multidimensional para nutrir el talento. Partiendo de esta comprension teérica
y de los modelos exitosos identificados, la siguiente etapa de este trabajo se centrara en la
descripcion detallada de la metodologia que se empleard para analizar las competencias
de los futbolistas de la Academia VCF, buscando identificar las particularidades y los
factores determinantes en su proceso formativo.

2.5. Criterios para la consideracion de una competiciéon
como profesional

A la hora de delimitar qué competiciones de fatbol pueden considerarse profesionales,
es importante senalar que no existe una definicién universal y explicita por parte
de los principales organismos internacionales como la FIFA o la UEFA. Sin
embargo, si se recogen ciertos criterios implicitos que permiten establecer una clasificacion
razonada.

1. Definiciones institucionales

La FIFA, en su Reglamento sobre el Estatuto y la Transferencia de Jugadores (2023),
define al jugador profesional como:

“Aquel jugador que tiene un contrato por escrito con un club y percibe
maés por su actividad futbolistica de lo que gastaria en ella.” | |

Por su parte, la UEFA, a través del sistema de licencias para clubes, introduce una
definicion operativa de club profesional:

“Un club que participa en una competiciéon organizada por una liga na-
cional que considera al menos a uno de sus equipos como profesional, lo
que implica la existencia de contratos laborales para jugadores y personal
técnico.” | |

Ambos organismos ponen el foco en la naturaleza contractual de los jugadores
y del cuerpo técnico, asi como en el cumplimiento de ciertos estandares estruc-
turales y financieros por parte de los clubes.

2. Consideraciones clave

A partir de lo anterior, se pueden establecer las siguientes condiciones necesarias
para considerar una competiciéon como profesional:

= La mayoria de los clubes participantes tienen jugadores con contrato profe-
sional.

= La liga estd reconocida oficialmente por la federaciéon nacional correspon-
diente.
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» Existe una infraestructura reglamentaria y financiera adecuada (licen-
cias, auditorias, instalaciones, etc.).

= Los equipos pueden participar en competiciones UEFA o CONMEBOL,
que exigen profesionalizacion.

3. Competiciones consideradas profesionales

En base a los criterios anteriores y a datos actualizados sobre la profesionalizacion de
ligas, las competiciones consideradas como profesionales en el marco de este estudio
se listan detalladamente en el Apéndice . Esta seleccion incluye ligas y copas na-
cionales con participacion regular en competiciones internacionales, infraestructura
profesional y contratos laborales para jugadores, lo que justifica su inclusién como
entornos plenamente profesionalizados.



Capitulo 2 Pégina 30




Capitulo 3

Herramientas y técnicas de analisis de
datos

3.1. Fuentes de datos y técnicas de extraccion

El presente capitulo detalla los recursos y metodologias empleados para la adquisi-
cién, procesamiento y analisis de los datos que fundamentan este estudio. A lo largo de
esta seccion, se explicardn en primer lugar las fuentes de datos principales utilizadas,
se describiran las técnicas de extraccion aplicadas para recopilar la informacion rele-
vante, y se presentaran las herramientas de programacién empleadas. Finalmente, se
expondran los modelos de clasificacion utilizados en la fase de modelado predictivo,
junto con las métricas de evaluacién seleccionadas para valorar su rendimiento.

Para la realizacion de este estudio se ha utilizado el lenguaje de programaciéon Python,
una herramienta ampliamente utilizada en el &mbito de la ciencia de datos y el apren-
dizaje automatico. Python permite la manipulacion, analisis y visualizacion de grandes
voliimenes de datos gracias a su ecosistema de librerias, entre las que destacan pandas,
numpy, matplotlib, seaborn, scikit-learn, xgboost y tensorflow.

Las dos fuentes de datos principales han sido WyScout y Transfermarkt. Ambas pla-
taformas son ampliamente reconocidas en el d&mbito del analisis de datos futbolisticos y
han sido seleccionadas por su fiabilidad, accesibilidad y la amplitud de la informacién que
ofrecen. En la figura podemos ver como son las estructuras de las paginas web.

3.1.1. WyScout

WyScout es una plataforma profesional de analisis de rendimiento utilizada por clubes,
entrenadores, scouts y analistas de todo el mundo. A través de su base de datos, se
ha accedido a informaciéon detallada sobre aspectos técnicos y técticos de los jugadores
analizados. Entre los datos extraidos se encuentran registros individuales como tipos de
pase, conducciones, duelos, pérdidas o acciones defensivas, que permiten caracterizar el
estilo de juego y las competencias técnicas de cada futbolista. WyScout ha sido esencial
para construir una visién cuantitativa de los perfiles de rendimiento durante su etapa
formativa.
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3.1.2. Transfermarkt

Por otro lado, Transfermarkt ha sido utilizado como fuente para el analisis longitudinal
de las trayectorias profesionales de los jugadores. Esta plataforma ofrece informacion sobre
partidos disputados, minutos jugados, clubes por los que ha pasado cada futbolista y la
categoria de las competiciones en las que ha participado.

vecon ktransfer|

(a) WyScout ) Transfermarkt

Figura 3.1: Plataformas de datos futbolisticos utilizadas.

3.1.3. Web scraping

Para extraer informacion desde Transfermarkt se ha utilizado la técnica de web scra-
ping, que consiste en la recopilacion automatizada de datos desde paginas web me-
diante scripts que acceden al contenido HTML de las mismas. Se emple6 la libreria
BeautifulSoup junto con requests, lo que permitié6 navegar entre tablas, listas y eti-
quetas HTML para identificar y almacenar de forma sistematica la informacion relevante.
Esta técnica se utilizara para extraer los datos de la seccion

3.2. Introducciéon a la inteligencia artificial y aprendi-
zaje automatico

Este trabajo incluye una fase de modelado predictivo basada en técnicas de inteli-
gencia artificial (IA), entendida como la disciplina que desarrolla sistemas capaces de
emular ciertos aspectos del pensamiento humano, como la resoluciéon de problemas, el
razonamiento o el aprendizaje | |.

Dentro de la IA, el aprendizaje automatico (machine learning) constituye una
subdrea fundamental que se centra en el desarrollo de algoritmos capaces de aprender
automaticamente a partir de los datos, sin ser explicitamente programados para cada
tarea | |. En este estudio se aplica el enfoque de aprendizaje supervisado,
que utiliza un conjunto de entrenamiento con datos de entrada y salidas conocidas para
aprender una funciéon que relacione ambas variables.

El objetivo del aprendizaje supervisado es encontrar una funcion f: X — ), donde:

» X espacio de caracteristicas (inputs).
= ): espacio de etiquetas o salidas (targets).

= f: funcién que mapea una entrada r € X a una salida y € ).
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En la practica, se busca minimizar una funciéon de pérdida L entre las predicciones
U; = f(z;) y los valores reales y;. Una funciéon de pérdida comin es el error cuadrético
medio (MSE):

1 .
L==> (g =) (3.1)
donde:

= n: nimero de observaciones en el conjunto de datos.
= y;: valor real de la variable dependiente para la observacion 1.

= g;: valor predicho por el modelo para la observacion 1.

3.3. Modelos de clasificacion utilizados

Los modelos de clasificacion utilizados en este estudio son los siguientes:

3.3.1. Regresion logistica

La regresion logistica es un modelo ampliamente utilizado para tareas de clasificacion
binaria. Aunque su nombre sugiere un enfoque de regresion, en realidad estima la pro-
babilidad de que una observacion pertenezca a una clase determinada (y = 1), a partir
de una combinacion lineal de las variables predictoras. Esta combinacion se transforma
mediante la funcion logistica o sigmoide, que produce valores entre 0 y 1, lo que permite
interpretarlos como probabilidades | |.

Este modelo es especialmente ttil cuando el objetivo es comprender la influencia de
cada variable independiente sobre la probabilidad de ocurrencia del evento de interés.
Ademas, sus coeficientes pueden interpretarse como log-odds (logaritmos de razones de
probabilidades), lo que lo convierte en un modelo interpretable y explicativo.

Sin embargo, la regresion logistica tiene limitaciones en contextos donde las relaciones
entre las variables independientes y la variable objetivo son no lineales, o cuando existe una
alta multicolinealidad entre predictores. Aun asi, por su simplicidad, eficiencia y robustez
en problemas bien especificados, sigue siendo una técnica de referencia en clasificacion
binaria.

Ply=1|x)=cr—, 2=f+) B (32)
+e =

donde:

» X = (x1,29,...,2,): vector de caracteristicas de entrada.

= [y: término independiente o sesgo.

= [3;: coeficiente asociado a la variable z;.
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= 2: combinacion lineal de las variables predictoras.

Ventajas: modelo simple, rapido e interpretable. Inconvenientes: limitado en pro-
blemas no lineales complejos.

3.3.2. Random Forest

Random Forest es un algoritmo de ensamblado (ensemble learning) que combina mul-
tiples arboles de decisiéon para mejorar la precision y la capacidad de generalizacion del
modelo | |. Cada arbol es entrenado sobre un subconjunto aleatorio de los
datos de entrenamiento (mediante bagging) y sobre un subconjunto aleatorio de variables
en cada division del arbol, lo que introduce diversidad entre los arboles y reduce la corre-
lacion entre ellos.

La prediccion final del modelo se obtiene a través del voto mayoritario (en clasificacion)
o del promedio de las salidas (en regresion). Este enfoque reduce significativamente el
riesgo de sobreajuste, una debilidad comtin de los arboles individuales, y proporciona un
modelo mas robusto frente al ruido y las anomalias en los datos.

Random Forest es capaz de manejar relaciones no lineales, datos con alta dimensio-
nalidad y variables categoéricas o numéricas sin necesidad de normalizaciéon previa. No
obstante, uno de sus inconvenientes es que puede volverse menos interpretable a medida
que se incrementa el niimero de arboles.

Ventajas: robusto al sobreajuste, util para conjuntos de datos con ruido y relaciones
no lineales. Inconvenientes: menos interpretable, mas costoso computacionalmente que
modelos lineales.

3.3.3. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte son modelos de clasificacién que buscan encontrar
el hiperplano que separa de forma o6ptima las instancias de dos clases, maximizando el
margen entre ellas. Las observaciones més cercanas al hiperplano, llamadas vectores de
soporte, son las que determinan su posicion | .

SVM es especialmente eficaz en espacios de alta dimension y es capaz de realizar
transformaciones no lineales mediante el uso de funciones kernel, que proyectan los datos
a un espacio de caracteristicas de mayor dimensiéon donde es posible trazar un limite de
decision lineal.

Este modelo es robusto frente a sobreajuste, especialmente cuando se utiliza una buena
eleccion de kernel y regularizacion. Sin embargo, presenta limitaciones en grandes conjun-
tos de datos por su alto coste computacional y su escasa interpretabilidad.

1
ml’n§|w|2 sujeto a y(w'x; +0) > 1 Vi (3.3)

w,b

donde:

= w: vector normal al hiperplano.

= b: término independiente.
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= X;: vector de entrada para el ejemplo 7.

» y; € {—1,1}: etiqueta de clase para el ejemplo i. El simbolo € indica “pertenece a”,
y {—1, 1} representa el conjunto de las dos posibles clases.

Ventajas: efectivas en espacios de alta dimension, robustas con pocos datos. Incon-
venientes: no escala bien a grandes voliimenes de datos, dificil de interpretar.

3.3.4. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos inspirados en la estructura y funciona-
miento del cerebro humano. Estan compuestas por capas de neuronas artificiales que
transforman la informacién de entrada a través de combinaciones lineales seguidas de
funciones de activacion no lineales. La arquitectura mas bésica es la red neuronal feedfor-
ward, donde la informaciéon fluye en una tnica direcciéon desde la entrada hacia la salida

[ |

Estas redes tienen la capacidad de aproximar funciones complejas y modelar relaciones
altamente no lineales entre variables. El aprendizaje se realiza mediante el algoritmo de
retropropagacion (o backpropagation), que ajusta los pesos de las conexiones neuronales
minimizando el error entre la salida predicha y la salida real a través del descenso por
gradiente | .

oL

Aw:—n-a—w

(3.4)

donde:

= Aw: cambio aplicado al peso w.

= ) € RT: tasa de aprendizaje (learning rate). El simbolo € indica “pertenece a”, y
R* representa el conjunto de los niimeros reales positivos.

] g—fu: derivada parcial de la funciéon de pérdida £ con respecto al peso w. El simbolo
0 se usa para denotar derivadas parciales.

Si bien las redes neuronales ofrecen un gran poder expresivo, requieren grandes can-
tidades de datos para evitar el sobreajuste y un entrenamiento intensivo en recursos
computacionales. Ademas, a diferencia de otros modelos mas simples, su naturaleza de
caja negra dificulta la interpretacion de los resultados, lo cual puede ser un inconveniente
en contextos donde la explicabilidad es critica.

7= f(Wx+b) (3.5)
donde:
s x: vector de entrada.

= W: matriz de pesos sinépticos.

= b: vector de sesgos.
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» f(-): funcién de activacion (e.g., ReLU, sigmoide, tanh). El simbolo (-) indica que f
es una funciéon de lo que esté dentro del paréntesis.

= ¢: salida del modelo. El simbolo "se utiliza a menudo para denotar una predicciéon o
una estimacion.

Ventajas: gran capacidad para modelar relaciones complejas y no lineales. Inconve-
nientes: requiere gran cantidad de datos y potencia computacional, dificil de interpretar.

3.4. Ajuste de hiperparametros y métricas de evalua-
cién

La optimizacion del rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico no solo
depende de la eleccion del algoritmo adecuado, sino también de la correcta configuracion
de sus hiperparametros. Estos parametros no se aprenden directamente de los datos,
sino que se establecen antes del proceso de entrenamiento e influyen significativamente en
el comportamiento y la capacidad de generalizacion del modelo.

Técnicas de bisqueda de hiperparametros

Para la buisqueda de los hiperparametros 6ptimos en los modelos empleados en este
estudio, se han utilizado diferentes estrategias:

» Bisqueda en Cuadricula (Grid Search): Para la Regresion Logistica, se opto
por una busqueda en cuadricula. Este método evalta sisteméticamente todas las
combinaciones posibles dentro de un conjunto discreto de valores predefinidos para
cada hiperparametro | |. Dada la menor complejidad y
coste computacional de la regresion logistica, la busqueda en cuadricula se considera
eficiente para explorar de forma exhaustiva sus hiperparametros clave (como penalty,
C'y solver).

» Busqueda Aleatoria (Randomized Search): Para modelos como Random Fo-
rest y las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), que poseen un niimero
de hiperparametros moderado y una mayor complejidad computacional, se empled
la bisqueda aleatoria | |. Esta estrategia muestrea aleato-
riamente un nimero fijo de combinaciones de hiperparametros dentro de los rangos
especificados. Es maés eficiente para explorar espacios de busqueda de dimension
moderada, permitiendo cubrir un rango méas amplio de valores con el mismo nu-
mero de evaluaciones, lo cual es especialmente 1til cuando la influencia de algunos
hiperparametros es mas significativa que la de otros.

Métricas de evaluacion

La eleccion de las métricas de evaluacion es fundamental para obtener una compren-
sion completa del rendimiento del modelo, especialmente en problemas de clasificacion
con desequilibrio de clases. En este estudio, se utilizaron varias métricas para evaluar la
capacidad predictiva de los modelos:
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= F-beta Score: Para la seleccion y ajuste de hiperparametros, se ha seleccionado
el F-beta Score como métrica principal para la decision entre los hiperparame-
tros | |. Esta métrica armonica combina la precision (precision) y la
exhaustividad (recall). La precision mide la proporcion de identificaciones positi-
vas correctas sobre el total de identificaciones positivas, mientras que la exhaustivi-
dad mide la proporcién de identificaciones positivas correctas sobre el total de casos
positivos reales. La formula del F-beta Score se define como:

Precision - Recall

Fs=(1 2y .
=145 (82 - Precision) 4 Recall

(3.6)

En nuestro contexto, la clase de "éxito profesional.®® minoritaria y su correcta iden-
tificacion es de suma importancia, buscando minimizar los falsos negativos. Por ello,
se ha establecido un valor de § = 2, que confiere el doble de importancia al recall
que a la precision, asegurando que se identifique correctamente a la mayoria de los
casos de éxito potenciales.

» Accuracy (Exactitud): El Accuracy o exactitud mide la proporcion de prediccio-
nes correctas sobre el total de observaciones | |. Aunque intuitivo,
puede ser una métrica enganosa en conjuntos de datos desequilibrados, ya que un
alto Accuracy podria deberse simplemente a una buena prediccion de la clase ma-
yoritaria. Por esta razon, no se utiliz6 como métrica principal para la optimizacion.

Verdaderos Positivos 4+ Verdaderos Negativos

Accuracy = (3.7)

Total de Observaciones

» AUC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve): El AUC
es una métrica robusta para evaluar el rendimiento de modelos de clasificacién bi-
naria, especialmente en presencia de desequilibrio de clases | |. El valor
AUC, que varia de 0 a 1, evalta el rendimiento general del modelo en todos los posi-
bles umbrales, representando la capacidad discriminativa del modelo para distinguir
entre las clases positivas y negativas.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1. Construccion de la base de datos final

La muestra analizada en este estudio se compone de datos de jugadores jovenes que
han participado en competiciones del fatbol espanol de tercera y cuarta categoria en los
tltimos anos. El proceso de elaboracion del conjunto de datos se realizoé en varias etapas
estructuradas:

En primer lugar, se descargaron los datos desde la plataforma WyScout de todos los
jugadores menores de 23 anos que participaron al menos 450 minutos en las siguientes
competiciones y temporadas: Segunda Division B (2018-2019, 20192020, 2020-2021), Pri-
mera RFEF (20212022, 2022-2023, 2023-2024, 2024-2025) y Segunda RFEF (2022-2023,
20232024, 2024-2025). De cada jugador se extrajeron todas las variables disponibles en
la base de datos de WyScout.

Posteriormente, se realizd una reclasificacion de las posiciones especificas proporcio-
nadas por WyScout, agrupandolas en cuatro grandes bloques funcionales para facilitar la
comparacion de perfiles de rendimiento similares. La Tabla detalla las 21 posiciones
especificas originales y su correspondiente asignacion a las cuatro categorias generales:
porteros (GK), defensas (DEF), centrocampistas (MC) y delanteros (DEL). Esta reduc-
cion se baso en la funcion principal de los jugadores en el campo, buscando una mayor
homogeneidad analitica al comparar perfiles de rendimiento similares dentro de cada blo-
que funcional.

Dentro de las posiciones orginiales de WyScout también habian para un mismo jugador
diferentes combinaciones de ellas. Es decir, un jugador podia tener como posicion: RB,
RCB. Para resolver esta problematica se opté por quedar solo con la primera posicién que
aparece dentro de esa variable (que es la méas representativa).

Posiciones Originales Posiciones Finales
RB, LB, RCB, LCB, CB, LWB, RWB DEF
RCMF, LCMF, AMF, RAMF, DMF, LAMF, LDMF, RDMF MC
CF, LW, RW, RWF, LWF DEL
GK GK

Cuadro 4.1: Mapeo de posiciones originales de WyScout a bloques generales.
Fuente: Elaboraciéon propia.
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En el caso de jugadores duplicados —es decir, aquellos que aparecian en mas de una
temporada o competicion— se optd por conservar inicamente la observaciéon mas reciente
disponible, con el objetivo de reflejar el estado de desarrollo mas actual de cada jugador.

Para vincular la trayectoria profesional de los jugadores, se implement6 un proceso de
web scraping con el fin de obtener sus identificadores tnicos en Transfermarkt. A través
de estos identificadores, se construy6é una tabla con todas las competiciones en las que
habia participado cada jugador, incluyendo los minutos disputados por temporada. Esta
informacion permitioé calcular el total acumulado de minutos en categorias consideradas
como profesionales que hemos considerado anteriormente y, siguiendo el criterio estable-
cido por | |, se etiquet6 como jugador “exitoso” aquel que acumul6 900
o mas minutos en dichas competiciones.

Uno de las principales dificultades encontradas en esta parte ha sido hacer el mapeo
de los nombres de una base de datos a otra, como no estaban estandarizados habia al-
gunos casos en los que al buscar el nombre de un jugador con el formato de WyScout
en Transfermarkt no lo encontraba o causaba algunos problemas. La Tabla siguiente
muestra cudles eran algunas de las diferencias entre los nombres de las diferentes bases
de datos que causaban estos inconvenientes.

Nombre en WyScout | Nombre en Transfermarkt
E. Boyomo Enzo Boyomo
A. Dionkou Alpha Dionkou
Retu Alberto Retuerta
Urko Gonzélez Urko Gonzélez de Zérate

Cuadro 4.2: Mapeo de nombres de WyScout a Transfermarkt.
Fuente: Elaboracion propia.

Como resultado de este proceso de recoleccion, filtrado, integracion y limpieza de datos,
se conform6 un conjunto final compuesto por 1.536 observaciones (jugadores tnicos) y
116 columnas (variables), que constituye la base analitica del presente estudio. La lista
completa de variables se encuentra en el Apéndice

4.2. Variables analizadas

Para la seleccion de variables relevantes se opté por una estrategia combinada basada
en el conocimiento experto. En concreto, se disené y distribuyé un formulario estruc-
turado dirigido al Area de Intentidad conformada por todos los responsables y miembros

de la Academia del VCF

El objetivo del cuestionario fue identificar las variables mds significativas en el sequi-
miento y la evaluacion del rendimiento de jovenes futbolistas, tanto desde una perspectiva
técnica como contextual. El formulario constaba de tres secciones diferenciadas:

1. Perfil general del jugador, donde se exploraban factores bésicos como la posicion,
edad o situacidon contractual, asi como la importancia relativa de las dimensiones
técnico-tacticas, fisicas y mentales en el desarrollo del futbolista.

2. Evaluaciéon por bloques tematicos, agrupando las variables en cinco categorias
clave:
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Participacion y rendimiento general (ej. minutos jugados, goles, asistencias)

Indicadores defensivos (ej. duelos defensivos, entradas, interceptaciones)

Indicadores ofensivos y de desequilibrio (ej. regates, centros, duelos ofensivos)

Toma de decisiones y vision de juego (ej. pases progresivos, jugadas clave, xA)

= Preguntas abiertas para incorporar conocimiento no estructurado

3. Reflexion final, incluyendo preguntas cualitativas sobre variables imprescindibles,
sobrevaloradas, y las metodologias actuales de evaluacion utilizadas dentro de la
Academia.

Las respuestas obtenidas permitieron filtrar y priorizar aquellas métricas que los téc-
nicos consideran mas representativas del potencial y rendimiento real de un jugador en
formacion. A partir de este andlisis cualitativo, se selecciondé un conjunto reducido de
variables clave que se utilizaran en los modelos posteriores.

Las variables seleccionadas tras el proceso de consenso con los expertos de la Academia
del Valencia CF son las siguientes: partidos jugados, que indica el nimero total de encuen-
tros disputados; minutos jugados, como reflejo de la continuidad y la confianza del cuerpo
técnico; duelos defensivos por 90 minutos, que mide la frecuencia con la que el jugador
disputa balones en tareas defensivas; y el porcentaje de duelos defensivos ganados, que
representa su efectividad en dichas acciones. Se incluye también el niimero de intercepcio-
nes por 90 minutos, que recoge la capacidad de anticipaciéon para cortar pases rivales; las
entradas por 90 minutos, como acciones directas para recuperar la posesion; y la posesion
conquistada tras entrada, que valora no solo la accién defensiva sino también su desenlace
exitoso. En el juego aéreo, se consideran los duelos aéreos por 90 minutos y el porcentaje
de duelos aéreos ganados, como medida de su rendimiento en disputas por alto. En cuanto
al perfil ofensivo y asociativo, se valoran los regates por 90 minutos y su porcentaje de
éxito, como indicador del desequilibrio individual; los pases por 90 minutos y su precision,
reflejo de su implicaciéon y acierto en la circulacion; los pases progresivos por 90 minutos,
que miden su capacidad para avanzar lineas; y la precision en los pases al iltimo tercio,
relevante para evaluar su impacto en zonas de peligro. Por tltimo, se recogen las jugadas
clave por 90 minutos, que incluyen acciones que generan ocasiones manifiestas de gol; los
desmarques por 90 minutos, como movimientos sin balén para generar opciones de pase;
y la precision de desmarques, entendida como el porcentaje de movimientos que acaban
en recepcion efectiva del balon.

4.3. Descripciéon de la muestra

Como se detallo anteriormente, la base de datos final para este estudio se compone de
1.536 jugadores jovenes que participaron en competiciones del fiitbol espanol de tercera y
cuarta categoria. A continuacion, se presentan las principales caracteristicas de la muestra:

1. Distribucién de la variable objetivo:
La Figura muestra como se distribuyen los jugadores entre las categorias “exi-
toso” y “no exitoso”, en funciéon de haber acumulado o no al menos 900 minutos en
competiciones profesionales. Se observa un desequilibrio significativo, ya que el
81.5% de los jugadores (1.252) no alcanzaron dicho umbral, frente al 18.5% (284
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Distribucion de jugadores segun éxito profesional
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Figura 4.1: Distribucion de jugadores sequn éxito profesional.
Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la base de datos.

jugadores) que si lo hicieron. Esta desproporcion plantea desafios para los modelos
de clasificacion, que tienden a favorecer la clase mayoritaria.

2. Justificacion del uso de técnicas de oversampling:
Dado el fuerte desbalance en la variable objetivo, se aplicaron técnicas de over-
sampling para aumentar la representacion de la clase minoritaria en el conjunto de
entrenamiento. Esto permite a los modelos aprender patrones més robustos y no
sesgarse hacia la clase dominante. Las técnicas utilizadas fueron:

» SMOTE: Generacién de nuevas muestras sintéticas interpolando entre vecinos
cercanos de la clase minoritaria.

= ADASYN: Variante adaptativa de SMOTE que genera més muestras donde
la clase minoritaria estd mas escasamente representada.

» ROS (Random Over-Sampling): Duplicacion aleatoria de muestras exis-
tentes de la clase minoritaria.

Estas técnicas se aplicaron tunicamente al conjunto de entrenamiento para evitar
introducir sesgos en la evaluacion final del modelo.

3. Distribucién por posicion:
La Figura muestra la distribuciéon de posiciones en la muestra, excluyendo a
los porteros, ya que el analisis se centra en jugadores de campo. La posicién mas
representada es la de defensa (631 jugadores), seguida de delantero (494) y centro-
campista (411).

4. Distribucién por edad:
La Figura representa la distribucion de edades en la muestra. La mayoria de los
jugadores se concentran en el rango de 20 a 23 afios, siendo las edades mas comunes
los 22 y 23 anos (388 y 411 jugadores, respectivamente). Las edades mas jovenes
(16, 17 y 18 anos) tienen una representacion escasa, con solo 3, 14 y 49 jugadores,
respectivamente. Esto puede explicarse por el criterio de inclusion (minimo de mi-
nutos disputados), que es mas dificil de alcanzar en etapas tempranas del desarrollo.



Pagina 43 Capitulo 4
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Figura 4.2: Distribucion de jugadores seqin posicion de juego.
Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos de la base de datos.

Distribucién de jugadores por edad
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Figura 4.3: Distribucion de jugadores por edad.
Fuente: Elaboracion propia a partir de WyScout.

Esta concentracion en edades cercanas a los 23 anos indica que la muestra inclu-
ye principalmente jugadores en una fase clave de su trayectoria juvenil, donde el
rendimiento en competiciones semiprofesionales puede marcar el acceso a categorias
superiores. Por ello, resulta especialmente relevante el analisis en esta franja de edad
para predecir el éxito profesional.
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Capitulo 5

Analisis de datos y resultados

5.1. Resultados

Esta seccion presenta los resultados obtenidos de la aplicacion de los modelos de clasi-
ficacion al problema de la prediccion del éxito profesional en futbolistas. Se detallaran las
configuraciones 6ptimas de los modelos y los conjuntos de datos, seguidos de la evaluacion
de su rendimiento mediante las métricas seleccionadas.

5.1.1. Configuraciones é6ptimas de los modelos

La seleccion de la mejor combinacion de modelo, técnica de remuestreo de datos e
hiperparametros se realizd6 basdndose en la métrica F2-Score, previamente justificada en
la seccion dada su relevancia para priorizar la identificacion de la clase minoritaria
(jugadores con éxito profesional). Para abordar el desequilibrio inherente en el conjunto
de datos, se experiment6 con técnicas de sobremuestreo como SMOTE, ROS y ADASYN,
ademés de la utilizaciéon del conjunto de datos original sin remuestreo.

Las combinaciones 6ptimas de conjunto de datos e hiperpardmetros para cada modelo
son las siguientes:

= Regresion Logistica: Se obtuvo el mejor rendimiento con la aplicaciéon de la técni-
ca de sobremuestreo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique). Los
hiperparametros 6éptimos encontrados fueron:
e C =0.01
e penalty = 12
e solver = liblinear
= Random Forest: Este modelo alcanzé sus mejores resultados al combinarlo con el
conjunto de datos original. Los hiperpardmetros finales son:
e n_estimators = 500
e min_samples_split = 5
e min_samples_leaf =1

e max_features = None
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e max_depth = 50

e bootstrap = False

» Random Forest con todas las variables: Este modelo alcanzé su configura-
cion 6ptima al combinarse con la técnica de sobremuestreo ADASYN (Adaptive
Synthetic Sampling). Sus hiperparametros elegidos fueron:

e n_estimators = 200

e min_samples_split = 5

e min_samples_leaf 1

e max_features = log2

e max_depth = None

e bootstrap = False

» Maquinas de Vectores de Soporte (SVM): Curiosamente, el modelo SVM
mostro el mejor rendimiento utilizando el conjunto de datos Original (sin aplicar
técnicas de remuestreo). Los hiperparametros seleccionados fueron:

e C=0.1

e kernel = linear
® gamma = auto

e degree =1

» Red Neuronal Perceptron Multicapa (MLP): El MLP se optimizo al utilizar-
se con la técnica de sobremuestreo ADASYN. Sus hiperparametros configurados
fueron:

e activation = tanh

e alpha = 0.001

e hidden_layer_sizes = (128, 64)

e learning rate_init = 0.01

Estas configuraciones representan la base para la evaluacion de rendimiento de los mo-
delos en la siguiente seccion, buscando maximizar la capacidad de detecciéon de jugadores
con éxito profesional.

5.1.2. Rendimiento de los modelos

Una vez determinadas las configuraciones 6éptimas para cada algoritmo, se procedi6 a
evaluar su rendimiento utilizando las métricas definidas. Es importante recordar que el
objetivo principal es la correcta identificacion de los jugadores con éxito profesional, una
clase minoritaria, lo que hace que métricas como el F2-Score y el AUC sean especialmente
relevantes. A continuacion, se detallan los resultados especificos para cada modelo.
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Regresion Logistica

El modelo de Regresion Logistica, optimizado con la técnica de sobremuestreo SMO-
TE, demostré ser el mas efectivo para cumplir con el objetivo principal del estudio: la
deteccion de casos de éxito profesional. Concretamente, este modelo fue capaz de identi-
ficar correctamente el 71.4 % de los casos de éxito (recall), un valor que coincidié con
su accuracy general tal y como podemos ver en el grafico , lo que indica un equili-
brio notable en su capacidad de acierto para ambas clases. Ademas, presentd un valor de
AUC moderadamente elevado, y su curva ROC se mantuvo consistentemente alejada
de la diagonal, aspecto que se puede apreciar en la imagen , lo que sugiere una buena
capacidad discriminativa general.

Random Forest

Como hemos visto, hemos entrenado dos Random Forest diferentes, esto lo hemos
hecho para ver cuéles eran las variables que nos seleccionaba el modelo al cual le pasamos
todo el conjunto original de variables, aspecto que debatiremos méas adelante. A nivel de
resultados del modelo con las mismas variables que los demas: en términos de exactitud
no fue el mejor modelo ya que presenté un valor de AUC de 0.62 tal y como podemos
ver en la figura ademaés de que la forma de la curva no se acerca a la esquina superior
izquierda propia de los modelos con mejores resultados. Sin embargo, cuando nos fijamos
en su matriz de confusion de la grafica vemos cOmo consigue acertar en una medida
medianamente considerable la clase minoritaria comparando con los demés modelos. No
esté al nivel de la regresion logistica en este aspecto, pero mejora a la SVM y el MLP.
Esto es debido a su gran capacidad predictora y el tratamiento de clases desbalanceadas.

Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

El modelo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) present6 un rendimiento
notablemente bajo en este estudio. Su principal limitacion fue que predijo la gran
mayoria de las instancias como casos de no éxito, resultando en una nula detecciéon
de casos de éxito (recall de 0%) que se puede apreciar en el grafico . Esto provoco
que su valor de AUC fuera bajo (0.5) y que su curva ROC tuviera una forma poco
discriminativa tal y como se observa en la figura , llegando a cruzar la diagonal en
algunos puntos, lo que es indicativo de un rendimiento no superior al de un clasificador
aleatorio. La SVM fue entrenada con el conjunto de datos original, sin remuestreo.

Red Neuronal Perceptréon Multicapa (MLP)

El modelo de Red Neuronal Perceptron Multicapa (MLP) mostré resultados con si-
militudes al Random Forest en cuanto a su comportamiento predictivo. Si bien, como
se aprecia en la figura , consiguid detectar algunos casos de éxito, no logro identificar
a la mayorfa. La precision en la clase de "éxito profesional"fue del 28 %, compensada
por un accuracy general del 73 %, lo que nuevamente indica una tendencia a clasificar
la mayoria de los jugadores como "no éxito". Consecuentemente, su valor de AUC no
fue 6ptimo (0.66) y su curva ROC tampoco presentaron la forma deseada tal y como
se ve en la imagen , reflejando una capacidad discriminativa moderada. El principal
problema que podria explicar este rendimiento subdptimo es la posible necesidad de una
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mayor cantidad de datos para un entrenamiento efectivo, ya que, al tratarse de un conjun-
to de datos relativamente pequeno y ademas desbalanceado, el modelo podria no haber
aprendido lo suficiente para detectar patrones complejos de la clase minoritaria. Ademas,
la arquitectura utilizada, con dos capas ocultas y un ntimero considerable de neuronas
(128 y 64 respectivamente), implica una gran cantidad de pesos que, en un escenario
de datos limitados, podrian no haberse ajustado de forma 6ptima durante el proceso de
aprendizaje, llevando a un sobreajuste o a una generalizacion deficiente.

Todos estos resultados se pueden comparar de forma sencilla y directa en la tabla

Cuadro 5.1: Resultados de las Métricas de Evaluacién por Modelo

Modelo Accuracy Precision Recall AUC F2-Score
Regresion Logistica 0.7143 0.7143 0.3571 0.7143 0.396
Random Forest 0.759 0.392 0.379 0.62 0.381
SVM 0.8182 0.0 0.0 0.5 0.0
MLP 0.734 0.28 0.29 0.66 0.287
Random Forest Completo 0.844 0.64 0.321 0.82 0.350

Top 5 Variables Mas Importantes para SVM (Originaly

Posesién conquistada después de una entrada

Entradas/90
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Figura 5.1: Variables mds importantes de la SVM.
Fuente: Elaboraciéon propia.

5.1.3. Importancia de las variables

Las variables que la Regresion Logistica identificoé como mas importantes para la pre-
dicciéon fueron la precisién en los pases, los desmarques cada 90 minutos y los
regates cada 90 minutos tal y como se observa en la imagen 5./1. Estos hallazgos sugie-
ren que atributos técnicos especificos son determinantes en la prediccion del éxito segin
este modelo. Ademés, coincide con las ideas que tenian los expertos de la materia en cuan-
to a que los jugadores necesitan dominar con un nivel muy alto estas acciones técnicas
para poder llegar a convertirse en futbolistas profesionales.

Las caracteristicas que Random Forest con todas las variables detecté como méas im-
portantes fueron, como ver en la figura 5.5, el peso, la altura y las aceleraciones cada
90 minutos. La prominencia de variables fisicas en este modelo, a diferencia de la Re-
gresion Logistica, sugiere que Random Forest pudo haber capturado patrones diferentes
o que el ADASYN influy6 en la forma en que el modelo ponder6 las caracteristicas. La
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Curva ROC - Regresion Logistica (SMOTE) Curva ROC - Random Forest (Datos Originales)
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Figura 5.2: Curvas ROC de los diferentes modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

relacion entre el peso, la altura y las aceleraciones sugiere que los futbolistas deben ser
cada vez més atletas y combinar estas dos facetas para poder llegar al éxito deportivo;
esto implica no solo que deben ser pesados, sino controlar la proporcién entre una y otra
variable, ya que tener indices fisicos descompensados es perjudicial para ellos, tal y como
nos respondieron los integrantes del Area de Preparacion Fisica.

En cuanto a la importancia de las variables encontrada por la SVM, destacaron de
forma muy diferenciada tal y como vemos en el grafico la posesion conquistada
tras una entrada y las entradas por cada 90 minutos, lo que sugiere que para este
modelo, las métricas defensivas centradas en la recuperacion del balén fueron las més
influyentes, aunque no se tradujo en una buena capacidad predictiva general. Aun asi,
esto puede estar dandonos a entender que la capacidad defensiva de los jugadores esta
muy relacionada con el niimero de jugadores que llegan al fitbol profesional. Es decir, tal
y como hemos visto en el grafico 1.2, la mayoria de los jugadores que llegan son defensas,
por lo tanto, tener unos buenos indices defensivos ayuda a los jugadores a acercarse al
éxito deportivo.

Ademas, se compararon las 20 variables que el modelo Random Forest entrenado con
todas las caracteristicas originales habia seleccionado como las mas importantes con las
otas 20 que los expertos consideraron para el estudio y posteriormente se aplicaron a los
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Matriz de Confusion - Regresion Logistica (SMOTI%g

Matriz de Confusion - Random Forest (Datos Originales)
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Figura 5.3: Matrices de confusion de los diferentes modelos.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Top 5 Variables Mas Importantes para Regresion Logistica (SMOTE)

Precision pases, %

Desmarques/90

Regates/90

Variable

Posicién general_MC

Duelos aéreos en los 90

o
N

6 8 10 12 14

Porcentaje de Importancia

Figura 5.4: Variables mds importantes de la Regresion Logistica.
Fuente: Elaboracion propia.

modelos. Entre un conjunto y otro coinciden el 30 % de las variables siendo las siguientes:
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Top 5 variables mas importantes - Random Forest (ADASYN)

Peso

Altura

Aceleraciones/90

Variable

Precisién pases laterales, %

Precision pases, %

o
iy

2 3 4 5 6
Porcentaje de Importancia

Figura 5.5: Variables mds importantes del Random Forest con todas las variables.
Fuente: Elaboracion propia.

Duelos aéreos cada 90°, Precision en pases, Pases progresivos cada 90°, Desmarques cada
90’°, Precision en desmarques y Regates cada 90°. Esta coincidencia nos indica que nuestros
modelos han conseguido captar la necesidad técnica y la necesidad de ganar duelos que
los expertos habian contrastado en los formularios.

5.2. Discusion

Los hallazgos sobre la importancia de las variables revelan perspectivas diversas segin
el modelo, lo que invita a una reflexiéon profunda sobre las capacidades que realmente se
valoran en el camino hacia el fatbol profesional.

Enfasis en lo técnico vs. lo fisico-atlético

La Regresion Logistica subraya la relevancia de cualidades técnicas refinadas como
la precisiéon en los pases, los desmarques cada 90 minutos y los regates cada 90
minutos. Esta prevalencia de variables técnicas en un modelo que ha demostrado ser
eficaz en la deteccion de éxitos profesionales concuerda plenamente con las ideas de los
expertos consultados: un dominio de estas acciones a un alto nivel es fundamental para
los futbolistas de élite.

Por otro lado, el modelo Random Forest destac6 de manera significativa el peso, la
altura y las aceleraciones cada 90 minutos. Esta sobrevaloracién de aspectos fisicos
no solo refuerza la observacion de la creciente necesidad de convertir a los futbolistas en
atletas, tal y como se destacd en la seccion 2, sino que también subraya que sin estas
capacidades atléticas, los jugadores no pueden competir eficazmente al maximo nivel.
La importancia del peso y la altura, en particular, sugiere que la combinaciéon de ca-
racteristicas antropométricas y funcionales (aceleraciones) es critica. La reflexion de los
preparadores fisicos acerca de la proporcion entre estas variables es crucial, ya que un
fisico descompensado puede ser perjudicial. Este modelo, entrenado con ADASYN, po-
dria haber enfatizado la necesidad de una base fisica solida para sobresalir en un entorno
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competitivo, complementando las habilidades técnicas.

La sobrevaloracion de métricas derivadas (xG, xA)

Un patron recurrente observado en todos y cada uno de los modelos es la sobrevalo-
racion de variables derivadas de otras, como los zG (goles esperados) o zA (asistencias
esperadas). Esta tendencia revela una limitacion intrinseca de estos indicadores en entor-
nos formativos. En etapas de desarrollo, donde el error es un aspecto inherente y
constante en el aprendizaje de los jugadores, la aplicacion de métricas de rendimiento
orientadas a resultados puros puede ser enganosa. Los xG y xA, si bien ttiles en el fatbol
profesional para evaluar el rendimiento de los equipos y jugadores en contextos de alta
eficiencia, pueden sacar de contexto el proceso de desarrollo individual. Un jugador jo-
ven podria tener un xG bajo simplemente porque estd asumiendo riesgos necesarios para
su crecimiento o porque su contexto de equipo no favorece la creacién de oportunidades
"limpias", no necesariamente por falta de potencial.

El jugador como sistema complejo: Un desafio para los modelos

La discusion con expertos ha enfatizado la necesidad de entender al jugador co-
mo un todo, desde la perspectiva de los sistemas complejos, y no como la mera suma
de sus partes. Esto implica que las cualidades (técnicas, fisicas, psicologicas, tacticas) no
operan de forma aislada, sino en interaccién dindmica para resolver situaciones de juego.
Aunque los modelos han identificado variables importantes, no hemos sido capaces de de-
tectar esta idea como tal en nuestros resultados. La falta de una clara preponderancia de
unas variables sobre otras, o de interacciones complejas detectables directamente, podria
sugerir que, o bien los modelos propuestos no son suficientemente complejos para capturar
esta naturaleza sistémica del jugador, o que en el contexto de los datos disponibles, no
existe un subconjunto reducido de variables que por si mismas sean abrumadoramente
mas importantes que el resto. Esto podria llevar a la interpretacion de que no existen
variables individuales que dominen por encima de las demas de forma universal,
sino que el éxito emerge de una combinacion equilibrada y adaptativa de multiples habi-

lidades.
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Conclusiones y proyeccion futura

En este capitulo vamos a tratar de exponer de la forma mas clara posible cuales han
sido las conclusiones a las que hemos llegado tras analizar los resultados del capitulo
anterior, abordar las limitaciones de nuestro estudio con el fin de ver cuales han sido las
barreras que nos hemos encontrado y proponer las posibles lineas de investigacion futuras
o caminos a explorar para posteriores estudios.

6.1. Conclusiones

Tras analizar los resultados y contrastarlos con las opiniones y respuestas de los inte-
grantes del Area de Identidad de la Academia VCF, estas son algunas de las conclusiones
a las que hemos llegado:

= Nuestros modelos han conseguido encontrar paralelismos entre sus resultados y las
preguntas iniciales que nos plantedbamos al inicio del estudio. Las respuestas de
los expertos en la materia coinciden en grandes rasgos con las de nuestros modelos.
Principalmente en la participaciéon continuada y sostenida a través del tiempo en
los equipos de las academias o categorias cercanas al profesionalismo representadas
mediante las variables de Partidos jugados o Minutos jugados. Estos factores les
hace enfrentarse a diferentes situaciones y contextos que son cruciales para crear
esa mejoria como deportistas de élite.

» Nuestros resultados obtenidos en la Regresién Logistica (que es el modelo que
ha obtenido un mayor valor de la métrica F-Beta Score tal y como hemos visto en
la seccion ) destacan en gran medida los aspectos técncios como la Precision
en los pases, Regates/90 y Desmarques/90. Esto nos indica que el aspecto técnico
sigue siendo fundamental para que los jugadores lleguen al fatbol profesional donde
se van a encontrar a deportistas capaces de llevar a cabo acciones de mucho nivel
en este sentido y deben estar preparados para lidiar con estos oponentes.

= En el caso concreto de los jugadores de la Academia del Valencia CF no hemos
podido llegar a conclusiones significativas ya sea debido al tamano de la muestra o
que en ella faltan jugadores que en los tdltimos anos han llegado al primer equipo
(Diego Lopez, Javi Guerra, Cristhian Mosquera, Fran Pérez o César Tarrega) ya
que estos jugadores competian en 3ra RFEF y 2a RFEF en las temporadas 2021-
2022 y 2022-2023. Ademés, al tratarse de Marco Camus como el tnico caso de
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éxito en nuestro banco de datos, esto puede que haya provocado un desbalance
suficientemente significativo como para no llegar a las conclusiones que deseabamos.

En resumen, el estudio nos ha servido para conocer de primera mano cuales son los
aspectos fundamentales que llevan a los jugadores de las academias o en etapas de forma-
cion al éxito deportivo. Nuestras conclusiones nos indican que la capacidad técnica, fisica
y la continuidad en el tiempo son variables fundamentales para dicho objetivo; ademaés,
contrastando con las opiniones del Area de Identidad, hemos podido comprobar cémo
nuestro estudio tiene un valor complementario que ayuda a tomar decisiones mas objeti-
vas y descubrir vias ain no exploradas en entornos deportivos formativos.

6.2. Limitaciones del estudio

El presente estudio, a pesar de su rigurosidad metodolégica y los hallazgos significati-
vos obtenidos, presenta una serie de limitaciones que deben ser consideradas para una
correcta interpretacion de sus resultados y para futuras investigaciones. Estas limitaciones
se agrupan en relacion con el tamano y la composiciéon de la muestra, la naturaleza de
las variables analizadas, los desafios técnicos en la recopilacién de datos y consideraciones
metodologicas especificas:

1. Tamano y temporalidad de la muestra: La recopilaciéon de datos se limito a
las altimas siete temporadas disponibles en WyScout (2018-2019 a 2024-2025 para
algunas ligas), con la notable ausencia de informacion para las temporadas 2021-
2022 y 2022-2023 de Segunda RFEF, un periodo que podria haber sido crucial
para el desarrollo de ciertos jugadores. Ademaés, el estudio se centr6 en futbolistas
menores de 23 anos con al menos 450 minutos disputados, excluyendo categorias
juveniles y cadetes, cuyo analisis podria revelar patrones de desarrollo temprano.
La limitacion geogréfica a jugadores en el sistema de ligas espafiol también restringe
la generalizacion de los hallazgos a otros contextos futbolisticos con estructuras de
desarrollo diferentes.

2. Limitacién a variables técnicas: El analisis se bas6é fundamentalmente en varia-
bles técnicas proporcionadas por WyScout, dejando de lado dimensiones cruciales
e importantes del rendimiento futbolistico como los atributos fisicos (e.g., veloci-
dad, resistencia, potencia), los atributos psicologicos (e.g., mentalidad, resiliencia,
liderazgo) y las capacidades tacticas (e.g., comprension del juego, inteligencia po-
sicional, toma de decisiones). Esta dependencia de una representacion parcial del
jugador podria limitar la capacidad predictiva del modelo y ofrecer una visiéon in-
completa de los factores que realmente influyen en el éxito profesional.

3. Posibles sesgos en los datos de WyScout: Si bien WyScout es una fuente de
datos profesional y ampliamente utilizada, no se puede descartar la existencia de
posibles sesgos en la recopilacion o el registro de ciertas métricas. La forma en que
se capturan los eventos en un partido y como se agregan las estadisticas podria
introducir sutiles desviaciones o errores en los datos que, aunque pequenos, podrian
afectar la fiabilidad de las conclusiones del estudio. Una comprension detallada de
la metodologia interna de recoleccién de datos de la plataforma seria necesaria para
evaluar el alcance de estos posibles sesgos.
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4. Limitaciones técnicas y metodolégicas: La construcciéon de la base de datos
enfrentd desafios técnicos, especialmente en la integracion de nombres entre WyS-
cout y Transfermarkt, lo que podria haber introducido errores en la identificacion
de las trayectorias profesionales. La dependencia de Transfermarkt para la obten-
cion de los minutos en categorias profesionales también supone una vulnerabilidad
ante posibles interrupciones o errores en esta fuente externa. Desde una perspectiva
metodologica, la definicion de éxito profesional basada en un umbral de minutos
jugados es operativa pero simplifica una realidad compleja, omitiendo otros indica-
dores relevantes. Finalmente, la decision de incluir inicamente jugadores con mas
de 450 minutos jugados por temporada introduce un posible sesgo de seleccion. Al
excluir a jugadores con menor participacion, se podria estar pasando por alto a ta-
lentos con trayectorias de desarrollo no lineales o aquellos que alcanzaron el éxito
de forma tardia, favoreciendo la inclusion de perfiles mas consolidados en el periodo
analizado.

6.3. Trabajo Futuro

Las limitaciones identificadas en el presente estudio abren interesantes vias para futu-
ras investigaciones que permitan profundizar en la comprension del desarrollo del talento
futbolistico y superar las restricciones encontradas. Entre las principales lineas de trabajo
futuro se destacan:

1. Ampliacién del espectro de variables: La inclusion de datos relativos a las
condiciones fisicas (como velocidad, potencia y resistencia), los atributos mentales
(como la resiliencia, la capacidad de liderazgo y la inteligencia emocional) y las ca-
pacidades técticas (como la comprension del juego, el posicionamiento y la toma de
decisiones) permitiria construir modelos predictivos mas robustos y holisticos. La
integracion de estas dimensiones clave del rendimiento futbolistico, que en este es-
tudio no pudieron ser consideradas debido a la disponibilidad de datos, enriqueceria
significativamente la capacidad de identificar y predecir el éxito profesional.

2. Anilisis comparativo: Seria de gran valor extender el estudio a un marco compa-
rativo. Analizar y contrastar el desarrollo de competencias entre diferentes canteras
dentro de un mismo pafs o, atin mas ambicioso, entre diferentes paises con distintas
metodologias de formacién y estructuras de ligas juveniles, podria revelar qué com-
petencias son priorizadas y mejor desarrolladas en cada contexto. Esta perspectiva
comparada ofreceria informacion valiosa para la optimizacién de los programas de
desarrollo de talento.

3. Integracion de los porteros: Dada la especificidad de su rol y las métricas parti-
culares que definen su rendimiento, los porteros fueron excluidos del presente estudio
para evitar inconsistencias en los modelos disenados para jugadores de campo. Un
trabajo futuro podria abordar la creaciéon de modelos especificos para la prediccion
del éxito profesional en esta posicion clave, utilizando variables adaptadas a sus
funciones y responsabilidades.

4. Desarrollo de una infraestructura de gestion de datos en academias: Ac-
tualmente, la informacion relevante sobre los jugadores (datos técnicos, fisicos, men-
tales, tacticos, informes de scouting, etc.) suele estar dispersa en multiples fuentes
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y formatos, lo que dificulta su acceso, analisis y aprovechamiento a largo plazo. La
creacion de una plataforma centralizada, escalable y sostenible en el tiempo, que
permita integrar todas las fuentes de datos de un mismo club, se erige como un
objetivo estratégico fundamental. Esta infraestructura de datos no solo facilitaria la
realizacion de estudios longitudinales y el seguimiento del desarrollo individualizado
de los jugadores, sino que también permitiria la identificaciéon temprana de patrones
y tendencias, la evaluacion de la efectividad de las metodologias de entrenamiento y
la creacion de modelos predictivos internos adaptados a la filosofia y las necesidades
especificas del club.

5. Analisis del impacto de las lesiones: Investigar como las lesiones sufridas du-
rante las etapas formativas y tempranas de la carrera profesional influyen en la
trayectoria y el éxito final de los futbolistas. La inclusiéon de datos de historial de
lesiones podria proporcionar informaciéon valiosa para la prevencion y la gestion del
riesgo.

6. Estudio del impacto de diferentes estilos de juego y entrenadores: Analizar
si la exposicion a diferentes estilos de juego y la influencia de diversos entrenadores
en las categorias inferiores tiene un impacto significativo en el desarrollo de compe-
tencias especificas y en la probabilidad de alcanzar el éxito profesional.
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Anexos

A.1. Listado de Competiciones Consideradas Profesio-
nales

En base a los criterios establecidos en la Secciéon 3 del cuerpo principal de este trabajo,
las siguientes competiciones se consideran profesionales para el anélisis realizado:

UEFA:

» UEFA Champions League
= UEFA Europa League

= UEFA Conference League
Espana:

= Laliga EA Sports
= Laliga Hypermotion

= Copa del Rey

Inglaterra:

Premier League

Championship

FA Cup

= Community Shield
Alemania:

= Bundesliga

= 2. Bundesliga
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» DFB-Pokal

Ttalia:

Serie A

Serie B

Coppa Italia

= Supercoppa Italiana
Francia:

= Ligue 1
= Ligue 2

= Coupe de France

Portugal:

Liga Portugal

Taca de Portugal

Allianz Cup

Supertaga
Paises Bajos:

s Eredivisie

» TOTO KNVB Beker
Bélgica:

= Jupiler Pro League

= Croky Cup
Otros paises europeos:

» Superliga (Dinamarca)

Allsvenskan (Suecia)

Eliteserien (Noruega)

Ekstraklasa (Polonia)

Fortuna Liga (Chequia)

Super League (Suiza)
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» Siiper Lig (Turquia)
» SuperSport HNL (Croacia)

» Super League 1 (Grecia)

CONMEBOL:

Copa Libertadores

= Copa Sudamericana

= Liga Profesional de Argentina

= Campeonato Brasileiro Série A

= Campeonato Uruguayo

» Primera Division de Chile

» Categoria Primera A (Colombia)
» LigaPro (Ecuador)

= Primera Division de Paraguay

» Liga 1 (Pern)

s Primera Divisién de Venezuela

A.2. Variables originales
La lista de variables originales del estudio extraidas de WyScout es la siguiente:

= Jugador

= Equipo

» Equipo durante el periodo seleccionado
= Posiciéon especifica

= Edad

» Valor de mercado (Transfermarkt)
= Vencimiento contrato

» Partidos jugados

= Minutos jugados

= Goles

s xG
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» Asistencias

= XA

= Duelos/90

= Duelos ganados, %

» Pais de nacimiento

= Pasaporte

= Pie

= Altura

= Peso

= En prestamo

» Acciones defensivas realizadas/90
» Duelos defensivos/90

= Duelos defensivos ganados, %

= Duelos aéreos en los 90

» Duelos aéreos ganados, %

» Entradas/90

= Posesion conquistada después de una entrada
» Tiros interceptados,/90

» Intercepciones/90

= Posesion conquistada después de una interceptacion
» Faltas/90

= Tarjetas amarillas

» Tarjetas amarillas/90

= Tarjetas rojas

» Tarjetas rojas/90

» Acciones de ataque exitosas/90

= Goles/90

» Goles (excepto los penaltis)

» Goles, excepto los penaltis/90

= xG/90
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= Goles de cabeza

» Goles de cabeza/90

= Remates

» Remates/90

» Tiros a la porteria, %

= Goles hechos, %

» Asistencias/90

» Centros/90

= Precision centros, %

» Centros desde la banda izquierda/90
» Precision centros desde la banda izquierda, %
» Centros desde la banda derecha/90
» Precision centros desde la banda derecha, %
» Centros al area pequena,/90

= Regates/90

= Regates realizados, %

» Duelos atacantes/90

» Duelos atacantes ganados, %

» Toques en el area de penalti/90

» Carreras en progresion /90

» Aceleraciones/90

» Pases recibidos /90

» Pases largos recibidos/90

» Faltas recibidas/90

» Pases/90

» Precision pases, %

» Pases hacia adelante/90

» Precision pases hacia adelante, %

» Pases hacia atras/90

» Precision pases hacia atras, %
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» Pases laterales/90

» Precision pases laterales, %

» Pases cortos / medios /90

» Precision pases cortos / medios, %
» Pases largos/90

» Precision pases largos, %

= Longitud media pases, m

= Longitud media pases largos, m

= xA/90

» Asistencias/90.1

= Second assists/90

» Third assists/90

» Desmarques,/90

» Precision desmarques, %

» Jugadas claves/90

» Pases en el altimo tercio/90

» Precisién pases en el dltimo tercio, %
» Pases al area de penalti/90

» Pases hacia el area pequena, %

» Pases en profundidad,/90

» Precision pases en profundidad, %
= Ataque en profundidad/90

» Centros desde el ultimo tercio/90
» Pases progresivos,/90

» Precision pases progresivos, %

= Goles recibidos

» Goles recibidos/90

= Remates en contra

» Remates en contra/90

s Porterias imbatidas en los 90



Pagina 63 Apéndices

» Paradas, %

= XG en contra

» XG en contra/90

» Goles evitados

» Goles evitados/90

» Pases hacia atras recibidos del arquero/90
» Salidas/90

= Duelos aéreos en los 90.1
» Tiros libres/90

» Tiros libres directos/90
» Tiros libres directos, %

» Corneres/90

= Penaltis a favor

» Penaltis realizados, %

A.3. Preguntas del formulario

Las preguntas que se pasaron a los expertos de la Academia del Valencia CF son las
siguientes:

Perfil general del jugador

» Ordena los siguientes factores segiin su importancia en el desarrollo de un jugador
(1 = menos importante, 4 = méas importante): técnico, tactico, fisico y mental

= ; Consideras que la posicion especifica del jugador influye significativamente en qué
variables son mas relevantes para evaluar su desarrollo?

Evaluacion por bloques teméaticos

» ; Cuéles son las variables mas relevantes para valorar el seguimiento del rendimiento
competitivo?

Partidos jugados

Minutos jugados
Goles
Goles/90

Asistencias
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e Asistencias/90
o xG / xA

s ; Cuales son mas relevantes para evaluar la capacidad defensiva de un jugador?

e Duelos defensivos/90
e % de duelos defensivos ganados
e Interceptaciones/90
e Entradas/90
e Posicion recuperada tras una entrada
e Faltas/90
e Tarjetas amarillas y rojas
e Tiros interceptados/90
e Duelos aéreos y % ganados
= ; Qué variables consideras mas representativas para valorar el impacto ofensivo de
un jugador?
e Regates/90 y éxito %
e Carreras en progresion /90
e Aceleraciones,/90
e Duelos ofensivos/90 y % ganados
e Toques en el area rival
e Tiros y tiros a puerta %
e Centros y precision
= ; Qué variables consideras mas representativas de la capacidad de generar ventajas
con balon?
e Pases/90 y precision total
e Pases progresivos/90 y precision
e Pases al tltimo tercio/90
e Pases al area de penalti/90
e xA, Second assists/90
e Jugadas clave/90

e Desmarques y precision
Reflexion final

= ;Cuales son las 5 variables mas importantes para identificar el potencial de un
jugador en formacion?

» ;Hay alguna otra variable o indicador no incluido en este cuestionario que consideres
clave en el proceso de evaluacion?
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= ; Qué variables consideras sobrevaloradas o poco ttiles en este tipo de anélisis?

= ; Qué herramientas o métodos utilizais actualmente en la Academia para valorar el
rendimiento y evolucion del jugador? ;Qué papel juegan las estadisticas?

= En tu experiencia, ;qué variables de las mencionadas se trabajan mejor en la Aca-
demia del Valencia CF?
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