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Resumen:

Este trabajo tiene como objetivo desarrollar una prueba de concepto de una
plataforma interactiva para el analisis de futbol, orientada a cuerpos técnicos,
analistas y departamentos de scouting. Se pretende mostrar cémo el analisis
estadistico y la vision por computadora pueden integrarse en una herramienta
practica que apoye la evaluacion de jugadores, el analisis de partidos y la toma
de decisiones basada en datos.

La propuesta se basa en el uso de datos abiertos, técnicas de ciencia de datos
y modelos de vision artificial preentrenados, todo ello integrado en una interfaz
accesible mediante Shiny for Python. El resultado es una solucién que, sin
depender de software privativo, permite explorar métricas avanzadas, detectar
patrones de juego y generar visualizaciones adaptadas a diferentes perfiles de
usuario.

El proyecto se organiza en tres bloques principales:

= Analisis de competiciones oficiales: A partir de datos de StatsBomb,
se analizan partidos reales (como los disputados en la Eurocopa 2024), con
métricas colectivas y visualizaciones tacticas que permiten interpretar el
rendimiento de selecciones y equipos de forma detallada.

» Evaluacién de jugadores y perfiles: Utilizando datos historicos de
FBref, se comparan jugadores de las cinco grandes ligas europeas mediante
graficos personalizados, rankings por posicion, modelos de prediccion (go-
les/asistencias) y un sistema de busqueda por perfil.

» Visién por computadora aplicada al video: Se aplican modelos pre-
entrenados como YOLOv8 para detectar jugadores en secuencias de video
futbolistico. El objetivo es explorar el potencial de esta tecnologia para
automatizar parte del anélisis visual y ofrecer una capa adicional de com-
prension tactica.




Abstract:

This project aims to develop a proof of concept for an interactive football analy-
sis platform designed for coaching staff, analysts, and scouting departments. The
goal is to demonstrate how statistical analysis and computer vision can be inte-
grated into a practical tool that supports player evaluation, match analysis, and
data-driven decision-making.

The solution is built using open data sources, data science techniques, and pre-
trained computer vision models — all integrated into a user-friendly interface
developed with Shiny for Python. The result is a flexible platform capable of
exploring advanced metrics, identifying performance patterns, and generating
customized visualizations.

The project is structured around three core components:

= Analysis of official competitions: Using StatsBomb data, real matches
(e.g., UEFA Euro 2024) are analyzed with collective metrics and tactical
visualizations to evaluate team performance in depth.

= Player profiling and evaluation: With historical data from FBref, pla-
yers from Europe’s top five leagues are compared through radar plots, per-
centile rankings, predictive models (goals/assists), and a profile-based pla-
yer search system.

= Computer vision applied to video: Pretrained models such as YOLOv8
are used to detect players in football match footage. This module explores
how visual detection can automate and enrich tactical analysis.




Resum:

Aquest treball té com a objectiu desenvolupar una prova de concepte d’una pla-
taforma interactiva d’analisi futbolistica, orientada a cossos técnics, analistes i
departaments de scouting. Es pretén mostrar com l'analisi estadistica i la visio
per computador poden combinar-se en una eina practica per a ’avaluacié de
jugadors, I'analisi de partits i la presa de decisions basada en dades.

La proposta es fonamenta en 1'is de fonts obertes, técniques de ciéncia de dades i
models de visi6 artificial preentrenats, integrats en una interficie intuitiva desen-
volupada amb Shiny for Python. El resultat és una soluci6 versatil que permet
explorar métriques avancades, detectar patrons de joc i generar visualitzacions
adaptades a cada necessitat.

El projecte s’estructura en tres blocs fonamentals:

= Analisi de competicions oficials: A partir de dades de StatsBomb,
s’analitzen partits reals (com I’Eurocopa 2024) amb métriques col-lectives
i visualitzacions tactiques que permeten avaluar el rendiment dels equips
en profunditat.

= Avaluaci6é de jugadors i perfils: Amb dades historiques de FBref, es
comparen jugadors de les cinc grans lligues europees mitjancant grafics
personalitzats, ranquings per posicid, models predictius (gols/assisténcies)
i un cercador per perfil.

» Visié per computador aplicada al video: Es fan servir models com
YOLOv8 per detectar jugadors en seqiiéncies de video. L’objectiu és explo-
rar com aquesta tecnologia pot automatitzar ’analisi visual i millorar la
comprensié tactica del joc.
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Capitulo 1

Introduccién, Antecedentes y
Motivacion

1.1. Introduccion

El fatbol, el deporte que levanta pasiones y conecta a millones de personas en todo el
planeta, ha experimentado una transformacion silenciosa, pero profunda, en los tltimos
anos. Ya no se trata solo de lo que ocurre durante los 90 minutos en el campo. Y es que
la tecnologia, poco a poco, ha ido ganando terreno, cambiando nuestra manera de ver,
entender y analizar el juego.

Hoy en dia, los datos ocupan un lugar central en la toma de decisiones futbolisticas.
Desde el cuerpo técnico hasta las oficinas de direcciéon deportiva, pasando por analistas y
ojeadores, todos buscan lo mismo: comprender mejor el juego. El Big Data, el aprendizaje
automatico y las visualizaciones interactivas han abierto una nueva dimension. Ahora
es posible medir el impacto real de un jugador, anticiparse a su rendimiento o incluso
detectar talento donde otros solo ven ntimeros sueltos.

En este trabajo se presenta una aplicacion interactiva que une lo mejor de dos mundos:
el analisis estadistico del rendimiento de jugadores y equipos, y la visiéon por computadora
para interpretar lo que sucede en el terreno de juego a través de video. La idea es clara:
mostrar como estas tecnologias pueden convivir y complementarse para ofrecer una pers-
pectiva més rica, méas completa. Y, sobre todo, mas util.

1.2. Antecedentes

El fatbol genera una cantidad de datos abrumadora. Desde estadisticas tradicionales
hasta métricas avanzadas extraidas de secuencias en video. Y lo mas fascinante es cémo
se capturan.

“Las camaras realizan el sequimiento de jugadores, drbitros y balon en el cam-
po, registrando la posicion de cada uno de ellos con gran precision a un ritmo
vertiginoso de 25 veces por sequndo, para generar mds de 3.500.000 de datos
por partido que se traducen en unas 2.000 métricas por jugador.” (LALIGA,
2024) [1].
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Con semejante volumen de informaciéon, no es de extranar que el analisis basado en
datos haya cobrado tanto protagonismo. Herramientas como Opta Sports, ampliamente
utilizada en la Premier League, o Beyond Stats, desarrollada por Laliga y Microsoft,
permiten traducir todos esos datos en algo tangible: patrones de pase, zonas de presion,
contribuciones al xG, y un largo etcétera.

Este proyecto toma como punto de partida ese mismo enfoque: combinar los datos
mas relevantes con técnicas avanzadas de anélisis y visualizacion, y presentarlos de forma
accesible mediante una aplicacion construida con Shiny.

1.3. Casos reales de aplicaciéon del Big Data en el fiitbol

Para entender mejor hasta qué punto los datos estan transformando el fatbol, basta
con mirar algunos ejemplos concretos. Son historias reales, de clubes y jugadores que
apostaron por la informacién y salieron ganando.

» Kevin De Bruyne y su renovacion con el Manchester City (2021): lejos
de lo habitual, De Bruyne decidié negociar su contrato sin agentes. ;Su estrategia?
Encargar un informe estadistico que demostraba, con datos en mano, su impacto
real en el equipo. Métricas como la contribuciéon al xG y comparativas con otros
centrocampistas fueron clave para conseguir una renovacién més que merecida, como
asi lo explica el articulo publicado por The Athletic (2024)|2].

= Brentford FC, el club que desafi6é las reglas del juego: sin el presupuesto
de los grandes, el Brentford apostoé por el analisis de datos como piedra angular.
Detectaron talento infravalorado, como Ivan Toney u Ollie Watkins, y lo ficharon
por precios bajos. jEl resultado? Ventas millonarias y una plantilla competitiva.
Incluso decidieron cerrar su cantera tradicional y crear el “Brentford B”, captando
jugadores a través de algoritmos y métricas avanzadas. Este caso fue ampliamente
cubierto por diversos medios, como se refleja en un reportaje de Relevo (2023)[3].

= Liverpool y la estadistica como bruajula tactica: cuando Klopp fue fichado
en 2015, el club se apoyd en datos que demostraban que su mala temporada en el
Dortmund habia sido pura mala suerte. Desde entonces, el Big Data ha guiado sus
decisiones. Asi llegaron fichajes como Salah o Robertson, jugadores que no estaban
en el radar de los grandes, pero brillaban en los modelos estadisticos del club. Este
enfoque ha sido descrito en profundidad en un analisis de Fintualist (2022)|].

» Laliga y Microsoft — Proyecto Beyond Stats: como se comenta en un articulo
publicado por Microsoft (2025)[7], esta colaboracion ha llevado el anéalisis al siguien-
te nivel. Gracias a inteligencia artificial y visién artificial, se generan métricas en
tiempo real que sirven tanto a técnicos como a aficionados. Una nueva forma de en-
tender lo que sucede en el campo, basada en tecnologia de vanguardia y desarrollos
conjuntos entre Lal.iga Tech y Microsoft.

Estos ejemplos no son simples anécdotas. Son la prueba de que los datos, cuando se
usan con inteligencia, pueden marcar la diferencia. Este proyecto busca precisamente eso:
acercar esas herramientas al mundo académico con una propuesta practica, accesible y
util.
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1.4. Motivacidon

La verdad es que este proyecto nace, sobre todo, de una motivaciéon personal. De esa
mezcla entre pasion por el fitbol y curiosidad por la tecnologia. Porque no se trata solo
de analizar por analizar, sino de entender mejor el juego que nos emociona cada fin de
semana.

Hoy en dia, cualquiera con acceso a Internet y ganas de aprender puede trabajar
con datos reales. Plataformas como StatsBomb o FBref lo ponen al alcance de la mano,
mientras que lenguajes como Python o librerias como OpenCV y YOLO hacen posible aplicar
vision artificial sin grandes recursos.

Este trabajo no solo busca aprender y aplicar técnicas avanzadas, sino también crear
una herramienta propia. Un espacio donde reunir toda esa informaciéon dispersa, visuali-
zarla de forma clara y, por qué no, sonar con que pueda ser util més alla del TFG.

1.5. Objetivos del trabajo

Detras de este proyecto hay una idea que, desde el principio, ha latido con fuerza:
aprovechar el poder del anélisis de datos y la inteligencia artificial para entender el fatbol
desde otro d&ngulo. Un angulo mas rico en matices, més justo con los detalles, més cercano a
la realidad compleja que se vive sobre el césped. No se trata solo de generar visualizaciones
llamativas o de entrenar modelos por curiosidad académica. La intenciéon va mucho mas
alla: construir una prueba de concepto, un primer paso hacia una herramienta practica,
interactiva y accesible que pueda ayudar a cuerpos técnicos, analistas o incluso aficionados
avanzados a interpretar el juego con datos. A descubrir patrones que no se ven a simple
vista. A hacerse mejores preguntas. En la Figura 1 podemos ver un esquema de la idea
principal de la aplicaciéon que nos ayudara a interpretar més facilmente la organizacion
de la aplicacion y su funcionamiento.
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Datos StatsBomb Datos FBref Videos de un partido

Anlisis de Andlisis jugadores y Andlisis de partidos
Competiciones Modelos Predictivos via Computer Vision

Figura 1.1: Esquema de la aplicacién.
Fuente: Elaboracion propia

Y con esa idea como guia, los principales objetivos de este trabajo han sido los si-
guientes:

1. Disenar un cuadro de mando interactivo con Shiny for Python: Esta apli-
cacion ser, en cierto modo, el corazén del proyecto. A través de la libreria Shiny, se
buscaréd crear una interfaz intuitiva, visual y dinamica, que permita explorar infor-
maciéon en tiempo real sin necesidad de conocimientos técnicos. El objetivo es que
el usuario pueda filtrar jugadores, visualizar estadisticas clave, comparar perfiles o
analizar equipos con apenas unos clics. La experiencia debera ser fluida, cercana,
casi como si uno pudiera “jugar” con los datos.

2. Reunir y armonizar datos provenientes de fuentes abiertas distintas: Fn el
fatbol moderno los datos estan por todas partes, pero rara vez vienen listos para ser
utilizados de forma directa. En este proyecto se trabajara con dos fuentes principales:
StatsBomb, centrada en eventos dentro del campo, y FBref, con estadisticas por
temporada de miles de jugadores. Unir ambas requerira limpieza, transformacion y,
sobre todo, encontrar puntos de conexién entre formatos muy distintos. El objetivo
sera construir una base soélida que permita comparar, cruzar y analizar sin trabas.
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3. Desarrollar modelos de prediccion de goles y asistencias: Uno de los retos
mas apasionantes serd intentar anticipar lo impredecible: cuantos goles o asisten-
cias puede aportar un jugador en la siguiente temporada. Para ello, se entrenaran
modelos de aprendizaje automatico que tomen como entrada los datos histéricos
y devuelvan estimaciones realistas. No se pretende sustituir la intuicién humana,
ni mucho menos, pero si ofrecer un apoyo cuantitativo que pueda complementar la
toma de decisiones en contextos de scouting o planificacion.

4. Incorporar vision por computadora para enriquecer el analisis en video:
Porque el fatbol no son solo niimeros, sino también movimiento, espacio, gestos y
ritmo. Por eso se integrard un sistema bésico de analisis visual mediante OpenCV, uti-
lizando modelos preentrenados (como los disponibles en Hugging Face o Roboflow)
basados en la arquitectura YOLOv8. Con ellos se buscara detectar jugadores en se-
cuencias de video, anadiendo una dimensién visual al anélisis. Sera un primer paso,
pero ya permitird vislumbrar las posibilidades de una observaciéon méas inteligente,
casi automatizada.

5. Crear una interfaz que permita analizar competiciones oficiales de forma
interactiva: Uno de los propoésitos fundamentales sera desarrollar una plataforma
que facilite el analisis de partidos disputados en torneos reales, como ligas nacio-
nales o competiciones internacionales. La interfaz debera adaptarse con flexibilidad
a distintos contextos competitivos, permitiendo explorar datos relevantes de cada
encuentro, comparar equipos y visualizar métricas clave de forma accesible y visual.
La herramienta, en este sentido, servird como un punto de partida para estudios
mas profundos basados en datos reales de juego.

6. Disenar visualizaciones personalizadas segtin la posicién del jugador: No
es lo mismo analizar a un portero que a un delantero. Cada posicién tiene sus
métricas clave, sus puntos fuertes y sus debilidades. Por eso se disenaréan graficos
como los radar plots o los pizza charts, adaptados cuidadosamente a cada rol en
el campo. Estas visualizaciones no solo deberan ser atractivas visualmente, sino
también reveladoras: permitiran ver de un vistazo qué hace especial a un jugador. ..
y donde podria mejorar.

7. Crear un buscador por perfil de jugador: A modo de “scouting digital”, se
implementara un sistema que permita buscar jugadores segtn distintos filtros: edad,
posicion, rendimiento, métricas especificas, etc. La idea sera sencilla, pero poderosa:
encontrar el tipo de jugador que uno necesita sin tener que navegar entre miles de
registros. Un lateral joven con buenos duelos defensivos, un mediocentro creativo
con buena vision de pase, un delantero eficaz o mas creador de juego. El buscador
debera convertir esos perfiles en algo tangible y facil de encontrar.



Capitulo 2

Marco Teobrico

El término Big Data puede sonar imponente a primera vista, casi como un concepto
sacado de una novela de ciencia ficcion. Pero en realidad, hace referencia a algo muy
concreto y cotidiano: el manejo de conjuntos de datos tan enormes y complejos que las
herramientas tradicionales ya no dan abasto para analizarlos de forma eficiente. Y es que,
en los tltimos anos, la cantidad de datos que generamos ha explotado. Cada clic, cada
publicacion, cada sensor en un estadio o cada transacciéon deja una huella digital. Todo
eso suma. Y mucho.

2.1. ;Qué es Big Data?

Lo cierto es que no hay una tnica definiciéon de Big Data. Cada institucion lo aborda
desde su propia mirada, dependiendo de qué aspecto quiera destacar. Una de las definicio-
nes mas reconocidas es la de la consultora tecnoldgica Gartner, que en 2020 lo describia
de esta manera:

“Un gran volumen, velocidad o variedad de informacion que demanda formas
costeables e innovadoras de procesamiento de informacion que permitan ideas
extendidas, toma de decisiones y automatizacion del proceso” [0].

Por otro lado, Forbes (2021) opta por una visiéon més enfocada al mundo empresarial,
con un tono casi entusiasta:

“Al andlisis de informacion en cantidades industriales, todo un universo de
oportunidades para las empresas ain por explorar” [7].

Y es que, mas alla de las palabras elegidas, todas las definiciones coinciden en lo
mismo: el Big Data no se trata solo de acumular datos por el gusto de tenerlos, sino de
encontrarles un sentido. De convertir ese mar de informaciéon en conocimiento valioso.
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Para entender mejor este concepto, suele hablarse de las famosas 5 V’s, que resumen
sus principales caracteristicas:

= Volumen: porque estamos hablando de cantidades inmensas de datos, que crecen
a un ritmo abrumador.

= Velocidad: los datos se generan y deben procesarse casi en tiempo real, sin margen
para perderse en el camino.

= Variedad: textos, imagenes, videos, audios, sensores, etc. Los datos vienen de todas
partes y en todos los formatos imaginables.

= Veracidad: no todo lo que brilla es oro; hay que saber distinguir entre lo que es
util y lo que es ruido.

= Valor: y quizas esta sea la més importante: todo este esfuerzo solo tiene sentido si
somos capaces de extraer algo que realmente nos sirva.

En resumen, el Big Data no es solo un reto técnico. Es una oportunidad enorme,
compleja y fascinante de entender mejor el mundo que nos rodea. Ya sea para predecir
tendencias, optimizar procesos o simplemente tomar decisiones mas informadas, lo cierto
es que los datos, bien utilizados, tienen mucho que decir.

2.1.1. Breve historia del Big Data

Hablar de Big Data hoy en dia puede parecer algo moderno, casi futurista. Pero, si
miramos un poco hacia atras, descubrimos que sus raices estdn mucho mas lejos de lo que
solemos imaginar. Ya en los anos 60 y 70, con la llegada de los primeros ordenadores y
los sistemas de almacenamiento digital, comenzd a gestarse esa idea, aun primitiva, de
gestionar grandes volumenes de datos de forma automatizada. Fue una época clave: se
popularizaron las bases de datos relacionales, gracias a la propuesta de Edgar F. Codd
en 1970 [%], lo que permiti6 organizar la informacion en tablas y consultarla de forma
eficiente mediante lenguajes como SQL.

Después vinieron los anos 80 y 90, un periodo marcado por el crecimiento imparable
de internet y la informatizacion de las empresas. Y con ello, claro, una avalancha de datos.
Empresas como Amazon, Google o Walmart no tardaron en darse cuenta del valor oculto
en esos millones de registros que generaban a diario. Walmart, por ejemplo, ya utilizaba
en los 90 sistemas avanzados para gestionar su inventario y analizar ventas en tiempo
real [J]. Era una forma de afinar su cadena de suministro con una precision que, hasta
entonces, parecia ciencia ficcion.

Pero el verdadero punto de inflexion llegd a mediados de los 2000. En 2005, se dio un
paso gigante con la apariciéon de tecnologias disenadas expresamente para procesar datos
masivos de forma distribuida y escalable. Aqui es donde entra en escena Hadoop, una
herramienta de c6digo abierto basada en el modelo MapReduce que habia sido ideado por
Google [10]. ;Qué lo hacia tan especial? Béasicamente, permitia dividir los datos en partes
més pequenas y procesarlas en paralelo a través de miltiples nodos. Una revolucion total
si lo comparamos con las bases de datos clésicas.
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A partir de ahi, todo fue acelerdandose. Surgieron nuevas tecnologias que vinieron a
complementar y potenciar atin mas el ecosistema de Big Data:

= NoSQL, que trajo flexibilidad para trabajar con datos no estructurados, como docu-
mentos, grafos o pares clave-valor [11].

» Spark, que hizo posible procesar datos en memoria, reduciendo drasticamente los
tiempos frente a Hadoop.

» Sistemas de almacenamiento distribuido como HDFS, Amazon S3 o Google BigQuery,
que facilitaron el acceso rapido y seguro a volimenes de informacion descomunales.

Y asi, poco a poco, lo que comenzo6 siendo un conjunto de herramientas para infor-
maticos se convirtié en una palanca clave para miltiples industrias. Hoy el Big Data
estd en todas partes: desde la medicina personalizada y la logistica inteligente, hasta el
analisis politico, el comercio electronico o el deporte profesional. Empresas, gobiernos y
organizaciones de todo tipo aplican modelos predictivos, mineria de datos o algoritmos
de aprendizaje automatico sobre billones de datos. ;Para qué? Para tomar mejores deci-
siones, anticiparse a lo que viene, evitar riesgos y descubrir oportunidades que, a simple
vista, pasarian desapercibidas.

Eso si, no todo ha sido un camino de rosas. Esta evolucion ha traido consigo nuevos
desafios, muchos de ellos éticos y legales. La privacidad, la gobernanza de los algoritmos y
el uso responsable de la inteligencia artificial son debates cada vez mas presentes. Porque,
aunque los datos nos abren puertas increibles, también nos obligan a preguntarnos: ;hasta
dénde deberiamos llegar?

2.1.2. Big Data en la actualidad: usos y beneficios

Hoy en dia, hablar de Big Data es casi inevitable cuando se trata de entender céomo
funcionan las cosas a gran escala. Y es que, més alla de ser una palabra de moda, se
ha convertido en una herramienta imprescindible para transformar el caos de millones de
datos en decisiones certeras, en conocimiento tutil. Lo que antes era un lujo reservado a
grandes corporaciones, hoy es practicamente una condicién para mantenerse competitivo
en un mundo hiperconectado y en constante cambio.

El impacto del Big Data se ha extendido como una red invisible que atraviesa todos
los sectores. Desde la medicina hasta el deporte, pasando por la banca, la educacion o el
marketing, su presencia es cada vez méas determinante. A continuacion, repasamos algunos
de los &mbitos donde su uso ha cambiado las reglas del juego:

= Salud y biomedicina: gracias al anélisis masivo de datos 6micos, hoy es posible
personalizar tratamientos médicos segin el perfil genético del paciente, anticipar
brotes epidemioldgicos o incluso optimizar ensayos clinicos. También se ha vuelto
comun el seguimiento remoto de pacientes o la prediccion de complicaciones antes
de que ocurran [12].

= Finanzas y banca: en este sector, el Big Data no solo ayuda a detectar fraudes
en tiempo real, sino que también permite evaluar riesgos crediticios con precision
quirdrgica. Los bancos ya no solo miran tu historial, también analizan tu comporta-
miento digital. Ademas, el anélisis de sentimientos en redes sociales como X permite
anticipar movimientos de mercado o detectar posibles crisis reputacionales |13].
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= Educacidn: aqui, el cambio ha sido silencioso pero profundo. Plataformas basadas
en inteligencia artificial, como Algor [14], ayudan a los estudiantes a transformar
sus apuntes en esquemas visuales, restimenes o incluso tarjetas de estudio de manera
automatica .

= Comercio y marketing: las grandes marcas ya no disparan a ciegas. Analizan cada
clic, cada visita, cada segundo de atencién. Gracias al Big Data, disenian campanas
publicitarias ajustadas al milimetro y ofrecen recomendaciones personalizadas que
parecen adivinar lo que queremos incluso antes de que lo sepamos nosotros mismos

[15].

= Logistica y transporte: en este campo, los datos son como un mapa vivo que guia
cada decision. Las rutas se optimizan en tiempo real, se prevén atascos, se ajustan
envios segtn la demanda [10].

= Medios de comunicaciéon y redes sociales: las plataformas analizan millones de
interacciones por segundo para mostrarnos contenido relevante, detectar tendencias
antes de que se viralicen y frenar la desinformacion [17].

» Deporte profesional: si, también aqui el Big Data es protagonista. Desde medir
el esfuerzo fisico de los jugadores hasta analizar movimientos téacticos o prevenir
lesiones, los datos se han convertido en aliados estratégicos [15].

Todo esto es posible gracias a una serie de factores que han confluido casi como por
arte de magia: la explosion de datos que generamos cada segundo (desde sensores, moviles,
plataformas, etc.), el abaratamiento del almacenamiento, la potencia de la computacion
en la nube, y el avance brutal en algoritmos de analisis, como los de inteligencia artificial
o aprendizaje automaético.
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2.1.3. Principales beneficios del uso de Big Data

Maés alla de su versatilidad, lo que realmente hace especial al Big Data es como trans-
forma la forma en que trabajamos, entendemos el mundo y tomamos decisiones. Aqui te
resumo algunos de sus beneficios mas destacados:

= Decisiones mas inteligentes, menos intuicién: con datos actualizados y obje-
tivos en la mano, las decisiones estratégicas dejan de basarse en corazonadas. Se
analizan patrones, se proyectan escenarios, se reducen los errores [19].

» Eficiencia operativa al maximo: al identificar cuellos de botella, errores repe-
tidos o procesos ineficientes, se abren oportunidades para mejorar. Y no solo eso:
muchas tareas rutinarias pueden automatizarse, liberando a las personas para que
se enfoquen en lo que realmente importa [20].

= Innovacién que nace del dato: a veces, entre millones de lineas de informacion,
aparece una necesidad que nadie habia visto antes. Es ahi donde surgen nuevas
ideas, productos o servicios que marcan la diferencia y abren nuevos caminos [21].

= Experiencias personalizadas, usuarios mas felices: ya no se trata solo de
vender, sino de conectar. Y para eso, el Big Data permite disenar experiencias
tnicas, adaptadas al gusto y al comportamiento de cada persona [19].

» Deteccién precoz de riesgos: los algoritmos de anélisis pueden captar pequenas
anomalias que, de otro modo, pasarian desapercibidas. Esto es clave para prevenir
fraudes, fallos técnicos, pérdidas millonarias o incluso crisis de reputacion [20)].

En definitiva, tener acceso a los datos ya no es suficiente. El verdadero desafio esté en
saber interpretarlos, extraerles valor y actuar con responsabilidad. Porque si, el Big Data
es poder, pero también implica una gran responsabilidad ética.

Conclusion

Podriamos decir que el Big Data ha cambiado el juego. No solo ha modernizado pro-
cesos 0 mejorado resultados, sino que ha transformado el modo en que las organizaciones
y también las personas se relacionan con la informacién. Pasamos de tomar decisiones
basadas en la intuicion a estrategias construidas sobre certezas, ntimeros y patrones que
hablan por si solos. Su impacto es profundo, transversal y, lo mas importante, todavia
estd en plena evolucion. Y eso, sinceramente, emociona.
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2.2. ;Qué es el Big Data en el Deporte?

Se conoce el Big Data deportivo como el uso de grandes volimenes de datos generados
en el a&mbito deportivo, procesados mediante herramientas tecnologicas avanzadas para
extraer informacion valiosa. Estos datos provienen de multiples fuentes, como sensores,
dispositivos wearables, cdmaras de alta velocidad, plataformas de streaming y redes so-
ciales. Su anélisis permite mejorar el rendimiento de los atletas, optimizar estrategias,
prevenir lesiones y enriquecer la experiencia del aficionado [15].

Las aplicaciones del Big Data en el deporte abarcan desde la monitorizacion fisiologica
(ritmo cardiaco, fatiga) hasta el anélisis tactico (movimientos de jugadores, patrones de
juego). Ademas, ayuda a impulsar decisiones empresariales en la gestion de clubes, como
fichajes, planificacion deportiva o campanas de marketing dirigido [22].

2.2.1. Origenes

La relacion entre deporte y tecnologia no es algo nuevo, aunque a veces lo olvidemos.
A lo largo de la historia, el ser humano ha buscado maneras de superarse, de ir un poco
mas alla, y en ese camino la tecnologia ha sido una aliada poderosa. El deporte, como
reflejo de nuestra pasion por el esfuerzo y la competencia, no podia quedarse al margen.
Ya en el siglo XIX se empezaron a ver los primeros coqueteos entre ambos mundos. Por
ejemplo, con la incorporacion de cronémetros més precisos en disciplinas como la natacion
o el atletismo, se logré registrar los tiempos con mayor exactitud. Era el primer paso de
muchos [23].

Mas adelante, la aparicion de materiales avanzados y equipamientos disenados especi-
ficamente para mejorar el rendimiento marc6 un antes y un después. Y es que, cuando un
detalle puede cambiar el resultado de una competicion, cualquier innovacion cuenta [21].

Pero si hablamos de una revoluciéon profunda, la verdadera transformacion llego con la
digitalizacion. El Big Data ha irrumpido con fuerza en los tltimos anos, pero sus raices se
extienden mucho mas atras. Antes de los algoritmos y las plataformas inteligentes, hubo
personas clave que se atrevieron a mirar los datos con otros ojos, intuyendo lo que estaba
por venir. En el siglo XIX ya existia una «cultura de datos» en los deportes modernos,
con resultados, clasificaciones y objetividad cuantitativa que sustentaron la futura era
analitica [27].

Charles Reep

Como se comenta en un articulo de ABC' (2020) [26], uno de esos pioneros fue Charles
Reep (1904-2002), véase la Figura 2.1, quien, en los anos 50, decidi6 que el fatbol no solo
se jugaba con los pies, sino también con la cabeza y con un boligrafo. Durante los partidos,
Reep anotaba a mano los eventos que él consideraba importantes, buscando patrones y
regularidades. Fue un visionario que supo ver el valor de los datos mucho antes que la
gente de su época.

De sus apuntes naci6 la famosa teoria de los tres pases, una idea provocadora: segin
sus datos, la mayoria de los goles llegaban tras tres o menos pases desde el area propia.
Esto llevo a Reep a defender un estilo de juego directo, veloz. Su enfoque, practico y sin
rodeos, rompia con la roméntica creencia de que la posesion era sinénimo de éxito.
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Durante anos, este estilo marcé el ADN del futbol inglés. Equipos enteros se moldea-
ron bajo esa logica vertical y fisica. No fue hasta la llegada de entrenadores como Pep
Guardiola al Manchester City, en 2016, que se empezd a cuestionar ese paradigma con
fuerza.

La influencia de Reep fue tan profunda que, atin hoy, se le reconoce como uno de los
padres del anélisis de datos en el fatbol. Lo suyo no eran estadisticas sofisticadas, pero si
una nueva manera de mirar el juego.

Figura 2.1: Charles Reep, pionero del analisis de datos en el fiutbol.
Fuente: ABC

Billy Beane

Si hablamos de revolucién, es imposible no mencionar a Billy Beane. Su historia se
volvié mundialmente conocida gracias a la pelicula Moneyball (2011), como se muestra en
la Figura 2.2, protagonizada por Brad Pitt pero lo realmente impactante es como cambio
para siempre el béisbol y de paso, la manera en que entendemos el deporte profesional.

Figura 2.2: Pelicula Moneyball (2011).

Basada en la historia de Billy Beane, la pelicu-
la muestra como el analisis estadistico cambi6 la
forma de tomar decisiones en el béisbol profesio-

nal.
BRAD PITT Fuente: IMDb
JONAH HILL PHILIP SEYMOUR HOFFMAN
Como se menciona en un articulo de ginvest [27], Billy Beane (Figura 2.3), gerente

general de los Oakland Athletics, se enfrentaba a un problema clasico: presupuesto li-
mitado. Mientras otros equipos nadaban en millones, él tenia que hacer malabares. La
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solucion, inesperada y radical, fue apoyarse en el anélisis estadistico avanzado para fichar
jugadores infravalorados. Junto a su asistente Paul DePodesta, economista de formacion,
desarrollaron un modelo que se centraba en métricas concretas, mas alla de la intuiciéon o
la “buena pinta” de un jugador.

El resultado fue espectacular. Con una plantilla humilde, los Athletics encadenaron
20 victorias consecutivas, batiendo un récord histérico. Pero lo mas importante fue el
mensaje: los ntimeros, bien utilizados, pueden contar verdades que los ojos no ven.

Figura 2.3: Billy Beane.

Gerente general de los Oakland Athletics, pione-
ro en el uso de analisis de datos para la toma de
decisiones en el béisbol.

Fuente: Wikipedia

Muthu Alagappan

Y del béisbol, damos el salto al baloncesto. Un articulo publicado por Marca (2023)
[2%] explica como Muthu Alagappan (Figura 2.4 ), un joven estudiante de Ingenieria Bio-
médica en Stanford, demostré que no hace falta ser un veterano para revolucionar un
deporte. Usando analisis topoloégico de datos, una técnica matemética bastante compleja,
Alagappan descubri6 algo asombroso: la clasica division de jugadores en cinco posiciones
no reflejaba la riqueza real del juego.

Segun sus modelos, habia al menos 13 estilos de jugadores distintos, cada uno con un
perfil estadistico bien definido. Esta nueva vision, basada puramente en datos, ayudoé a
repensar como construir equipos y como valorar el impacto real de cada jugador.

Su trabajo llamé la atencion de franquicias como los Portland Trail Blazers y los Miami
Heat, que rapidamente lo sumaron a sus equipos de analisis. Su historia, a veces apodada
“Muthuball”, es un ejemplo de cémo la creatividad, el conocimiento y la tecnologia pueden
cambiar el juego desde dentro.

Figura 2.4: Muthu Alagappan.

Pionero en el uso de analisis topologico de datos
para redefinir las posiciones en el baloncesto. Su
propuesta de 13 roles transformo la planificacion
téctica en la NBA.

Fuente: Medium
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2.2.2. Evolucién tecnolégica en el deporte

Con el paso de las décadas, el cambio se aceler6. En los atios 60, el analisis biomecanico
comenzd a hacerse un hueco gracias a las camaras de video, que permitian grabar y
estudiar los movimientos de los atletas con una precision nunca vista. Esto permitio
mejorar técnicas, ajustar entrenamientos y, en definitiva, rendir mas [29].

En los 90, el videoanélisis se volvié indispensable en deportes colectivos. Los partidos
comenzaron a dividirse en secuencias, jugadas clave, esquemas tacticos. La idea era clara:
entender para mejorar [30].

A la vez, llegaron los primeros dispositivos de monitorizacion, como los pulsémetros. Y
més adelante, avances en materiales como el grafeno o el poliuretano cambiaron la forma
de fabricar raquetas, zapatillas o banadores. Eran detalles, si, pero decisivos [31].

Y entonces lleg6 el siglo XXI. Con él, una auténtica revolucion. Sensores GPS, dis-
positivos wearables, analisis en tiempo real, plataformas de datos masivos, etc. Hoy en
dia se puede saber exactamente cuanto ha corrido un jugador, a qué velocidad, con qué
esfuerzo, e incluso cuan cerca esta de lesionarse [32].

La inteligencia artificial, por su parte, empieza a predecir lesiones, rendimientos e
incluso resultados. Y si miramos hacia el futuro, tecnologias como la realidad aumentada
o la realidad virtual prometen transformar los entrenamientos, simulando escenarios sin
necesidad de pisar el campo [33].

2.2.3. El papel del Big Data en el deporte

Durante mucho tiempo, el deporte se apoy6 casi exclusivamente en la intuicion, la
experiencia y la pasion. Sin embargo, en los tltimos anos, ha emergido una herramienta
que estéa revolucionando todo: el Big Data. Su impacto va mucho mas all4 de lo técnico.
Es una nueva forma de mirar el juego, de entenderlo, y sobre todo, de tomar decisiones
que antes parecian inalcanzables.

Gracias al anélisis masivo de datos, hoy es posible convertir montones de cifras apa-
rentemente cadticas en informaciéon valiosa. Ya sea para mejorar el rendimiento de un
jugador, ajustar una estrategia de equipo o prevenir una lesion antes de que ocurra, los
datos se han convertido en aliados inseparables del deporte moderno.

Importancia de la estadistica en el deporte

La estadistica deportiva ha dejado de ser una curiosidad de nicho para convertirse en
una brijula esencial. Nos permite traducir el caos del juego en patrones, tendencias y
respuestas concretas. Con ella, es posible dejar atras la mera intuicién y ofrecer anélisis
objetivos basados en datos reales. En definitiva, se trata de observar el juego con una lupa
mucho maés precisa.
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Aplicaciones actuales del Big Data en deportes

Si miramos alrededor, vemos cémo distintas disciplinas estan abrazando el Big Data
con entusiasmo. Algunas lo hacen por necesidad, otras por pura innovacién, pero todas
con el mismo objetivo: mejorar. A continuacion, exploramos varios casos concretos que
ilustran como esta revolucion digital esta dejando huella.

Fuatbol

El fatbol, aunque a veces mas conservador que otros deportes, no ha querido quedarse
atrés. Poco a poco, ha ido integrando herramientas de analisis de datos e inteligencia
artificial para tomar decisiones mas fundamentadas.

» VAR (Video Assistant Referee): Ya es parte habitual de cualquier partido.
Gracias a camaras de alta precision y repeticiones detalladas, el VAR ha cambiado
por completo el arbitraje, ayudando a que las decisiones sean méas justas y menos
cuestionadas.

s TacticAI: Desarrollado por Google DeepMind en colaboracién con el Liverpool
F.C., este sistema utiliza aprendizaje automaético para sugerir jugadas y ajustes
técticos. ;Lo més interesante? Aprende constantemente gracias a la interaccion hu-
mana y a millones de datos de partidos reales. Se explica méas a fondo en el articulo
publicado por infobae (2024) |31].

» Scout Advisor (IBM y Sevilla F.C.): Esta plataforma cruza datos biométri-
cos, informes de ojeadores y modelos estadisticos complejos para identificar jovenes
promesas o refuerzos que encajen con la filosofia del club, como se explica en un
articulo publicado por el propio Sevilla F.C. (2024) [35].

Baloncesto

En la NBA| el Big Data no es una opcion, es parte del ADN de la competicion. Cada
jugada, cada pase, cada movimiento se mide y se analiza con un nivel de detalle asombroso.

» NBA Advanced Stats: Métricas como el Player Efficiency Rating (PER) permi-
ten evaluar a los jugadores de forma global, ponderando cada segundo que pasan en
pista. Es una forma mas justa y completa de entender su impacto real.

» Sistemas de tracking: Gracias a tecnologias como Second Spectrum, se puede
seguir en tiempo real el movimiento de cada jugador y del baléon. Esto permite
reconstruir jugadas, evaluar coberturas defensivas y disenar jugadas més efectivas.

= HomeCourt: Esta app de entrenamiento basada en TA analiza en tiempo real
el tiro, como se aprecia en la Figura 2.5, los desplazamientos y hasta la postura
corporal. Es como tener un entrenador personal en el bolsillo. Se explica mas a
fondo a cerca de ella en una noticia publicada por Viva Basquet (2020) [30].
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Figura 2.5: HomeCourt App
Fuente: Viva Basquet

Rugby

El rugby, deporte de equipo por excelencia, también ha visto en el Big Data una
herramienta perfecta para afinar tanto en lo individual como en lo colectivo.

» Federacion Francesa de Rugby (FFR): En colaboracion con SAS, desarrollaron
una inteligencia artificial capaz de analizar patrones colectivos basados en posiciones
y acciones, no solo en estadisticas individuales como bien se explica en un articulo

de la propia SAS [37].

» All Blacks (Nueva Zelanda): Uno de los equipos més exitosos del mundo también
utiliza SAS Visual Analytics para cruzar datos fisicos, técnicos y tacticos. Asi, toman
decisiones mas acertadas sobre qué jugadores convocar y como prepararlos, también
se comenta esta colaboracion en otro articulo de SAS (2019) |34].

Tenis

» Hawk-Eye (Ojo de halcon): Este sistema, basado en camaras de alta velocidad,
determina con exactitud si una bola entré o no, la Figura 2.6 muestra un esque-
ma de su funcionamiento. Es un ejemplo perfecto de como la tecnologia ha traido
transparencia y justicia al deporte.
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Figura 2.6: Pequeno esquema de como funciona el Ojo de halcon.
Fuente: Ertheo

Foérmula 1

Si hay un deporte donde el dato es casi una religion, ese es la Formula 1. Aqui, cada
decision se basa en simulaciones, predicciones y analisis milimétricos.

= Telemetria en tiempo real: Durante una carrera, cada coche genera més de 300
GB de datos como por ejemplo: velocidad, frenado, temperatura de los neumaticos,
consumo de combustible, etc. Todo se analiza al instante para ajustar la estrategia,
como se muestra en la Figura 2.7, se comenta mas a fondo en un articulo publicado
por MAPFRE (2020) [39] acerca del Big Data y la F1.

Bahrain GP 2023 - Q3

28736 38514

VER a1

Figura 2.7: Comparacion de Telemetria entre Max Verstappen y Charles Leclerc
durante la Q3 del Gran Premio de Bahrein 2023

Fuente: Motorsport.com

= Simulaciones predictivas: Equipos como Mercedes utilizan gemelos digitales para
probar modificaciones en el coche. Asi, ahorran tiempo y recursos, y ganan ventaja
sin necesidad de tocar la pista.
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2.2.4. Beneficios y desafios del Big Data en el deporte

El impacto del Big Data en el deporte ha sido claramente transformador. Decisiones
que antes se basaban en intuiciones o en la experiencia subjetiva, hoy pueden apoyarse
en datos objetivos, precisos y casi en tiempo real. Sin embargo, como en toda revolucion
tecnologica, junto con las oportunidades también emergen desafios. Veamos ambos lados
de esta moneda.

Beneficios que aporta

El uso del Big Data ha transformado no solo la forma de competir, sino también
la preparacion fisica, la planificacion estratégica, la prevencion de lesiones, la gestion
organizativa y el marketing en una amplia variedad de disciplinas deportivas [22].

» Optimizacion del rendimiento: La monitorizacién continua de variables fisiol6-
gicas, biomecanicas y de carga de trabajo permite adaptar los entrenamientos a las
necesidades individuales de cada deportista, mejorando su rendimiento y reduciendo
riesgos asociados al sobreentrenamiento.

= Ventaja tactica y estratégica: El anélisis de datos permite identificar patrones
de comportamiento, rendimientos y resultados en distintas situaciones competitivas,
facilitando la toma de decisiones més informadas para ajustar tacticas o estrategias
en diferentes deportes.

= Detecciéon y desarrollo de talento: La evaluacion objetiva de habilidades y
progresion de atletas desde etapas tempranas ayuda a planificar su desarrollo y
potenciar su potencial en cualquier disciplina deportiva.

= Prevencion de lesiones: El analisis predictivo basado en datos biométricos, cargas
de entrenamiento y otros indicadores permite anticipar riesgos y disenar programas
de prevencién, prolongando la carrera deportiva y mejorando la salud de los atletas.

= Mejora de la experiencia del espectador: A través del analisis en tiempo real
y la personalizacion de contenidos digitales, el Big Data contribuye a enriquecer la
interaccion y el seguimiento de eventos deportivos por parte del publico.

= Estrategias de marketing y fidelizacién: El conocimiento profundo de las au-
diencias y su comportamiento permite disenar campanas més efectivas, segmentar
publicos y mejorar la relacion entre organizaciones deportivas, patrocinadores y afi-
cionados.

Desafios que no podemos ignorar

El uso del Big Data en el deporte plantea también retos técnicos, éticos y organizativos
que deben ser abordados para maximizar su impacto positivo [22].

= Gestion e interpretacion de datos: La cantidad masiva de informaciéon requiere
de profesionales capacitados para extraer insights relevantes y aplicables en la prac-
tica deportiva.
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= Privacidad y proteccion de datos: La gestion responsable de datos personales
y sensibles es fundamental para garantizar la confianza y el respeto hacia los depor-
tistas y usuarios.

= Resistencia al cambio: La integracion de tecnologias avanzadas puede encontrar
barreras culturales y organizativas que dificultan su adopcién y uso efectivo.

= Desigualdad de recursos: El acceso a tecnologias y capacidades analiticas puede
ser limitado en ciertos entornos o disciplinas, generando brechas competitivas.

= Dependencia excesiva de los datos: Aunque valiosos, los datos deben com-
plementarse con el conocimiento humano y la experiencia para tomar decisiones
equilibradas y contextualizadas.

Conclusiéon

En resumen, el Big Data se ha consolidado como una herramienta esencial en el deporte
moderno, facilitando mejoras en el rendimiento, la gestion, la experiencia del piblico y las
estrategias comerciales. Su aplicacion responsable y equilibrada es clave para aprovechar
todo su potencial sin perder de vista los aspectos humanos que definen al deporte.
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2.3. Big Data en el fatbol

En la dltima década, el futbol ha experimentado una transformacion notable gracias
al uso intensivo de los datos. Estos han dejado de ser una herramienta auxiliar para
convertirse en uno de los pilares fundamentales sobre los que se apoyan el rendimiento,
la estrategia y la gestion en el fatbol moderno. Este cambio ha dado lugar a la aparicion
de nuevos perfiles profesionales especializados en analisis de datos, que hoy en dia forman
parte del cuerpo técnico en numerosos clubes de élite.

No obstante, la integracion de estos perfiles varia significativamente segin la filosofia
de cada club. Mientras algunas entidades han apostado decididamente por una estructura
solida de analistas y cientificos de datos, otras siguen relegando este rol a un segundo plano,
como muestra la Figura 2.8, como se observa en las diferencias entre el FC Barcelona (con
su Innovation Hub) y el Real Madrid [10].

Figura 2.8: Diferencias entre la cantidad de analistas del Barcelona (izquierda) y Real
Madrid (derecha) en el clésico de La Cartuja.
Fuente: Relevo
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2.3.1. Usos del Big Data en el fatbol

Cuando pensamos en fitbol, solemos imaginar goles, celebraciones, estadios llenos.
Pero detras de todo eso hay algo menos visible, aunque igual de emocionante, que esta
cambiando la forma en que entendemos este deporte: el Big Data. Su aplicacion es cada
vez mas extensa, y la verdad es que ya no se trata solo de nimeros, sino de decisiones més
inteligentes, estrategias mejor afinadas y hasta formas nuevas de disfrutar los partidos.

= Anilisis de rendimiento de jugadores: Hoy en dia, medir el impacto de un
futbolista va mucho mas alla de contar goles y asistencias. Métricas como los go-
les esperados (xG), las progresiones con baldn, las presiones exitosas o incluso los
movimientos sin balén nos ofrecen una vision mas profunda y completa. Es como
levantar el telon y descubrir todo lo que hay detrés de cada jugada. Nos ayuda a
entender por qué un jugador puede ser decisivo aunque no aparezca en las portadas

[11].

» TActica y estrategia: Los cuerpos técnicos disponen de herramientas que, hace
no mucho, parecian sacadas de la ciencia ficcion. Mapas de calor que revelan zonas
de influencia, modelos que predicen como se movera un equipo, redes de pases que
muestran quién organiza el juego desde la sombra. Con toda esta informacion, los
entrenadores pueden ajustar su plan al detalle, ya sea para corregir errores o para
aprovechar debilidades del rival en tiempo real [12].

= Scouting y fichajes: Aqui es donde el Big Data brilla como un faro en la niebla.
Plataformas como SciSports, TransferLab o Smarterscout permiten detectar talento
incluso en ligas menores o categorias juveniles. Gracias al analisis de miles de datos
de diferentes competiciones, es posible anticipar el rendimiento futuro de un juga-
dor. Es un cambio radical: lo que antes requeria anos de observacion, ahora puede
respaldarse con modelos predictivos soélidos. Eso si, los datos nunca sustituyen el
ojo experto ni la filosofia de un club, pero si la complementan de forma muy valiosa

[13].

= Prevencion de lesiones: Los datos también cuidan del cuerpo. El anélisis de
la carga fisica, mediante sensores GPS, acelerébmetros o incluso cuestionarios de
percepcion, permite detectar signos tempranos de fatiga o sobreentrenamiento. Esto
da margen para actuar antes de que aparezca una lesion. En un calendario tan
apretado como el del fatbol profesional, esta prevencion puede marcar la diferencia
entre competir o ver los partidos desde la grada [12].

= Experiencia del aficionado: Y, por supuesto, los datos también hacen que vivir
el futbol desde casa o desde la grada sea una experiencia mucho mas rica. Aplica-
ciones interactivas, graficos en tiempo real, estadisticas visuales o incluso realidad
aumentada permiten al espectador entender el juego con otros ojos. Ya no solo se
siente el partido: también se analiza, se interpreta, se comparte. Y eso crea una
conexién mucho méas profunda con el deporte [11].

= Marketing deportivo: Por ultimo, pero no menos importante, estd el mundo
del marketing. Los clubes utilizan modelos predictivos para saber qué contenidos
generan mas interaccion en redes, cuando lanzar campanas o como segmentar mejor
a su audiencia. En definitiva, usan los datos para emocionar mejor. Porque al final,
todo esto también va de contar historias. Y los datos, bien utilizados, pueden contar
algunas realmente poderosas [11].
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2.3.2. Tipos de datos utilizados en el fatbol

La explosion del Big Data y el almacenamiento en la nube ha transformado por com-
pleto el modo en que entendemos el rendimiento en el fatbol. Hoy en dia, tenemos acceso
a cantidades impresionantes de informacion, precisa y muy detallada, que nos permite ob-
servar lo que antes pasaba desapercibido. Gracias a ello, podemos analizar el juego desde
angulos completamente nuevos y mas enriquecedores.

Una de las areas donde més se nota este cambio es en la evaluacion del rendimiento de
los jugadores. Lo interesante es que no se trata solo de contar goles o asistencias. Los datos

que podemos recolectar abarcan desde lo fisico hasta lo cognitivo, pasando por aspectos
tacticos, emocionales o incluso personales [15].

Datos fisicos

Estos datos nos hablan del cuerpo en accion. Reflejan el esfuerzo, la resistencia, la
velocidad, etc. En definitiva, el motor del futbolista. Suelen obtenerse mediante GPS,
sensores de inercia o camaras especializadas, y ofrecen una radiografia bastante precisa
del desgaste fisico durante un partido o entrenamiento.

Distancia total recorrida (en km)

Numero de sprints o aceleraciones por encima de los 20 km /h

Distribucion por zonas de velocidad (caminar, trotar, correr, sprint)

Carga total de entrenamiento

Estos datos permiten a los preparadores fisicos ajustar las sesiones con mucho mas
criterio. Asi se logra ese equilibrio tan delicado entre mejorar el rendimiento y evitar

lesiones, como se puede apreciar en la Figura 2.9. Porque si, hay una delgada linea entre
estar en forma y sobrecargarse.

400 Training Load 300
— Injury Incidence
250 3
3 300 E
3 T
9 —
=y 200 150 §
& 100 8
100 5
50
0 0
Dec Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep
Month

Figura 2.9: Relacién entre cargas de entrenamiento, forma fisica, riesgo de
lesion y rendimiento. Modelo propuesto por Orchard (2012).
Fuente: BARCA INNOVATION HUB
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Datos técnico-tacticos

Aqui entramos en el terreno de las decisiones con balon (y sin él). Son las estadisticas
que recogen lo que un jugador hace sobre el césped: los pases que intenta, los que acierta,
si regatea, recupera, intercepta, remata, asiste, etc. En otras palabras, su huella tactica
durante el juego.

» Pases intentados y completados

Regates exitosos

Intercepciones o recuperaciones

Goles, asistencias y otras acciones clave

Estos datos ayudan muchisimo en el analisis postpartido, pero también durante la
semana para ajustar tacticas o trabajar puntos débiles. A veces, un simple porcentaje de
acierto en pases puede explicar por qué un equipo se bloqueé en la salida de balon.

Datos espaciales

Si el fatbol es movimiento constante, estos datos son su mapa. Nos dicen exactamente
donde esta cada jugador (y el baléon) en cada instante del partido. Se obtienen mediante
sistemas de tracking optico o dispositivos GPS de alta frecuencia, y su potencial para
entender el juego colectivo es enorme.

= Coordenadas x e y por cada frame del partido
= Distancias entre lineas o entre jugadores

= Areas de influencia, presion o espacios ocupados

Gracias a estos datos, los analistas pueden ver como bascula una defensa, cuando
se genera una superioridad numérica o cémo se desactiva una presion rival. También se
suelen utilizar para conocer las zonas de despliegue o de mayor presencia de un jugador
en concreto, como se muestra en la Figura 2.10.

-

Figura 2.10: Mapa de calor de un jugador.
Fuente: FUTBOL CON DATOS
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Datos subjetivos

No todo se puede medir con sensores. Hay cosas que se perciben, que se intuyen, y
que so6lo el ojo humano es capaz de captar. Aqui entran los datos subjetivos, normalmente
aportados por ojeadores o entrenadores, que valoran aspectos como el caracter, el liderazgo
o la toma de decisiones bajo presion.

» Informes individuales o colectivos de observacion

» Escalas de valoracion (del 1 al 5, 10 o 100) en atributos técnicos o mentales

= Comentarios sobre actitud, madurez, estilo de juego o adaptabilidad

Estos informes suelen ser clave en procesos de scouting, ya que permiten hacerse una

idea méas completa del perfil del jugador méas alla de lo numérico, la Figura 2.11 muestra
un ejemplo completo de este tipo de datos.

Figura 2.11: Informe scout completo de Xavi a los 14 anos.
Fuente: MARCA

Datos cognitivos

Aqui nos adentramos en la mente del jugador. Hablamos de cémo percibe, decide, se
concentra o gestiona la presion. Aunque suene menos tangible, cada vez hay méas herra-
mientas para medir estos aspectos: desde cuestionarios hasta tests de reacciéon o incluso
analisis de lenguaje corporal.

= Niveles de concentracion, ansiedad o fatiga mental
= Tests de percepcion visual o tiempo de reaccion

» Evaluaciones emocionales o motivacionales

Uno de los instrumentos més extendidos es el Cuestionario Wellness, que ofrece pistas
sobre cémo se siente un jugador antes de entrenar o competir, en la Figura 2.12 podemos
encontrar un ejemplo de este tipo de cuestionario. Porque no solo es importante la salud
del cuerpo, sino también cémo se encuentran los jugadores mental o animicamente.
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Figura 2.12: Cuestionario wellness aplicado en el FC Barcelona.
Fuente: BARCA INNOVATION HUB

Datos personales

Por tltimo, aunque no menos importantes, estan los datos que rodean al jugador como
persona: su contexto. Porque al final, un futbolista no es solo su ntimero de goles, sino
también su historia, sus motivaciones y su entorno.

» Edad, altura, historial médico, posicion habitual
= Situaciéon contractual, valor de mercado

= [diomas que habla, entorno familiar, adaptacion cultural
Paginas como Transfermarkt resumen este tipo de datos, como se muestra en la Figura
2.13.
DATOS DEL JUGADOR

Posicion en detalle

Nombre completo: Pedro Gonzalez Lopez
F. Nacim./Edad: 25/11/2002 (22)
Lugar de nac.: Tegueste @
i 1,74m Posicion principal :
Mediocentro
Nacionalidad: B Espaiia Posici6n secundaria:
Mediocentro ofensivo
Posicién: Centrocampista - Mediocentro
Pie: Derecho
Agente: LEADERBROCK &
Club actual: @ rcparcelona Valor de mercado
Fichado: 02/09/2019 Valor de mercado actual: Valor de mercado récord:
140,00 mill. € 140,00 mill. €
Contrato hasta: 30/06/2030 09/06/2025
Oltimarenovacién: ~ 30/01/2025
Proveador: adidas

Redes sociales: 3] £

Ultima revisién: 09/06/2025

Figura 2.13: Ficha resumen del jugador del Barcelona Pedri.
Fuente: Transfermarkt
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2.4. Principales proveedores de datos en el fatbol

En los ultimos anos, el Big Data ha transformado silenciosamente la forma en que
entendemos el futbol. Detras de esta revolucion estan empresas especializadas en capturar
hasta el mas minimo detalle de lo que ocurre en el campo. Desde cémo presiona un equipo
hasta la cantidad de sprints de un lateral, estos proveedores son el motor invisible que
alimenta el analisis moderno. A continuacién, repasamos los actores mas destacados en
este ecosistema de datos que ya forma parte del dia a dia de clubes, analistas y aficionados.

Opta Sports (Stats Perform)

Hablar de datos en el fatbol sin mencionar a Opta seria quedarse a medias. Esta
empresa, ahora integrada en Stats Perform [10], es una de las méas veteranas y reconocidas
del sector. Su especialidad es ofrecer estadisticas de eventos en tiempo real y con gran
nivel de detalle: pases, tiros, duelos, posesion, etc., todo perfectamente etiquetado.

Y no son solo los clubes quienes confian en sus datos. Medios como la BBC o Sky
Sports los utilizan para enriquecer retransmisiones, debates y anélisis en directo. En la
Premier League, por ejemplo, sus nimeros ya forman parte del lenguaje habitual.

StatsBomb

StatsBomb [17] ha ganado terreno en poco tiempo gracias a un enfoque que va mas
alla del dato clasico. Sus estadisticas incluyen aspectos que antes pasaban desapercibidos,
como la presion ejercida por el rival o el dngulo exacto de un pase.

Ademas, han hecho algo muy valioso: liberar parte de su base de datos para el uso
académico y de desarrolladores. El dataset de la Eurocopa 2024, utilizado en este TFG,
es un ejemplo de esa apuesta por abrir la puerta a la investigacion.

Wyscout (Hudl)

Wyscout [15] combina lo mejor de dos mundos: estadisticas avanzadas y una gigan-
tesca base de datos de video. Su plataforma permite filtrar acciones muy concretas, como
entradas exitosas o asistencias y observarlas directamente en video. Esta funcionalidad lo
convierte en una herramienta esencial para los departamentos de scouting.

Clubes de Serie A y Laliga confian en Wyscout no solo para fichar, sino también para
preparar partidos y analizar rivales.



Pagina 37 Capitulo 2

FBref (Sports Reference)

FBref [19], desarrollado por Sports Reference, ha conseguido algo que no es facil en
este sector: poner al alcance de todo el mundo una base de datos detallada, gratuita y
actualizada de las principales ligas del mundo. Desde estadisticas béasicas como goles o
asistencias, hasta métricas mas avanzadas como acciones ofensivas creadas, pases progre-
sivos 0 xGChain, su cobertura es impresionante.

En este TFG se ha utilizado como fuente principal tanto para recopilar estadisticas
de jugadores de las cinco grandes ligas europeas como para alimentar los modelos de
prediccion. Més adelante se explicara con detalle como se han trabajado esos datos.

InStat

InStat [50]| ofrece un enfoque més tactico y personalizable. Sus estadisticas se sin-
cronizan con clips de video, lo que permite revisar jugadas clave con total precision.
Entrenadores, agencias de representacion y cuerpos técnicos lo usan para generar infor-
mes detallados y destacar patrones especificos.

Por ejemplo, se puede seguir el rendimiento defensivo de un central a lo largo de toda
la temporada, acciéon por accién.

Tracab (ChyronHego)

Tracab [51] es sinonimo de tracking de alta precision. Gracias a un sistema multicamara
instalado en los estadios, este proveedor puede registrar la posicion de todos los jugadores
y del balén hasta 25 veces por segundo. Eso se traduce en datos espaciales muy valiosos:
velocidad, distancia recorrida, presion ejercida, etc.

Ligas como la Bundesliga o la UEFA Champions League ya lo utilizan de forma habi-
tual para seguir los movimientos de los jugadores en tiempo real.

Second Spectrum

Second Spectrum [52] lleva el analisis espacial un paso mas alla. Es el proveedor oficial
de datos para la Premier League y la MLS, y emplea vision por computador para recons-
truir el partido en 3D. Esto permite estudiar desde cémo un equipo ocupa los espacios
hasta como coordina una presién colectiva.

Sus modelos se han usado, por ejemplo, para analizar los movimientos sincronizados
del Manchester City y su capacidad para generar superioridades en zonas clave.
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SciSports

SciSports [53] aporta una capa de inteligencia predictiva. Utiliza modelos de machine
learning para valorar el rendimiento y el potencial de los jugadores. Su métrica principal,
SciSkill, estima cuanto puede aportar un futbolista en funcién de su encaje con el estilo
del equipo.

Es especialmente ttil para detectar talento oculto en ligas menos mediaticas o encon-
trar jugadores que podrian adaptarse a contextos técticos muy concretos.

Sistemas GPS y sensores biométricos
Mas alla de los proveedores anteriores, hay una dimension fisica que también se analiza
con detalle. Muchos clubes utilizan dispositivos GPS o sensores biométricos, integrados

en petos o camisetas para monitorizar en vivo la carga de trabajo de los jugadores. Estos
sistemas permiten registrar variables como:

Distancia total recorrida.

Nuamero de sprints y aceleraciones.

Ritmo cardiaco y carga fisiologica.

Nivel de fatiga y riesgo de lesion.

Firmas como Catapult [51] o STATSports [57] han facilitado que los entrenamientos se
personalicen casi al milimetro, reduciendo el riesgo de sobrecargas o lesiones innecesarias.

Conclusion

Cada proveedor tiene su propio enfoque y especialidad, y la eleccién de uno u otro
depende de las necesidades concretas del club, cuerpo técnico o analista. A veces se busca
entender como se mueve un bloque defensivo; otras, prevenir una lesion; otras, simple-
mente encontrar al proximo gran talento.

Pero lo realmente interesante es lo que ocurre cuando se combinan estos mundos:
eventos, tracking y sensores. Al integrarlos, se consigue una imagen completa, casi tridi-
mensional, del rendimiento en el fitbol. Una especie de radiografia que revela mucho mas
que lo que se ve en directo.
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2.5. Metodologias de analisis de datos en el fatbol

Hoy en dia, entender lo que pasa en un partido va mucho més alla de ver goles o
contar posesiones. Gracias al analisis de datos, podemos capturar lo invisible, lo que a
simple vista muchas veces se escapa. Y para hacerlo, existen distintas metodologias que
han revolucionado la forma en la que entrenadores, analistas e incluso aficionados curiosos
interpretan el juego.

Las més conocidas y utilizadas son el eventing y el tracking, aunque no son las
unicas. Hay enfoques que complementan y enriquecen la vision general, como el anélisis
espacial, las redes de pases, los modelos predictivos o incluso simulaciones tacticas avan-
zadas.

A continuacion, se explican las principales metodologias, sus herramientas y las apli-
caciones practicas que las han convertido en esenciales [57].

Eventing: cada accién cuenta

El eventing se basa en algo que puede parecer simple, pero que encierra un potencial
enorme: registrar cada accién que ocurre durante un partido. Un pase, un disparo, una
entrada, una pérdida, todo queda anotado, acompanado de datos como el jugador invo-
lucrado, la zona del campo, el minuto o el resultado de la accion.

Es como escribir una croénica detallada, jugada a jugada.

Eventos mas comunes:

Pases (exitosos o fallidos)

Tiros (a puerta, bloqueados, desviados)

Conducciones, regates y pérdidas

Acciones defensivas (intercepciones, despejes, entradas)

Faltas, penaltis, fueras de juego, etc.

Y lo mas valioso es que no solo se registra, sino que se visualiza. A continuacién,
algunas de las representaciones mas utilizadas:
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Visualizaciones derivadas del eventing:

= Mapa de tiros: ideal para comprender el perfil ofensivo de un jugador o un equipo.
Como se aprecia en la Figura 2.14 el grafico muestra desde donde se disparo, con
qué pierna, el valor de xG, y si fue gol o no.

Luis Suarez, Mapa de tiros
La Liga, 2019-20

Valor de xG

0.0 02 04 06 08

@ Cabeza @ Piederecho A Pieizquierdo

A‘o

Figura 2.14: Mapa de tiros de Luis Suarez durante La Liga 2019-2020.
Fuente: hudlstatsbomb

= Mapa de pases: muestra como circula el balén, qué asociaciones destacan y qué
zonas o tipos de pase se utilizan mas, como se aprecia en la Figura 2.15.

Pases
completados.

Desde el centro del campo. —

Toni Kroos N K
Real Madrid ;
LaLiga 2022-23

£ GVEEN

Direccién de juego

StatsBomb

Data Champions.

Figura 2.15: Mapa de pases completados de Toni Kroos durante La Liga 2022-2023.
Fuente: hudlstatsbomb
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= Mapa de conducciones: visualiza trayectorias individuales con balén, detectando
quién rompe lineas o genera peligro al avanzar, como bien muestra la Figura 2.16.

Carries ending |
in the box.

Nico Williams
Athletic Club
La Liga 2023/24

of play for Athlstic Club

irection

StatsBomb °

Data Champions.

Figura 2.16: Conducciones hacia el area de Nico Williams durante La Liga 2023-2024.
Fuente: hudlstatsbomb

= Mapa de acciones defensivas: ubica entradas, despejes e intercepciones, ayudan-
do a visualizar la intensidad y distribuciéon defensiva, como se aprecia en la Figura
2.17.

Proportion of Defensive Actions to Opposition Passes STATsmB

Comparative Frequency by Zone, La Liga 2019-20
Athletic Bilbao Atlético Madrid Barcelona CaltaVigo Deportivo Alavés

AL
Tl | [
_ — 12
a— - L

] Eﬂ OEI ® -[I OE

Real Sociedad Real Valladolid Sevilla Walencia

T B

Figura 2.17: Mapa de acciones defensivas de todos los equipos durante La Liga
2019-2020.
Fuente: hudlstatsbomb

larreal
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Aplicaciones practicas del eventing:

» Célculo de métricas avanzadas como Ezpected Goals (xG) y Expected Assists (xA).

= Analisis de patrones de juego a través de secuencias de eventos, como las jugadas
previas a un gol.

= Comparaciéon entre jugadores, ajustando estadisticas por posicion o por cada 90
minutos.

Tracking: seguir cada movimiento, segundo a segundo

El tracking va mas alla del registro de eventos. Es una metodologia basada en el
seguimiento automatizado y continuo del balén y los jugadores durante todo el partido.
Se utilizan sistemas de camaras (como TRACAB o Second Spectrum) o dispositivos GPS
adheridos a los futbolistas.

Gracias a esto, obtenemos datos espaciales y temporales de altisima resolucion, a veces
hasta 25 veces por segundo.

. Qué tipo de datos ofrece el tracking?

Posicion = e y del balon y cada jugador durante el encuentro.

Velocidad, aceleracion, cambios de ritmo.

Distancia entre jugadores, amplitud del bloque, profundidad ofensiva.

Movimientos sin balén, ayudas defensivas y coberturas.
Visualizaciones y modelos derivados del tracking:

= Mapa de presiéon: muy pareico al anterior, como se muestra en la Figura 2.18,
identifica zonas donde un equipo ejerce mayor presion, detectando estructuras de-
fensivas altas, medias o bajas.

Leeds United Defensive Activity

Premier League Games Played: 22
2020/2021

STATSB2MB

Figura 2.18: Mapa de presion de todos los equipos durante La Liga 2019-2020.
Fuente: hudlstatsbomb
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= Modelos de control espacial (Voronoi y Pitch Control): calculan qué zonas
domina cada jugador o equipo, basdndose en su posiciéon y velocidad. Ayudan a
entender quién “controla” el espacio, algo fundamental para valorar la estructura
tactica, como se aprecia en la Figura 2.19.

Dato curioso: Guardiola usaba este tipo de modelos durante su etapa en el FC' Bar-
celona para ajustar presiones y posicionamientos.

Figura 2.19: Diagrama de Voronoi aplicado al analisis futbolistico.
Fuente: LaSexta

= Mapas de calor: visualizan la intensidad y frecuencia del movimiento de un jugador
en distintas zonas. Revelan su implicacion posicional y recorrido habitual a lo largo
de un encuentro, como se observa en la Figura 2.20.

Figura 2.20: Mapa de calor (HeatMap).
Fuente: FUTBOL CON DATOS
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Aplicaciones del tracking:

= Analisis tactico detallado: presiones, coberturas, repliegues, transiciones ofensivas y
defensivas.

» Evaluacion del esfuerzo fisico, organizacion colectiva y capacidad de recuperacion
del equipo.

En definitiva, estas metodologias han abierto un universo nuevo en la forma de ver y
analizar el futbol. Permiten entender lo que ocurre sobre el césped con una profundidad
que antes parecia imposible. Y, sinceramente, una vez te acostumbras a mirar el juego
con estos datos, ya no hay vuelta atrés.

Integracién de metodologias y miradas hacia el futuro

Hoy en dia, analizar el fatbol va mucho mas alla de contar goles o registrar estadisticas
sueltas. La verdadera riqueza del anélisis moderno esta en como se entrelazan distintas
metodologias, especialmente el eventing y el tracking, para ofrecer una visiéon méas completa
y real del juego. Y es que, por separado, cada una tiene su valor, pero cuando se combinan
ahi es donde ocurre la magia.

Por ejemplo, no basta con saber que un jugador dio un pase clave. Lo interesante
es entender como se movia antes de darlo, qué companeros lo rodeaban, cuanta presion
recibia o a qué velocidad corria. Ese tipo de contexto lo aporta el tracking, completando
y enriqueciendo la lectura que ofrecen los eventos [50].

Coémo se complementan estas metodologias:

» Analisis de transiciones: al cruzar datos de eventos (como pérdidas o recupera-
ciones de balon) con variables de tracking (como velocidad o distancias recorridas),
se pueden evaluar mejor las transiciones rapidas, los contraataques o como se orga-
niza el equipo tras perder la posesion.

= Evaluaciéon integral de jugadores: combinar métricas como goles esperados
(xG), asistencias o acciones defensivas con datos fisicos como sprints o carga de
trabajo permite trazar un perfil mucho mas completo y realista del rendimiento in-
dividual.

= Simulaciones tacticas: con registros historicos de eventos y movimientos, algunos
equipos ya recrean situaciones de juego para ensayar distintos planteamientos. Es
como tener una maquina del tiempo que te permite cambiar decisiones y ver qué
hubiera pasado.

.Y hacia dénde vamos?

= Inteligencia Artificial y modelos predictivos: cada vez mas clubes utilizan
algoritmos para anticipar lesiones, prever rendimientos futuros o incluso predecir
resultados basados en patrones pasados.

» Realidad Virtual e inmersion total: se estan desarrollando herramientas que
permiten a jugadores y entrenadores meterse literalmente dentro del partido.
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= Datos en tiempo real: ya no hay que esperar al post-partido. Muchos equipos
estan empezando a tomar decisiones tacticas durante el juego, ajustando el plantea-
miento en funcién de lo que realmente esta pasando.

Reflexiéon final

Lo que antes eran tablas de goles y asistencias ahora se ha convertido en un universo
de datos interconectados, donde cada pase, cada movimiento y cada decisiéon se puede
medir, analizar y entender. El eventing nos cuenta qué paso, el tracking, como y donde
ocurri6. Juntos, ofrecen un contexto mucho mas enriquecido.

La incorporacién de nuevas tecnologias como la TA o la realidad virtual no solo estéa
revolucionando el trabajo de los cuerpos técnicos y analistas. También estd empezando
a cambiar como viven el futbol los propios aficionados, que ahora tienen acceso a herra-
mientas antes reservadas a los profesionales.

Y quién sabe quizas en unos anos, cualquiera desde su movil podra analizar un partido
como lo harfa un analista de élite. Porque el futbol, aunque cada vez més tecnolégico,
sigue siendo de todos.
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Materiales

3.1. Datos del estudio

StatsBomb Open Data

Hablar de anélisis avanzado en fitbol y no mencionar a StatsBomb seria quedarse
corto. Esta empresa ha sabido ganarse un lugar privilegiado en el ecosistema del fatbol
moderno, no solo por la calidad de sus datos, sino por su voluntad de compartirlos. En
2018 lanzaron su iniciativa Open Data|5%], una plataforma abierta pensada para fomentar
la investigacion, el aprendizaje autodidacta y, por qué no, la experimentacion de quienes
buscamos ir un paso méas alla con los datos.

Para este proyecto, se han utilizado los registros correspondientes a la Eurocopa 2024
(Competition ID: 55, Season ID: 282), accedidos mediante la libreria oficial statsbombpy.
Gracias a esta API, el acceso a los datos resulta sorprendentemente sencillo: partidos,
eventos, alineaciones, esquemas tacticos; todo listo para ser analizado con unas pocas
lineas de codigo.

Y es que uno de los grandes motivos para elegir esta fuente, ademas de tener datos
abiertos, es precisamente eso: su facilidad de uso. No hay que pelearse con formatos
raros ni con documentos mal estructurados. Todo viene limpio, ordenado y documentado.
Ademas, existe una comunidad muy activa alrededor de StatsBomb, lo que significa que
hay infinidad de recursos, ejemplos, notebooks y tutoriales que hacen que el proceso de
aprendizaje sea mucho mas accesible y motivador.

Lo mas valioso de este dataset no es solo la cantidad de informacién, sino su nivel de
detalle. Cada pase, disparo, recuperacion o falta incluye coordenadas exactas del campo,
el tipo de accion, el jugador implicado y hasta si habia presion rival o no. Esto abre la
puerta a anélisis técnico-tacticos mucho més profundos, casi como si uno pudiera “leer” el
partido desde los datos.

Kaggle y FBref

La segunda gran fuente de datos proviene de Kaggle, un sitio bien conocido por los
que nos movemos en el mundo de la ciencia de datos. Alli se publicé el conjunto Football
Players Stats 2024-2025]59], que retne estadisticas de jugadores de las cinco grandes ligas
europeas extraidas mediante técnicas de web scraping desde el portal FBref . com.
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FBref, gestionado por Sports Reference, se ha convertido en un recurso imprescindible
para quienes queremos ir mas alla del gol y la asistencia. ;Lo interesante? Que sus esta-
disticas provienen de Opta, uno de los gigantes del sector. Esto garantiza una base so6lida
y rigurosa, pero ademas incluye métricas avanzadas como los goles esperados (zG), asis-
tencias esperadas (zA), pases progresivos, regates, acciones defensivas y un largo etcétera.

La eleccion de este dataset no fue casual. Ademas de ser completamente gratuito,
estd disponible en un formato limpio y estructurado, lo cual ahorra muchas horas de
preprocesamiento. Y, al igual que con StatsBomb, hay una gran cantidad de contenido
didactico alrededor: notebooks, kernels piblicos, videos y explicaciones paso a paso. Todo
eso hace que trabajar con estos datos no sea solo viable, sino también facil y practico.

El dataset en si es bastante amplio: mas de 250 variables por jugador, organizadas
por tipo de accion (ataque, defensa, posesion, fisico, etc.). Aunque no fue construido por
mi, el scraping fue realizado con mimo por su autor original y actualizado cada semana.
Esa riqueza de columnas, mezclando variables numéricas y categoéricas, lo convierte en
una mina de oro para explorar el rendimiento individual a lo largo de una temporada
completa.

Ademés, otra parte de los datos de FBref se ha recopilado especificamente para alimen-
tar los modelos predictivos desarrollados en este trabajo. En este caso, se han utilizado
estadisticas individuales de jugadores de las cinco grandes ligas europeas a lo largo de
las ultimas cinco temporadas. Esta recopilacion més extensa se realiz6 mediante la li-
breria LanusStats|(1], lo que permiti6 automatizar el scraping de cientos de paginas y
mantener una estructura coherente entre temporadas. Una tarea que, aunque técnica, fue
tremendamente satisfactoria al ver como los datos cobraban vida a medida que avanzaba
el anélisis.

DFL - Bundesliga Data Shootout (Kaggle)

Cuando se lanzé la competicion DFL - Bundesliga Data Shootout en Kaggle|[(0], se
presentd una oportunidad relevante para la comunidad de anélisis de datos aplicada al
fatbol. Por primera vez, una liga profesional como la Bundesliga alemana puso a disposi-
cion publica un conjunto de datos de alto nivel, invitando a investigadores y analistas a
trabajar con informacion detallada y estructurada.

Este dataset contiene datos oficiales de tracking y eventing organizados de forma ri-
gurosa, incluyendo coordenadas espaciales, marcas temporales y descripciones detalladas
de cada accion. Entre la informacion disponible se encuentran posesiones completas, po-
siciones de los jugadores en cada instante, velocidad y aceleracién, datos que hasta hace
poco eran accesibles tinicamente para clubes o entidades con acuerdos exclusivos.

Estos son los datos sobre los cuales se aplican los modelos de visiéon por computadora
desarrollados con la plataforma Roboflow, proporcionando asi un contexto claro sobre su
utilizacion en este proyecto.
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Caracteristicas de los datos

Tipos de datos

A lo largo del proyecto he trabajado con tres tipos de datos bastante distintos entre si,
aunque complementarios. Cada uno aporta una mirada diferente sobre el juego, y juntos
permiten un analisis mas completo y enriquecedor.

= Datos de competiciones: procedentes de StatsBomb. Recogen acciones especificas
ocurridas durante los partidos, como pases, tiros, entradas o duelos, todo perfecta-
mente codificado en formato JSON. Gracias a Python y su ecosistema de librerias,
estos datos se transformaron en tablas manejables, listas para explorar. Lo bonito
de este tipo de informaciéon es que permite seguir el hilo de una jugada, casi como
si se rebobinara el partido, y analizar con lupa las decisiones que se toman sobre el
césped.

= Datos de rendimiento de los jugadores: extraidos del dataset compartido en
Kaggle, basado en estadisticas de F'Bref. Aqui, cada fila representa a un jugador, y
cada columna resume su impacto en distintas areas del juego.

= Datos de tracking y eventing de la Bundesliga: proporcionados por la com-
peticion DFL - Bundesliga Data Shootout disponible en Kaggle[(0]. Este conjunto
incluye datos oficiales de seguimiento posicional y eventos detallados, con coorde-
nadas espaciales, tiempos exactos y descripciones precisas de cada jugada. Aunque
no fue la fuente principal para los modelos predictivos de este proyecto, estos da-
tos permiten experimentar con analisis visuales avanzados y técnicas de visién por
computadora.

Para una mayor explicacion de los dos primeros conjuntos de datos, revisar los Anexos
IyIL

Volumen de datos

El volumen de informacién con el que se ha trabajado no es precisamente pequeno, y
es que cuando hablamos de datos futbolisticos, cada detalle cuenta y se guarda.

» El dataset de eventos de StatsBomb recoge los 51 partidos disputados durante la
Eurocopa 2024. Cada uno de ellos incluye entre 3500 y 4500 eventos aproximada-
mente, lo que se traduce en decenas de miles de filas en total. Cada evento viene
acompanado de 77 columnas con todo tipo de detalles: desde la localizacion exacta
en el campo hasta si hubo presiéon del rival o la altura de un pase.

= Por otro lado, el conjunto extraido desde Kaggle (basado en datos de FBref) incluye
estadisticas de mas de 2000 jugadores. Cada observaciéon cuenta con mas de 250
columnas, lo que ofrece un retrato muy completo del rendimiento de cada futbolista
a lo largo de la temporada.

= Finalmente, el dataset de la DFL - Bundesliga Data Shootout contiene informacion
detallada de miltiples partidos de la Bundesliga, con millones de registros entre
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datos de tracking y eventos. Este volumen permite un anéalisis muy granular y es
ideal para aplicar técnicas de visiéon por computadora y aprendizaje automaéatico en
contextos reales y exigentes.

3.2. Limpieza y preprocesamiento de datos

Una vez obtenidos los conjuntos de datos, el siguiente paso crucial fue preparar la in-
formacion para su anélisis y visualizacion. En el contexto de este trabajo, la limpieza y el
preprocesamiento no solo implicaron cuestiones técnicas, sino también decisiones concep-
tuales: jqué queremos medir realmente?, jcémo comparamos a jugadores con diferentes
contextos?, ;qué métricas reflejan mejor el rendimiento en el campo?

Aunque las dos fuentes de datos ofrecian informacion rica y valiosa, sus caracteristicas
estructurales eran muy diferentes, como se explica en los Anexos I y II, lo que condicion6
el enfoque y el tiempo dedicado al tratamiento de los datos.

StatsBomb

En el caso de StatsBomb, los datos fueron descargados mediante la libreria oficial
statsbombpy, que provee acceso directo y ordenado a los registros de partidos. Desde
el primer momento, la calidad de estos datos fue evidente. Cada evento (ya fuera un
pase, disparo, falta, recuperacion o presion) venia descrito con una estructura clara, tipos
de datos correctos y sin errores aparentes. Las variables estaban bien etiquetadas, y no
fue necesario lidiar con valores nulos ni con inconsistencias entre tablas. Esta fiabilidad
permitié trabajar casi de forma inmediata en la exploracion visual de secuencias, mapas
de calor, redes de pases y otros analisis tacticos.

Sin embargo, eso no significa que no hubiera que tomar decisiones. Por ejemplo, se
realiz6 un filtrado de eventos no relevantes para ciertos anélisis, se convirtieron coorde-
nadas a escalas relativas (para permitir comparaciones entre equipos o jugadores) y se
generaron métricas adicionales como la acumulacion de acciones ofensivas por zona o la
construccion de jugadas que terminan en disparo. Para una explicaciéon més a fondo de
los datos, consultar el Anexo I.

Kaggle /FBref

Por el contrario, el conjunto de datos obtenido de Kaggle, compilado a partir de es-
tadisticas de FBref mediante web scraping, supuso un desafio mucho mayor. A primera
vista, el dataset impresionaba por su volumen: mas de 250 columnas por jugador, cada
una con una métrica distinta, ya fuese bruta (como goles o minutos), relativa (por 90
minutos), o expresada en porcentaje. Pero esta riqueza también venia acompanada de
cierta desorganizacion, errores menores y, sobre todo, duplicaciones y estructuras dificiles
de manejar directamente. Para una explicacion mas a fondo de los datos, consultar el
Anexo II.

A lo largo del proyecto, se realizdé un proceso de limpieza y preprocesado sobre estos
datos en Python. De esta forma, conseguimos una base de datos mas solida, coherente,
completa y representativa del rendimiento real de cada jugador.
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Variables finales

Seleccion de variables

El proceso de seleccion de variables fue una de las etapas mas complejas y relevantes del
trabajo. Partiendo de més de 250 columnas disponibles en el conjunto de datos original,
se realizd una depuracion exhaustiva para conservar tinicamente aquellas estadisticas que
aportaban valor real en términos analiticos y futbolisticos. El objetivo no era simplemente
reducir, sino dar sentido: encontrar métricas que permitieran representar el rendimiento
de los jugadores de forma justa, interpretable y comparativa.

Las variables finales se organizaron en bloques tematicos:

» Identificaciéon y contexto: Player, Nation, Squad, Comp, Pos, Age, MP, Starts,
Min, 90s.

= Producciéon ofensiva: Gls, Ast, G-PK, Gls 90, Ast 90, G+A, G+A_ 90, G-
PK 90, xG, xAG, xG+xAG, xG_90, xAG_90, xG+xAG_90, npxG, npxG_ 90,
G-xG, G-xG_ 90, np:G-xG, np:G-xG_ 90, Sh, SoT, Sh_ 90, SoT 90, G/Sh, G/SoT,
Dist, npxG/Sh.

= Creacion de juego y distribuciéon: xA, SCA, SCA90, GCA, KP, KP_ 90, Cmp,
Att, Cmp 90, Cmp %, PPA, PPA 90, CrsPA, CrsPA 90, A-xAG, PassLive, Pass-
Dead.

= Conduccion, regate y progresion: PrgP, PrgP 90, PrgC, PrgC 90, PrgR, Succ,
SuccDrib 90, Carries, Touches, Touches 90, Att Pen, Rec, TotDist, PrgDist, 1/3,
1/3 90, Att_ Act_90.

» Métricas defensivas: Tkl, Int, Tkl+Int, Tkl-+Int 90, TkIW, Tkl %, Att stats defense,
Blocks stats_defense, Blocks 90, Clr, Clr_ 90, Recov, Recov_ 90, Won %.

» Rendimiento de porteros: GA, GA90, PSxG, PSxG+ /-, SoTA, Saves, Saves 90,
Save %, Cs, Cs %.

Este conjunto de variables permitié capturar las dimensiones mas relevantes del juego
de cada futbolista, desde su contribuciéon ofensiva y creativa hasta su rendimiento defensivo
o bajo palos. El listado completo y la explicaciéon detallada de cada variable pueden
consultarse en el Anexo II.

Normalizacién de métricas por 90 minutos

Una de las primeras decisiones fue estandarizar las estadisticas por tiempo jugado. En
el fatbol, un jugador que ha disputado 3000 minutos y otro que apenas ha jugado 900 no
pueden compararse directamente si no se ajusta su producciéon al mismo marco temporal.
Para ello, se cred una funcién que calculaba las métricas por 90 minutos, lo que permitio
igualar el contexto de comparacion.

Adicionalmente, se eliminaron del conjunto aquellos jugadores que no alcanzaron los
900 minutos disputados en la temporada, con el fin de garantizar comparaciones més
estables y representativas. Todas las variables categoricas fueron convertidas a variables
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numeéricas mediante codificaciéon para poder ser utilizadas en modelos de prediccion y
analisis estadistico posterior.

Este paso fue clave para variables ofensivas como goles, asistencias, disparos o regates,
pero también para métricas defensivas y de construccion. Ademas, se anadieron nuevas
columnas calculadas, como:

= xG + xAG: para evaluar la contribucién ofensiva esperada total.
= G+A_90: suma directa de goles y asistencias, normalizada.
= Tkl+Int_90: acciones defensivas conjuntas por partido.

= Att_Act_90: indicador sintético de produccion ofensiva total.

Este tipo de métricas compuestas permite capturar dimensiones complejas del rendi-
miento en un unico valor mas interpretativo.

Consolidacion de jugadores con miltiples registros

Uno de los problemas maés significativos del dataset era la presencia de jugadores
con mas de un registro. Esto se debia a que, durante una misma temporada, muchos
futbolistas cambian de equipo (ya sea en el mercado de invierno, por cesion o traspaso),
lo que generaba multiples filas con estadisticas fragmentadas.

Para abordar esto, se disenié un algoritmo de consolidacién que:

Agrupa jugadores por su nombre y edad.

Suma las métricas acumulativas (como minutos, goles, tiros...).

Calcula la media en aquellas métricas expresadas en porcentaje o por 90 minutos.

Conserva los datos de identidad (equipo, nacionalidad, posicién) del club mas re-
ciente, ya que este refleja mejor el contexto final del jugador.

Esta operacion también evité distorsiones en visualizaciones y rankings, donde un
jugador podia aparecer dos veces con datos incompletos.

Calculo de percentiles por posiciéon

Otro paso fundamental fue la creacion de percentiles por posicion. En fitbol, comparar
directamente a un defensa y a un delantero en métricas como regates o disparos no tiene
mucho sentido: cada posicion tiene su rol, y por tanto, sus expectativas estadisticas.

La solucion fue crear grupos por posicion (por ejemplo, porteros, defensas, centrocam-
pistas, delanteros) y calcular para cada métrica su percentil relativo dentro del grupo.
Esto permitio, por ejemplo, decir que un central estaba en el percentil 85 en despejes,
o que un mediocentro tenia una frecuencia de pases progresivos superior al 90 % de sus
pares.

Ademas, se tuvo en cuenta que no todas las métricas son mejor cuanto mas altas.
Para variables como “goles encajados por 90 minutos”, se invirti6 el calculo del percentil,
de forma que un valor bajo se tradujera igualmente en un percentil alto, representando
mejor la calidad del rendimiento.
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Configuraciéon personalizada de métricas por posicion

Finalmente, se definieron configuraciones especificas por rol en el campo. No todas las
estadisticas son igual de relevantes para todas las posiciones. Por ejemplo:

= En delanteros se priorizan métricas de finalizacién y creaciéon ofensiva.
= En defensas, se valoran mas las intervenciones, bloqueos y duelos ganados.

= En centrocampistas, cobran peso los pases progresivos, la posesion y la polivalencia.

Estas configuraciones permitieron alimentar graficos como radar plots o pizza plots,
adaptados a cada rol, y también construir rankings mas realistas del rendimiento indivi-
dual, ponderando la importancia relativa de cada métrica.

Indice de rendimiento ponderado por posicién

Ademas de la visualizacion, se disené un indice de rendimiento global que combina
miultiples estadisticas en una tinica métrica resumen. Para lograr una comparacion justa y
contextualizada, las estadisticas fueron ponderadas segiin la posicion del jugador. Cada rol
en el campo tiene funciones y contribuciones distintas, por lo que las métricas relevantes
y su peso varian. Por ejemplo:

= En porteros, se priorizan métricas como PSxG+/-, porcentaje de paradas y goles
encajados por 90 minutos.

= En defensas, tienen mas peso los despejes, bloqueos, duelos ganados y pases largos
completados.

= En centrocampistas, se valoran los pases progresivos, intervenciones defensivas y
creacion de oportunidades.

= En atacantes, destacan los goles, xG, asistencias, regates y tiros a puerta.

Las métricas fueron normalizadas en percentiles dentro de su posicién para asegu-
rar comparabilidad y evitar sesgos numéricos. Luego, se aplicaron pesos especificos para
calcular una media ponderada, generando asi un indice que refleja el impacto global del
jugador segun su rol.

Conclusion

El proceso de limpieza y preprocesamiento no solo fue una etapa técnica, sino una fase
de reflexiéon profunda sobre como representar el fitbol con datos. A través de funciones
disenadas a medida, célculos especificos y mucha iteracion, se logré transformar un con-
junto de datos crudo y diverso en una base coherente, contextualizada y lista para extraer
valor real. Esta base de datos no solo permitié construir modelos predictivos y visuali-
zaciones avanzadas, sino también contar historias. Historias de jugadores, de equipos, de
roles, todo leido desde los ntiimeros, pero con el fatbol como hilo conductor.
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Modelos Predictivos

4.1. Modelos predictivos

Uno de los retos més emocionantes de este trabajo fue construir modelos capaces de
anticipar el rendimiento ofensivo de los futbolistas. Tras muchas horas analizando datos,
visualizando patrones y entendiendo cémo se relacionan entre si ciertas estadisticas, surgio
la pregunta inevitable: jpodriamos predecir cudntos goles o asistencias hard un jugador
la prorima temporada, basindonos en lo que hizo la anterior?

4.2. Enfoque temporal

Se construyeron dos modelos predictivos independientes: uno para anticipar el niimero
de goles que un jugador marcara en la proxima temporada, y otro para estimar sus
asistencias. Ambos modelos comparten una estructura comun: utilizan los datos de una
temporada t para predecir lo que ocurrird en la temporada siguiente t+1. De este modo,
cada fila del conjunto de entrenamiento representa una temporada pasada de un jugador,
y la variable objetivo corresponde a su produccion ofensiva en la campana siguiente.

Los datos abarcan las cinco tdltimas temporadas de las principales ligas europeas, lo
que permite detectar patrones recurrentes y capturar la evoluciéon del rendimiento a lo
largo del tiempo.

4.3. Modelo de prediccion de goles con XGBoost

El objetivo de este modelo es anticipar cuantos goles marcaré un jugador en la proxima
temporada, utilizando exclusivamente su rendimiento estadistico de la temporada anterior.
Esta prediccion es especialmente ttil en contextos de anélisis de rendimiento, scouting y
planificaciéon de plantillas, ya que permite estimar el potencial ofensivo de un futbolista
con base en datos historicos.
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4.3.1. Preparacion de los datos

Para construir el modelo, se utilizaron datos multitemporada correspondientes a dife-
rentes campanas consecutivas. Se reorganizo el dataset de forma que cada fila representa
una combinacion jugador-temporada, incorporando estadisticas de la temporada anterior
como variables predictoras. Esta transformacion temporal permite simular un entorno
realista en el que tnicamente se dispone de datos pasados para anticipar el rendimiento
futuro.

4.3.2. Variables predictoras

Se consideraron multiples grupos de variables, todas ellas derivadas de la temporada
previa (_prev):

= Edad y volumen de juego: minutos jugados, partidos equivalentes a 90 minutos.

= Remate: goles, disparos totales, tiros a puerta, distancia media del disparo, xG
(goles esperados), npxG (xG sin penaltis), y efectividad goleadora.

» Creacion de ocasiones: asistencias, xA (asistencias esperadas), pases clave, cen-
tros, y acciones generadoras de disparos y goles.

» Participaciéon ofensiva: conducciones progresivas, toques en el érea, recepciones,
y entradas al area rival.

= Distribucién y pase: acierto de pase, distancia progresiva, y volumen de pases en
zona ofensiva.

= Variables categoéricas: posicion, equipo y liga.

4.3.3. Modelo y ajuste

Para la prediccion de la cantidad de goles en la siguiente temporada, se empled el
algoritmo XGBoost Regressor, una técnica de aprendizaje supervisado basada en ar-
boles de decision con boosting gradual. La eleccion de XGBoost se fundamenta en varios
aspectos clave:

» Capacidad para manejar relaciones no lineales y complejas: XGBoost es
capaz de capturar interacciones complejas entre variables, algo habitual en los datos
futbolisticos donde multiples factores afectan la capacidad goleadora.

» Eficiencia y velocidad: Gracias a su implementacion optimizada, permite entrenar
modelos rapidamente y con un menor consumo de recursos computacionales, lo que
facilita la experimentacion con diferentes configuraciones.

= Robustez frente al sobreajuste: Su mecanismo interno de regularizacion y el
ajuste de hiperparametros ayuda a prevenir el sobreajuste, mejorando la capacidad
de generalizacion del modelo.
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= Exito comprobado en problemas de regresion con datos tabulares: XG-
Boost es un referente en competiciones y aplicaciones reales que trabajan con datos
estructurados, mostrando un rendimiento sobresaliente en tareas similares.

Se procedi6 a ajustar los hiperparametros mediante validacion cruzada, optimizando
parametros como el nimero de arboles, profundidad maxima, tasa de aprendizaje y regu-
larizacion.

El proceso de ajuste incluyo6:

= Transformacion de variables categoéricas mediante one-hot encoding.
s BEstandarizacion de las variables numeéricas.

» Bisqueda de hiperpardametros mediante GridSearchCV con validaciéon cruzada de 5
particiones.

Validaciéon cruzada en el ajuste del modelo

Con el objetivo de evitar el sobreajuste y garantizar la robustez del modelo, se aplico
una técnica de validacion cruzada durante el ajuste de hiperparametros del algoritmo
XGBoostRegressor. En concreto, se utilizo una validacién cruzada k-fold con k = 5,
implementada mediante la clase GridSearchCV de scikit-learn.

Este enfoque permite evaluar el rendimiento del modelo de forma més estable y menos
dependiente de una tnica divisién entrenamiento-prueba.

Funcionamiento del proceso:

1. El conjunto de entrenamiento se divide en cinco subconjuntos (o “folds”) de tamano
similar.

2. Para cada combinaciéon de hiperparametros, se realizan cinco entrenamientos:

» En cada uno, el modelo se entrena con cuatro folds (80 % de los datos) y se
valida con el fold restante (20 %).

» Se calcula el error absoluto medio (MAE) sobre el fold de validacion.
3. Se promedian los errores obtenidos en las cinco iteraciones.
4. Se selecciona la combinacién de hiperpardmetros con menor error promedio.

5. Finalmente, el modelo se reentrena sobre todo el conjunto de entrenamiento utilizan-
do los mejores hiperparametros y se evaliia en el conjunto de prueba independiente.
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Espacio de biisqueda de hiperparametros:

param_grid_xgb = {
[100, 200],
(3, 6, 91,
[0.01, 0.1],
[0, 0.1]1,
[0.8, 1.0]

Los hiperpardmetros 6ptimos encontrados fueron:

» n_estimators: 200

max_depth: 3

learning_rate: 0.1

gamma: (

subsample: 1.0

4.3.4. FEvaluacion del modelo

El modelo se evalué sobre un conjunto de test independiente, obteniendo los siguientes
resultados:

= MAE (Error absoluto medio): 1.65 goles

» R? (Coeficiente de determinacién): 0.39

Esto indica que el modelo es capaz de explicar aproximadamente el 39 % de la variabi-
lidad en el namero de goles futuros, con un error promedio de s6lo 1.65 goles por jugador.

4.3.5. Importancia de variables

Tras el entrenamiento, se analizo la importancia relativa de las variables predictoras
mediante el modelo XGBoost (Figura 4.1). Las tres caracteristicas mas influyentes en la
prediccion de goles fueron:

1. shooting_xG_prev: cantidad de goles esperados (xG) sin penaltis en la temporada
anterior. Refleja la calidad y frecuencia de las oportunidades generadas por el juga-
dor a partir de sus acciones ofensivas.

2. possession_Att_Pen_prev: nimero de conducciones que terminaron en el area ri-
val. Este indicador mide la agresividad y capacidad del jugador para penetrar zonas
de peligro mediante acciones individuales.

3. shooting_SoT_prev: total de tiros a puerta realizados en la campana previa. Re-
presenta la precision y volumen ofensivo del jugador en términos de finalizacion.




Pagina 57 Capitulo 4

Estas tres variables combinan métricas de volumen, calidad de los tiros y capacidad
de progresion hacia zonas peligrosas, capturando asi distintos aspectos clave del perfil
ofensivo de los jugadores.

Top 15 Variables Mas Importantes (XGBoost)

shooting_xG_prev

possession_Att Pen_prev

shooting_SoT_prev

shooting_G/Sh_prev

shooting_npxG_prev

gca_GCA_prev

stats_Pos_prev_FW,MF

possession_Carries_prev

Feature

passing_TotDist_prev

stats_Pos_prev_DF

shooting_Sh_prev

passing_PrgDist_prev

Player_prev_Cole Palmer

stats_Squad_prev_Roma

shooting_npxG/Sh_prev

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0175 0.200
Importance

Figura 4.1: Variables mas importantes del modelo de predicciéon de goles.
Fuente: Elaboracion propia

4.4. Modelo de prediccién de asistencias con Random
Forest

El proposito de este modelo es predecir la cantidad de asistencias que un jugador
registrara en la préoxima temporada, empleando exclusivamente las estadisticas de su
desempeno en la campana anterior. Esta estimacion resulta especialmente ttil para el
analisis de rendimiento y la planificacion estratégica en contextos deportivos, ya que
permite anticipar la capacidad creativa de un futbolista a partir de sus datos histéricos.

Tras evaluar diversos algoritmos de regresion, como XGBoost o modelos lineales, se
optd por un modelo basado en Random Forest, al ofrecer no solo los mejores resultados en
términos de métricas de error, sino también predicciones més coherentes desde el punto
de vista futbolistico.

4.4.1. Preparacion de los datos

Se emplearon datos multitemporada en los que cada fila representa una combinacion
jugador-temporada, con variables predictoras correspondientes a las estadisticas de la
temporada previa. Esta estructura permite un enfoque temporal realista para anticipar
resultados futuros.

El preprocesamiento incluy6 la eliminaciéon de columnas redundantes y la transforma-
cién de variables categéricas como posicion, equipo y liga mediante codificacion one-hot
para su correcta incorporacion en el modelo.
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4.4.2. Variables predictoras

Entre las variables utilizadas destacan las siguientes, todas correspondientes a la tem-
porada anterior (_prev):

» Edad y volumen de juego: minutos jugados y partidos equivalentes a 90 minutos.

» Creatividad ofensiva: asistencias esperadas (passing_xA_prev), pases clave (passing_KP_prev
centros y precision en el pase.

= Participacion ofensiva y progresion: recepciones, entradas al area rival y con-
ducciones progresivas.

= Variables categoéricas: posicion, equipo y liga.

4.4.3. Modelo y ajuste

Para la prediccion del numero de asistencias, se seleccioné un Random Forest Re-
gressor debido a sus caracteristicas particulares y adecuacion a este tipo de variable:

= Simplicidad y estabilidad: Random Forest es un modelo robusto y relativamente
sencillo de ajustar, que ofrece buenos resultados sin requerir una parametrizacion
compleja.

= Capacidad para evitar el sobreajuste: Al combinar miltiples arboles entrenados
sobre muestras aleatorias del conjunto de datos, reduce el riesgo de sobreajuste
inherente a arboles individuales.

= Interpretabilidad relativa: Aunque menos transparente que modelos lineales,
Random Forest permite analizar la importancia de variables de forma clara, facili-
tando la comprension del modelo.

= Resultados coherentes en el dominio de las asistencias: En comparacion con
otros métodos probados, Random Forest proporcioné mejores predicciones y mayor
consistencia para la variable de asistencias, donde las relaciones pueden ser menos
lineales y més dispersas.

Como ya se ha comentado, se utiliz6 un Random Forest Regressor con los siguientes
hiperparametros por defecto:

Ntamero de arboles (n_estimators): 100

Profundidad méxima (max_depth): sin limite (None)

Nuamero de variables a considerar por division (max_features): todas (1.0)

Otros pardmetros estdndar: min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, sin po-
da (ccp_alpha=0.0), entre otros.
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Para garantizar una evaluacion objetiva y evitar el sobreajuste, los datos se dividieron
en dos conjuntos independientes: uno para entrenamiento y otro para prueba. Se utilizo
la funcién train_test_split de la libreria scikit-learn con una proporcion del 80 % para
entrenamiento y el 20 % restante para prueba. Esta division se realizé de forma aleatoria,
fijando una semilla (random_state=42) para asegurar la reproducibilidad del proceso.

El conjunto de entrenamiento fue empleado para ajustar el modelo Random Forest
Regressor. Antes del entrenamiento, se aplicé un preprocesamiento que incluyo la trans-
formacion de variables categoricas mediante codificacion one-hot y el uso directo de varia-
bles numéricas. Este preprocesamiento se integré en un pipeline que permitié encadenar
las transformaciones con el entrenamiento del modelo, facilitando un flujo ordenado y
reproducible.

4.4.4. FEvaluacion del modelo

El desempeno se evalu6 en un conjunto de prueba independiente, arrojando:

» MAE (Error absoluto medio): 1.19 asistencias

» R? (Coeficiente de determinacion): 0.26

Estos resultados indican que el modelo explica aproximadamente el 26 % de la va-
riabilidad en las asistencias futuras, con un error promedio menor a 1.19 asistencias por
jugador.

4.4.5. Importancia de variables

El analisis de importancia (Figura 4.2) revel6 que las dos variables més influyentes
para la prediccion fueron:

1. passing_xA_prev: asistencias esperadas en la temporada previa, que mide la calidad
y cantidad de oportunidades creadas por el jugador.

2. passing_KP_prev: pases clave en la temporada previa, reflejando la capacidad para
generar situaciones de peligro.

Estas métricas confirman que la produccion creativa sostenida es fundamental para
anticipar la capacidad asistidora futura.
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Top 15 caracteristicas mas importantes (modelo 2)
passing_xA_prev
passing_KP_prev

possession_PrgR_prev
gca_SCA_prev
stats_90s_prev
possession_Att Pen_prev
passing_PPA_prev

possession_PrgC_prev

Caracteristicas

passing_Cmp%_prev
stats_Age_prev
passing_PrgDist_prev
passing_1/3_prev
gca_GCA_prev
possession_Rec_prev
possession_Carries_prev

0

o

0 0.02 0.04 0.06 0.08 010 012 0.14
Impertancia

Figura 4.2: Variables méas importantes del modelo de prediccion de asistencias.
Fuente: Elaboracion propia

Resultado

Los modelos desarrollados logran anticipar de forma razonable el rendimiento ofensivo
de los jugadores, diferenciando claramente entre dos tareas muy distintas: marcar goles
y asistir. Aunque el futbol esta lleno de factores impredecibles, desde decisiones técticas
hasta lesiones, rachas de forma o incluso la suerte, los datos permiten capturar senales
valiosas que ayudan a estimar el potencial ofensivo futuro de un futbolista.

Este tipo de modelos no buscan ofrecer respuestas absolutas, sino aportar una mirada
probabilistica e informada sobre lo que podria suceder. Y lo cierto es que, con las variables
adecuadas y un entrenamiento robusto, es posible acercarse bastante a esa prediccion.

Los resultados obtenidos refuerzan esta idea. El error absoluto medio (MAFE) fue
de aproximadamente 1.62 goles y 1.19 asistencias por jugador. ;Son estos errores
mucho o poco? Para valorarlo, es fundamental ponerlos en contexto. En la temporada
2025 se anotaron un total de 3.705 goles y 2.678 asistencias, repartidos entre 1.784
jugadores. Sin embargo, el reparto no fue equitativo: solo 965 jugadores marcaron al
menos un gol y 940 ofrecieron al menos una asistencia.

Dicho de otro modo, el promedio global de goles por jugador fue de apenas 2.08, y
de 1.50 asistencias por temporada. En este contexto, un error medio de alrededor de 1.6
goles 0 1.2 asistencias representa una desviacién razonable, especialmente considerando
que hay muchos jugadores con contribuciones muy bajas y unos pocos con cifras mucho
més elevadas que distorsionan el promedio.

En la préactica, el modelo no siempre acertaba el nimero exacto, pero muchas veces
detectaba correctamente la direccion del cambio: si un jugador estaba mejorando, o si,
por el contrario, su impacto parecia decaer. Esa capacidad para anticiparse, aunque sea de
forma aproximada, ya representa un valor importante en contextos de scouting, anélisis
o planificacion de plantilla.
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Vision Por Computadora

5.1. Visiéon por Computadora y Deep Learning aplica-
dos al analisis futbolistico

El fatbol no se vive solo en el césped. Hoy, gran parte de su revolucién ocurre en los
pixeles de un video. Y es que, con las herramientas adecuadas, una simple grabaciéon de un
partido se convierte en una fuente inagotable de informacion tactica, técnica y fisica. En
este proyecto se ha explorado una implementacion avanzada de visiéon por computadora
centrada en el fatbol, partiendo de un enfoque publicado por Roboflow, una plataforma
especializada en entrenamiento y despliegue de modelos de vision artificial.

5.2. Objetivo del moédulo y enfoque general

El objetivo es claro: construir un sistema capaz de detectar jugadores, identificar a qué
equipo pertenecen, seguir sus movimientos a lo largo del campo, y extraer informacion
como la posesion del baléon o la velocidad de los desplazamientos. Todo esto, Ginicamente
a partir de un video.

Para lograrlo, se combina el uso de modelos de deteccion de objetos, deteccion de
puntos clave (keypoints) y algoritmos de seguimiento (tracking), apoyados por el uso de
GPU en Google Colab y modelos de inferencia optimizados provistos por Roboflow y
HuggingFace.

5.3. Configuracién inicial y dependencias

Lo primero que se debe hacer para poder trabajar es seguir una serie de pasos de
configuraciéon muy relevantes antes de iniciar los médulos y modelos:

= Se cargan las claves de acceso a las APIs de HuggingFace y Roboflow, necesarias
para usar modelos preentrenados y recursos computacionales.

= Se verifica la disponibilidad de GPU en Colab mediante el comando nvidia-smi,
fundamental para ejecutar los modelos de inferencia en tiempo razonable.
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= Se instalan librerias clave como inference-gpu, que permite correr modelos ligeros
y rapidos de deteccion de objetos, y supervision, una libreria especializada en
visualizacion y logica de seguimiento en videos deportivos.

Ademas, se descarga una serie de videos de ejemplo procedentes del dataset publico
de la Bundesliga (DFL Data Shootout), que serviran como base para el procesamiento
posterior.

5.4. Mobdulo de deteccién y clasificacion de jugadores,
balén y arbitros

En este modulo se emplea un modelo de deteccion de objetos basado en una arquitec-
tura preentrenada optimizada para deportes, cargado mediante la libreria supervision
[62]. Este modelo es capaz de identificar multiples clases relevantes para el analisis futbo-
listico, tales como jugadores, porteros, arbitros y el balon.

La deteccion se realiza cuadro a cuadro, obteniéndose para cada objeto identificado
una caja delimitadora (bounding box), una etiqueta de clase y una puntuaciéon de con-
fianza. Para mejorar la fiabilidad, se descartan detecciones con una confianza inferior a un
umbral establecido (por ejemplo, 0.45) y se aplica supresion de no-maximos para eliminar
solapamientos redundantes.

Una vez detectados los jugadores, se extraen los recortes correspondientes y se pasa
cada uno a un clasificador secundario que asigna la pertenencia a uno de los dos equipos
en juego, diferenciando asi los conjuntos rivales en el partido. En el caso de los porteros,
se determina su equipo asocidndolos al conjunto correspondiente de jugadores detectados,
basandose en la proximidad espacial y consistencia temporal, en la Figura 5.1 se muestra
un ejemplo.

Figura 5.1: Detecciéon de jugadores, arbitro y balon.
Fuente: Roboflow
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5.5. Moédulo de seguimiento multiobjeto

Para mantener la identidad de cada objeto a lo largo del video y realizar un segui-
miento continuo, se implementa un sistema de tracking multiobjeto utilizando el algoritmo
ByteTrack [63]. Este método combina deteccion y asociacion temporal para asignar identi-
ficadores tinicos estables a cada jugador, arbitro y balén, incluso en situaciones de oclusiéon
o cruce entre jugadores.

5.6. Mobdulo de deteccién y proyeccion de puntos clave
del campo

Ademas de los objetos moviles, se emplea un modelo especifico para la deteccion de
keypoints estaticos del campo de juego, tales como esquinas, puntos de penalti y lineas
de banda. Esta deteccion se realiza usando modelos basados en aprendizaje profundo
accesibles a través de la plataforma Roboflow [(1].

Los puntos clave detectados permiten calcular una homografia entre la imagen del
video y una vista aérea (plano bidimensional) del terreno de juego. Se aplica un suavizado
temporal a esta transformacion para evitar saltos bruscos en la proyeccion.

Gracias a esta calibracion, las posiciones detectadas de jugadores, balén y arbitros
se proyectan con precision sobre el plano del campo, facilitando la interpretacion téctica
espacial, como podemos ver en la figura 5.2 se resaltan con circulos rojos los puntos claves
detectados.
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Figura 5.2: Deteccion de puntos clave del campo.
Fuente: Roboflow
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5.7. Mobdulo de proyeccion espacial al campo (homo-
grafia)

Para transformar las coordenadas de deteccion de imagen (2D en pixeles) a posiciones
reales sobre el campo (2D en metros), se requiere una estimacion precisa de la transfor-
maciéon geométrica entre la imagen y el plano del terreno. Esto se consigue mediante una
homografia, calculada a partir de puntos clave (keypoints) estéaticos del campo.

Este modulo se basa en los siguientes pasos:

1. Deteccion de puntos clave: Se utiliza un modelo de deteccion especializado,
cargado desde Roboflow [(1], entrenado para reconocer elementos fijos del terreno
de juego como lineas, esquinas, circulos centrales y areas de penalti.

2. Emparejamiento con plantilla: Los puntos detectados se emparejan con una
plantilla estatica de campo (una vista aérea del terreno reglamentario) mediante un
algoritmo de correspondencia basado en distancia y coherencia geométrica.

3. Calculo de la homografia: A partir de los puntos emparejados se estima la ma-
triz de homografia H utilizando el algoritmo de RANSAC, que permite descartar
correspondencias erréneas.

4. Suavizado temporal: Para evitar saltos entre fotogramas consecutivos (por va-
riaciones en los puntos detectados), se aplica un filtro temporal sobre la matriz H,
interpolando con homografias anteriores.

5. Proyecciéon de coordenadas: Finalmente, se transforman las posiciones de los
objetos moviles (jugadores, balon, arbitros) desde coordenadas de imagen a coorde-
nadas del campo usando H - (x,y,1)".

Este moédulo permite construir visualizaciones en vista aérea, generar mapas de calor
realistas y calcular métricas espaciales como la ocupacion de zonas, distancias recorridas
o presion sobre areas del campo.

Ademés, se convierte en un componente clave para futuras extensiones del sistema,
como el analisis de formaciones, deteccion de lineas defensivas o célculo de fuera de juego
basado en perspectiva corregida.
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Figura 5.3: Deteccion y proyeccion 2d de jugadores, arbitro y balon.
Fuente:Roboflow

5.8. Mobdulo de seguimiento del balén

El seguimiento del balén representa un reto particular en vision por computadora,
debido a su reducido tamano, alta velocidad y frecuentes oclusiones. Para resolver esta
tarea se emplea una combinaciéon de deteccién cuadro a cuadro y légica de asociacion
temporal, similar a la aplicada en el tracking de jugadores.

Tras detectar la posicion del baléon en cada fotograma mediante el modelo de deteccion
multiclase, se emplea nuevamente el algoritmo ByteTrack [63| para asignar un identifi-
cador tdnico al baléon. Sin embargo, a diferencia del caso de los jugadores, solo se espera
una instancia por fotograma, lo que simplifica la asociacion, pero también la vuelve méas
susceptible a errores por falsos negativos.

Para paliar esto, se introduce una logica adicional:

= Si el balén no es detectado durante algunos fotogramas consecutivos, se asume su
continuidad y se extrapola su posicion basada en la trayectoria previa.

= Se aplica un filtro temporal (media movil o suavizado exponencial) sobre la trayec-
toria del balon para reducir fluctuaciones abruptas debidas a errores de deteccion.

= En caso de multiples detecciones, se elige la de mayor confianza o la mas proxima a
la trayectoria reciente.

Este modulo es fundamental para calcular métricas de posesion (quién esta méas cerca
del balén), velocidad del balon, momentos clave como disparos o pases o la propia trayec-
toria del balén. Su correcta implementacion es clave para la fiabilidad del anélisis global.
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Figura 5.4: Seguimiento de la trayectoria balon.
Fuente: Roboflow

5.9. Funcionamiento de la funcién generadora de videos
anotados

La funcién encargada de transformar el video original en tres salidas visualmente
enriquecidas, deteccion y seguimiento, diagrama de Voronoi y vista aérea proyectada, se
organiza como un pipeline modular, en el que cada etapa aporta una pieza clave del
analisis. Muchos de los médulos utilizados ya han sido explicados en detalle en apartados
anteriores (deteccion de objetos, clasificacion por equipos, tracking y deteccion de puntos
clave), asi que en esta seccibn nos centraremos en coémo se combinan para lograr un
resultado coherente y visualmente informativo.

1. Carga y lectura del video: Todo comienza con la lectura del archivo de vi-
deo, que se realiza fotograma a fotograma mediante una libreria especializada como
opencv-python. Este enfoque permite aplicar el procesamiento en tiempo real o por
bloques, segiin se necesite.

2. Pipeline de detecciéon y seguimiento: Para cada fotograma, se invocan los mo-
dulos previamente descritos: deteccion de objetos (jugadores, balon, arbitros), clasi-
ficacion secundaria por equipo, y seguimiento multiobjeto mediante ByteTrack. El
objetivo aqui no es solo detectar, sino dar continuidad a las identidades a lo largo
del tiempo. Gracias a esta integracion, obtenemos una estructura sélida que permite
saber no solo quién esta en el campo, sino también como se mueve cada entidad en
cada instante.

3. Proyeccion espacial a vista aérea: En fotogramas clave, se activa el modulo de
deteccion de puntos de referencia del terreno de juego, ya explicado en secciones
anteriores, que permite calcular la homografia y proyectar todos los elementos del
campo a una vista en planta. Para evitar que esta vista sufra de saltos o temblores
visuales, se aplica un suavizado temporal que estabiliza la transformacion.
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4. Visualizacién y renderizado de salidas: Esta es la fase méas visible del proceso,
donde se plasman todos los datos recogidos. Se generan tres videos diferentes:

= Video anotado con deteccion y seguimiento: Sobre el video original, se
dibujan las cajas delimitadoras con informacién como clase, ID y equipo, todo
ello codificado por colores. El balén, al ser un elemento especialmente relevante,
se destaca con un estilo visual distinto.

= Video con diagramas de Voronoi: A partir de las posiciones proyectadas
de los jugadores sobre el plano del campo, se calcula un diagrama de Voronoi
dindmico [05], que muestra visualmente el espacio dominado por cada jugador.
Esta representacion ayuda a entender como se distribuye el control territorial
en cada jugada.

= Video con vista aérea proyectada: Aqui se construye una version limpia del
campo de futbol desde arriba, con las posiciones exactas de jugadores, balén
y arbitros. Este tipo de visualizacion es especialmente tutil para un analisis
tactico sin distracciones, donde lo importante es la ocupacion del espacio y las
relaciones posicionales.

Esta representacion visual facilita la comprension de aspectos tacticos, tales como
control espacial, posesion y dindmica de juego. La Figura 5.5 nos da una idea de cual es
el resultado final.

Figura 5.5: Video Final tras aplicar la funcion.
Fuente: Elaboracion Propia (Roboflow)
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5.10. Reflexi6on final

Trabajar con estos modelos, médulos y funciones ha sido toda una experiencia. Com-
bina lo mejor de la vision por computadora moderna con un diseno modular y accesible,
y deja muy claro que esta tecnologia ya no es exclusiva de grandes clubes o empresas
tecnologicas. Hoy, cualquier apasionado del fitbol con ganas de aprender puede construir
un sistema inteligente que observe el juego desde una nueva perspectiva.

A pesar de las limitaciones como errores en la clasificacién de equipos o detecciones
fallidas en condiciones de baja calidad, los resultados son prometedores. Este tipo de he-
rramientas puede integrarse en el analisis de partidos amateur, ayudar en entrenamientos
formativos o incluso aportar valor en retransmisiones y contenidos interactivos.



Capitulo 6
Aplicaciéon

El desarrollo de esta aplicacion nace de una inquietud genuina: acercar el analisis
avanzado de datos y la inteligencia artificial al mundo del fatbol profesional, sobre todo,
util para quienes aman este deporte. Y es que detras de cada pase, cada carrera y cada
gol hay montanas de datos esperando ser transformadas en conocimiento que inspire
decisiones.

Para lograrlo, ha sido necesario tejer un entramado de metodologias que, en conjunto,
dan vida a la aplicacion. Desde el tratamiento y limpieza de grandes volimenes de datos,
hasta la implementacién de modelos predictivos que, en cierto modo, intentan asomarse
al futuro. Ademaés, se han disenado herramientas interactivas de exploracién visual que
buscan no solo mostrar ntmeros, sino contar historias.

En este apartado se desgranan las estrategias, técnicas y herramientas que han hecho
posible convertir datos en algo casi tangible. Se explica, por ejemplo, como se decidid
abordar el preprocesamiento de datos estadisticos de jugadores y competiciones, la nor-
malizacion de métricas segiin la posicion de cada futbolista, el uso de percentiles para dar
contexto a cada cifra, o los escalados personalizados que permiten comparar realidades
distintas. También se detallan los modelos de prediccién que tratan de anticipar el rendi-
miento futuro de los jugadores, un reto que siempre deja lugar a la emocién.

Por otro lado, se habla del diseno de visualizaciones como los gréaficos radar y los pizza
plots, integrando librerfas especializadas como mplsoccer [(8], y de la construccion de
toda la arquitectura de la aplicaciéon en Shiny para Python, un espacio donde el usuario
puede perderse, explorar, comparar y, en definitiva, disfrutar.

Porque, en el fondo, este enfoque metodoldgico busca algo més que precision técnica:
pretende democratizar el acceso a herramientas de anélisis y visualizaciéon que antes es-
taban reservadas a unos pocos, y devolver al aficionado, o al analista que comienza, la
capacidad de ver el futbol con otros ojos.

Todo el codigo utilizado para desarrollar esta aplicacion esta disponible ptublicamente
en un repositorio de GitHub [69]. En la Figura 6.1 podemos encontrar como se organiza
el ment de la aplicacién y qué contiene la aplicaciéon a grandes rasgos.
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Ll ANALISIS DE COMPETICIONES § ANALISIS DE JUGADORES 8 O VISION POR COMPUTADORA

Figura 6.1: Ment de la aplicacion
Fuente: Elaboracion Propia

6.1. Analisis de Competiciones

En la primera seccién de la aplicacion encontramos una ventana para el analisis de
competiciones, como bien se muestra en la Figura 6.1. Esta se divide en dos secciones, la
primera para visualizar los eventos del partido y otra seccién para visualizar los eventos
de jugadores concretos.

El fatbol moderno demanda un enfoque analitico que trascienda la mera observacion
para adentrarse en el estudio sistematico de los patrones de juego. Este sistema de anélisis
integral ofrece una metodologia estructurada para examinar tanto el desempeno colectivo
como individual, sustentado en datos objetivos y visualizaciones interpretativas.

La plataforma se fundamenta en un diseno reactivo que adapta dindmicamente su
interfaz segiin las selecciones del usuario. Al elegir un equipo, se despliegan automatica-
mente sus partidos en el torneo, ordenados cronolégicamente y contextualizados segun la
fase de la competicion, permitiendo acceder a gréaficos y estadisticas del equipo a lo largo
del partido.

Seleccién dinamica de partidos y jugadores

Para ofrecer una experiencia interactiva y adaptada al usuario, el sistema implementa
un mecanismo reactivo que actualiza las opciones disponibles segtin las selecciones previas.

» Filtrado de partidos por equipo: Cuando el usuario escoge un equipo, se filtran
automéaticamente todos los partidos en los que dicho equipo ha participado durante
el torneo. Estos partidos se ordenan cronolégicamente para facilitar la exploracion
temporal.

= Asignacién contextual de fases: Cada partido recibe una descripcion dinamica
que indica la fase del torneo a la que pertenece (fase de grupos, octavos, cuartos,
semifinal, final), facilitando asi la comprension del contexto competitivo sin necesi-
dad de referencias externas.

= Actualizacion de la seleccion de partidos: La lista de partidos se actualiza en
la interfaz con las descripciones generadas, permitiendo una navegacion intuitiva.

» Carga y filtrado de jugadores: Al seleccionar un partido especifico, el sistema re-
cupera automaéaticamente los eventos correspondientes, identificando a los jugadores
que participaron. Se extrae la lista tinica de futbolistas involucrados y se actualiza
el selector para que el usuario pueda elegir un jugador particular para anéalisis de-
tallado.
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= Configuraciéon del equipo para posteriores andlisis: Ademas, se obtienen y
presentan los nombres del equipo local y visitante del partido, facilitando la selecciéon
de conjuntos para anélisis especificos posteriores.

En la Figura 6.2 podemos ver que esta metodologia reactiva asegura que la navegacion
sea coherente y fluida, y que el usuario siempre disponga de opciones relevantes en funciéon
de su contexto de anélisis.

elecciona ipo:
Selecciona un equipc

Spain v

Selecciona un partido:

Final v

Figura 6.2: Seleccion de equipos y partidos
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

6.1.1. Analisis de eventos a nivel equipo

Supongamos que nos encontramos en la ventana donde se muestran las estadisticas
del equipo. Lo que encontramos es bastante completo: un resumen general del partido,
graficos de tiros, gréaficos de pases, la formacion y la red promedio de pases, un mapa de
recuperaciones y, para rematar, un selector de goles que permite explorarlos en detalle.
Comenzaremos hablando acerca del resumen estadistico del partido, el cual se muestra en
la Figura 6.3.

Resumen estadistico del partido

Cuando el usuario elige el equipo y el partido, la aplicacién se pone manos a la obra y
genera un resumen estadistico muy detallado. Este resumen compara el rendimiento del
equipo seleccionado con el de su rival, ofreciendo asf una visiéon rapida y bastante clara
de como se desarrolld el encuentro, basdndose en las métricas més importantes.

= Recuperacion de eventos: Gracias al match_id asociado al partido, la aplicacion
carga todos los eventos registrados con la funcién parser.event (). El resultado es
un DataFrame bien estructurado, que contiene la secuencia completa y cronolégica
de lo que sucedi6 en el partido.

» Identificacion automatica de rivales: A partir del equipo seleccionado, la apli-
cacion detecta al rival cruzando la informaciéon guardada en el conjunto euro_2024.

= Calculo de estadisticas clave: Luego, los eventos se filtran por equipo y se cal-
culan las métricas que realmente cuentan, por ejemplo:
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e Goles totales y goles en prorroga (considerando desde el minuto 90 en adelante).

e Tiros totales y tiros a puerta, porque no es lo mismo disparar a las nubes que

poner el balén entre los tres palos.

e Porcentaje de posesion, que se estima como la proporcion del tiempo que cada
equipo tuvo el control del baléon respecto al total del partido.

e Numero de pases, faltas, tarjetas (amarillas y rojas) y fuera de juego, para

tener un panorama completo del juego.

s Estructura del resumen: Toda esta informacion se ordena en una tabla compa-
rativa donde, para cada estadistica, aparecen los valores correspondientes tanto al
equipo elegido como a su adversario. En el caso de los goles, si hubo préorroga, se
muestran en formato Goles(normal) (proérroga) para no dejar lugar a dudas.

= Orden légico y amigable: Las estadisticas no aparecen al azar, sino que siguen un
orden pensado (orden_estadisticas) que prioriza las métricas mas determinantes,
como goles y tiros, facilitando asi la lectura y comprension réapida.

ESTADISTICA

SPAIN

ENGLAND

Goles

Tiros

Tiros a puerta

Posesidn (%)

Pases

Faltas

Tarjetas amarillas

Tarjetas rojas

Fueras de juego

16

62.75

593

12

37.25

324

Figura 6.3: Resumen de estadisticas del partido Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

En definitiva, este resumen le permite al usuario tener en un solo vistazo una sintesis
clara y precisa del desempeno colectivo. Y es que, para analizar tacticas, preparar informes
o simplemente seguir el torneo con un poco mas de profundidad, esta vision rapida resulta

indispensable.
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Visualizaciéon del xG acumulado y mapas de tiros

Entender como se desarrolla un partido de fatbol mas alla del marcador no siempre
es facil. Por eso, contar con herramientas que reflejen no solo cuéntas ocasiones hubo,
sino también la calidad de esas oportunidades, es fundamental. Aqui entran en juego dos
visualizaciones que nos cuentan una historia mas profunda: el grafico de G acumulado y
los mapas de tiros de cada equipo.

.Y qué es exactamente el G o “goles esperados”?

Como bien se explica en un articulo de hudlstatsbomb [70], el zG es una métrica que,
a primera vista, puede sonar muy técnica, pero la verdad es que es una nueva forma de
entender el rendimiento cara a puerta de un equipo o jugador. Basicamente, nos dice la
probabilidad de que un disparo termine en gol, teniendo en cuenta detalles como desde
donde se lanzo el tiro (distancia y angulo respecto a la porteria), qué tipo de jugada fue, o
con qué parte del cuerpo impacté el balon. Por ejemplo, un disparo cercano, sin defensas
cerca, tendra un zG alto, porque es mucho mas probable que acabe en gol. En cambio,
un disparo lejano o muy forzado tendra un zG bajo. Asi, esta cifra nos ayuda a ver qué
equipo realmente generd peligro, incluso cuando el marcador parece no contar toda la
verdad.

Grafico de G acumulado

Este grafico se despliega minuto a minuto para mostrar como cada equipo va acumu-
lando sus oportunidades de gol a lo largo del partido. Refleja con claridad quién genero
més peligro real y cuando ocurrieron los goles, para poder comparar la calidad de las
ocasiones con el resultado final.

Ademas, el grafico incorpora un filtro muy tutil: permite decidir si se quieren incluir o
no los penaltis que se producen durante el juego (excluyendo siempre la tanda de penaltis).
Y es que un penalti durante el partido, al ser una oportunidad muy clara, puede inflar la
sensacion de peligro generado por un equipo, cuando en realidad fue un tinico momento
aislado. Asi, esta opcidén ayuda a analizar el desarrollo ofensivo con mas precision y sin
dejarse llevar por esos eventos puntuales que podrian distorsionar la lectura general.

Por tltimo, el grafico se adapta autométicamente para cubrir partidos que se extienden
hasta la prorroga, abarcando hasta 120 minutos de juego. En la Figura 6.4 se nos muestra
la funcionalidad del gréfico.
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Incluir penaltis en el xG

xG Acumulado para Spain vs England

Equipos
1.69 — spain (xG: 1.79)
1.4 4 — England (xG: 0.73)
@ Goles Spain
o 127 @ Goles England
E:
S 1.0
E
]
g 081
V]
* 0.6 1
0.4
0.2 1 /—/ /
0.0 <L T T T T
20 40 60 80
Minuto

Figura 6.4: Grafico del G acumulado del partido Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Mapas de tiros por equipo

Por otro lado, los mapas de tiros nos permiten “ver” el campo de juego desde otra
perspectiva: cada disparo queda plasmado en su ubicacion exacta dentro del campo rival
(gracias a las coordenadas z e y con las que cuenta cada disparo), con simbolos que indican
si el tiro fue con el pie, la cabeza u otra parte del cuerpo. El tamano y el borde de cada
punto muestran si el disparo acabd en gol o no, y los colores de estos estan calibrados
para comparar con justicia la calidad de las ocasiones entre los dos equipos. Visualizando
los graficos que muestra la Figura 6.5, no solo entendemos dénde se hicieron los tiros, sino
también qué tan peligrosos fueron realmente.

Al final, estas dos visualizaciones se complementan para ofrecernos una visualizacion
mucho més enriquecedora y emocionante del partido, algo que va mas alla del simple
marcador.

Mapa de Tiros - Spain Mapa de Tiros - England
16 tiros, 2 goles, xG: 1.79 9 tiros, 1 goles, xG: 0.73
|
0.25 w 0.25
0.20 g 0.20 g
o) o)
015 015 ©
o o
Parte del cuerpo 0.10 © Parte del cuerpo 0.10 ©
@ Cabeza (1 tiros, 0 goles) - @ Cabeza (3 tiros, 0 goles) =
I Pie (15 tiros, 2 goles) 0.05 B Pie (6 tiros, 1 goles) 0.05
. Otro (0 tiros, 0 goles) | ’ Otro (0 tiros, 0 goles)

Figura 6.5: Mapa de tiros por equipo del partido Espana-Inglaterra
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)
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Consideraciones técnicas para los graficos

Para construir estas visualizaciones se utiliza principalmente la libreria matplotlib
junto con seaborn para facilitar el manejo estético y funcional de los graficos. En el
caso del grafico de zG acumulado, se procesan los eventos del partido minuto a minuto,
acumulando el G generado por cada equipo, lo que permite una representacion continua
y clara del desarrollo ofensivo a lo largo del tiempo. Se implementan filtros especificos para
incluir o excluir penaltis, evitando asi que momentos puntuales distorsionen la narrativa
visual.

En cuanto a los mapas de tiros, se aprovecha la informacion espacial de los disparos
mediante coordenadas que se traducen en posiciones sobre un campo de fatbol a escala
real, generado también con matplotlib. Se cuida especialmente la diferenciacion visual
mediante el uso de distintos simbolos, colores y tamanos para reflejar caracteristicas clave
de cada disparo (tipo de disparo, éxito o no, calidad del tiro). Para evitar la saturacion
y superposicion, se ajusta el tamano y la transparencia de los puntos, asegurando una
visualizacion clara y equilibrada.

Ademas, se ha prestado atencion a la escalabilidad del grafico para adaptarse a dife-
rentes tamanos de pantalla y resoluciones, asi como a la inclusion de leyendas descriptivas
que facilitan la interpretacion incluso para quienes no estén familiarizados con las métricas
avanzadas. En resumen, el enfoque técnico busca que el analisis no solo sea riguroso, sino
también accesible y visualmente atractivo, para conectar mejor con el usuario y potenciar
la comprension del juego.

AnAlisis y visualizaciéon de pases

En el fatbol, el pase es mucho mas que un simple gesto técnico; es la columna vertebral
del juego. Es la manera en que un equipo arma jugadas, crea ocasiones y marca el tempo
del partido. Por eso, entender quién distribuye el baléon y céomo lo hace nos abre una
ventana para apreciar la esencia del juego colectivo.

Para acercarnos a esta realidad, presentamos dos graficos que reflejan distintos aspectos
del rendimiento en pases durante un encuentro.

Top 10 jugadores por porcentaje de pases completados

Este grafico muestra a aquellos futbolistas que, con al menos 10 pases realizados,
destacan por su precision. Ordenados de mayor a menor segin su porcentaje de pases
exitosos, nos permiten identificar a los jugadores que aportan confianza y estabilidad en
la circulacion del balon. Ademas, los valores aparecen dentro de las barras, facilitando
una lectura rapida y directa, sin complicaciones. Podemos ver un ejemplo a continuacion
con la Figura 6.6.
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Top 10 jugadores por por je de pases pletos - Spain

Marc Cucurella Saseta 97.7%
Aymeric Laporte 96.4%
Robin Aime Robert Le Normand 95.2%
Rodrigo Hernandez Cascante 90.6%
Martin Zubimendi Ibafiez 88.5%
Fabian Ruiz Pefia 87.5%

Jugador

; |

Daniel Carvajal Ramos 86.3%
Unai Simén Mendibil 85.0%
Nicholas Williams Arthuer 80.4%
Daniel Olmo Carvajal 1%

40 60 80 100
Porcentaje de pases completos (%)

8

Figura 6.6: Grafico del Top 10 pasadores de Espana por porcentaje de acierto
en la final de la Furocopa 2024, Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Pases completos e incompletos

Como complemento, el segundo grafico desglosa el volumen total de pases de cada
jugador (Figura 6.7), diferenciando claramente entre los que fueron completados y los
que no. Esta vision apilada aporta una dimension extra: no solo importa la precision, sino
también cuanto participa cada futbolista en la construccion del juego.

La funcién encargada de extraer estos datos filtra exclusivamente los pases del equipo
seleccionado, clasifica cada pase segiin su éxito y calcula estadisticas clave para que estas
visualizaciones reflejen fielmente el desempeno de los jugadores en esta faceta.

Pases Completos e Incompletos - Spain

Robin Ame Robert Le Normand |
pymeric Laporce s

Dariel Carvajal Rarmos | S O R

Fabisn ruiz pea. [
Nicholas wiliams Artnuer N R
Marc Cucurela Ssseta IR
Unai simon Menioi
Daniel oimo carvajol N

Rodrigo Hemandez Cascante [ NE NN T
Martin Zubimendi ibanez M-S = Incompletos
0 10 20 30 40 50 60 70 80

NUmero de pases

Figura 6.7: Proporciéon y ntimero de pases del Top 10 pasadores de Espana en
la final de la Furocopa 2024, Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas para los graficos

Desde un punto de vista técnico, estas visualizaciones se generan utilizando princi-
palmente la libreria matplotlib, que permite crear graficos de barras personalizados y
visualmente claros. Se presta especial atencion a la legibilidad, con colores diferenciados
para pases completados y fallados, y valores numéricos sobre las barras para que el usuario
pueda captar rapido el desempeno sin perderse en detalles.

Los datos se procesan para incluir solo pases relevantes, descartando aquellos sin sen-
tido estadistico o fuera del contexto del partido (por ejemplo, pases de saque de banda o
fuera de juego). Esto garantiza que las gréficas reflejen con precision la dindmica real del
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equipo.

Ademas, se cuida la disposicion visual para evitar saturacion o solapamiento, ajustando
el tamano y el espaciado de los elementos. Todo ello con la idea de que el anélisis sea
tan fluido y natural como ver el partido, pero con la ventaja de contar con una mirada
analitica que revela lo que a simple vista se escapa.

En definitiva, estos graficos no solo muestran ntmeros, sino que nos permiten sentir
el latido del equipo, con su paciencia, su eficacia y el riesgo que asumen en cada pase.
Porque, al final del dia, el fatbol es un juego de detalles, y cada pase cuenta.

Visualizacién de la red de pases y analisis espacial

En el fatbol moderno, la comprension del juego pasa necesariamente por analizar no
solo quién pasa el balon, sino también como se mueven esos pases en el espacio del campo.
Para ello, se utilizan graficos que representan la red de pases entre jugadores y la ubicacion
promedio en la que realizan esas conexiones, aportando una vision clara y detallada del
control y fluidez del equipo.

En nuestra aplicacion, la visualizacion de la red de pases se construye a partir de los
datos de eventos del partido, donde cada pase esta registrado con su punto de inicio y
final en coordenadas dentro del campo. Estas coordenadas se procesan cuidadosamente
para representar fielmente la posicion media desde la que cada jugador distribuye y recibe
el balon.

Tratamiento y calculo de las coordenadas

Para cada jugador, se extraen las posiciones de todos los pases realizados y recibidos
durante el primer tiempo del partido (minutos 0 a 45), para definir un punto medio que
refleje su area de influencia en la circulacion del balén, obteniendo el esquema tactico del
11 inicial. Esto implica combinar los valores z e y de los pases que originan y reciben,
calculando un promedio que situa al jugador en un lugar representativo del campo. Este
método nos ayuda a evitar distorsiones debidas a pases muy esporadicos o desplazamientos
puntuales.

Construccion de la red de pases

Con las posiciones promedio de los jugadores definidas, se dibujan puntos proporcio-
nales al volumen total de pases realizados por cada uno, lo que destaca la importancia
relativa de cada futbolista en el entramado colectivo. Ademés, se traza una linea entre
pares de jugadores que han intercambiado pases en mas de dos ocasiones, con un grosor
proporcional a la frecuencia de dichos pases. En la Figura 6.8 podemos ver como esta
representacion gréafica nos permite identificar facilmente los diios con mayor conexiéon y el
peso de cada vinculo en el sistema de juego.
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Figura 6.8: Red de pases y posicion promedio de Espana en la final de la
Furocopa 2024, Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Visualizacion de todos los pases del equipo

Junto a la red de pases, se genera un grafico complementario que muestra todos los
pases realizados por el equipo durante el primer tiempo, independientemente de quién
los ejecuta. En esta visualizacion, cada pase se representa con una flecha sobre el campo
que indica el punto de inicio y de finalizacion del pase. Ademés, se destacan visualmente
aquellos pases que avanzan hacia el ultimo tercio del campo rival, resaltando la capacidad
ofensiva del equipo.

Para garantizar la fiabilidad del anélisis, se aplican filtros que eliminan pases irrele-
vantes o fallidos, asegurando que solo se visualicen los movimientos que reflejan un patréon
real de circulacion del balon. Como en la red de pases, la orientacion, escala y proporcion
del campo se mantienen constantes para permitir comparaciones coherentes entre diferen-
tes partidos o equipos.

El gréfico de la Figura 6.9 facilita un analisis mas profundo de la estrategia de posesion
y la construccion de jugadas del equipo, permitiendo observar tanto la cantidad como la
direccion de los pases.
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~——=_ Pases
=== Pases en Ultimo tercio
Pases hacia altimo tercio

Figura 6.9: Pases totales de Espana en la final de la Furocopa 2024,
Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas para los graficos

Para crear estas visualizaciones se emplea la libreria mplsoccer, que facilita la creacion
de un campo de futbol a escala real, respetando las dimensiones oficiales y permitiendo un
control preciso sobre el diseno y los elementos graficos. El manejo de las coordenadas es
esencial para que tanto la red de pases como el grafico de todos los pases sean coherentes
y faciles de interpretar.

En el caso de la red de pases, se verifica que las posiciones promedio calculadas para
cada jugador se encuentren dentro del area del campo, ajustando si es necesario para
evitar inconsistencias o distorsiones en la representacion tactica. Para los pases totales,
también se asegura que las coordenadas de inicio y finalizacién estén bien registradas y
dentro del rango esperado, permitiendo una visualizacion fiel de las trayectorias de balon.

Se aplican filtros previos para eliminar pases fallidos, irrelevantes o fuera del rango
temporal definido (minutos 0 a 45), asegurando que ambas visualizaciones reflejen tnica-
mente patrones de circulacion validos y significativos.

El tamano de los elementos graficos, como los marcadores de los jugadores, las lineas de
pase o las flechas direccionales, se ajusta dindAmicamente en funcion del volumen de datos
representado, manteniendo una proporcién visual adecuada. Esto incluye el grosor de las
lineas entre jugadores en la red de pases y la intensidad visual de los pases progresivos en
el grafico de trayectorias.

Ademas, se incorpora un sistema de alias para sustituir los nombres reales de los
jugadores por versiones abreviadas o adaptadas, lo que mejora la legibilidad del grafico y
evita que las etiquetas largas saturen la visualizacion. Esta asignacion de alias se realiza
de forma automatica mediante una logica de busqueda y reemplazo consistente en todos
los partidos, garantizando claridad en la presentacion de los datos.

Por tdltimo, se mantiene una configuracion grafica uniforme para todos los partidos y
equipos, lo que permite realizar comparaciones entre visualizaciones sin que las diferencias
de escala, orientacion o diseno interfieran en el analisis tactico.
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Mapa de calor y distribucién por zona de recuperaciones

El momento en que un equipo recupera el balén puede cambiar por completo el rum-
bo de un partido. Estas acciones defensivas no solo detienen ataques rivales, sino que
muchas veces marcan el inicio de una jugada ofensiva. Por ello, visualizar dénde y con
qué frecuencia ocurren estas recuperaciones puede ofrecer una perspectiva clave sobre la
organizacion tactica y el posicionamiento defensivo de un equipo.

Para ilustrar este aspecto, se han desarrollado dos visualizaciones que se complemen-
tan: un mapa de calor de recuperaciones sobre el campo de juego y un grafico circular
que resume la proporciéon de acciones en zonas ofensivas y defensivas.

Mapa de calor de recuperaciones

Esta visualizacion muestra de forma intuitiva las zonas del campo donde el equipo
recupera més balones. Utilizando las coordenadas proporcionadas por los datos de Stats-
Bomb, se representa un mapa de calor que indica la densidad de recuperaciones, con tonos
mas intensos en las areas de mayor frecuencia.

Cada recuperacion cuenta con una coordenada x e y que refleja el punto exacto dentro
del campo donde se produce la acciéon, medida respecto al sistema de referencia de Stats-
Bomb, donde x varfa de 0 a 120 (a lo largo del campo) y y de 0 a 80 (a lo ancho). Esto
permite graficar la posicion real de cada recuperacion y, al combinar todas ellas mediante
técnicas de suavizado de densidad, obtener un panorama general de las zonas de mayor
actividad defensiva.

Sobre el campo también se grafican puntos individuales que indican cada recuperacion
especifica, permitiendo ver la distribucion exacta y no solo el agregado general, como se
muestra en la Figura 6.10. Esta combinacion ofrece una lectura tanto cuantitativa como
espacial del comportamiento defensivo del equipo.

® Q @ ®
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Figura 6.10: Mapa de recuperaciones de Espana en la final de la Eurocopa 2024,
Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)
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Distribucién zonal (pie chart)

Para simplificar e interpretar rapidamente la orientacion tactica del equipo, se divide
el campo en dos mitades: zona ofensiva y zona defensiva. En este caso, se considera el
valor de x para determinar la zona: aquellas recuperaciones con x mayor a 60 se etiquetan
como recuperaciones en zona ofensiva, mientras que las deméas corresponden a la mitad
defensiva.

El grafico circular, Figura 6.11, resume la proporcion de recuperaciones en cada mitad
del campo. Ademas, se incorporan etiquetas personalizadas que muestran tanto el por-
centaje como el nimero total de acciones en cada zona, facilitando asi una comprension
rapida del balance defensivo del equipo.

Recuperaciones por zona - Spain

42.1% Zona Ofensiva

(16)

Zona Defensiva

Figura 6.11: Distribucion por zona de las recuperaciones de Espana en la final
de la Furocopa 2024, Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas para los graficos

Ambos graficos se generan combinando herramientas especializadas en visualizacion
deportiva y analisis estadistico. El mapa de calor se construye sobre una maqueta de
campo usando la clase Pitch de mplsoccer, mientras que la densidad se calcula mediante
seaborn.kdeplot, que permite generar gradientes suaves y visualmente intuitivos.

Cada punto de recuperacion se anade al grafico mediante la funcién scatter para
resaltar eventos individuales, usando colores contrastantes para una mejor legibilidad.
Las coordenadas = e y provienen directamente de la columna location de los datos de
StatsBomb, procesadas para separar los valores en columnas independientes y facilitar su
uso.

Por otro lado, el grafico circular se genera con matplotlib, incorporando etiquetas
personalizadas mediante una funcién auxiliar que calcula tanto el porcentaje como la
cantidad absoluta de recuperaciones por zona. Los colores y bordes de cada secciéon estan
cuidadosamente elegidos para garantizar claridad visual y distincién entre categorias.

Antes de visualizar, los datos pasan por un filtrado especifico para asegurarse de que
solo se consideren las recuperaciones del equipo seleccionado en el partido correspondiente,
descartando cualquier ruido o acciones no relevantes.

En conjunto, estas visualizaciones permiten interpretar de forma clara y visual como
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y dénde el equipo impone su presencia defensiva, transformando datos numéricos en una
narrativa tactica comprensible.

Selector y visualizaciéon de goles

En el fatbol, cada gol representa mucho més que un simple ntimero en el marcador.
Este modulo ha sido disenado precisamente para capturar y explorar esos momentos de
forma visual, detallada y personalizada.

El funcionamiento comienza con un efecto reactivo que permanece atento a cualquier
cambio en la seleccion de partido o equipo. Cuando el usuario realiza una nueva elec-
cion, el sistema filtra los datos de StatsBomb, localizando tnicamente aquellos eventos
de tipo Shot cuyo resultado fue Goal para el equipo seleccionado, gracias a la columna
outcome_name. Este filtrado, aunque aparentemente discreto, resulta fundamental para
garantizar la coherencia y la relevancia de la informacién mostrada.

En caso de que no existan goles para el equipo elegido, el sistema informa de manera
clara y directa. Si los hay, genera dinAmicamente un selector que permite al usuario escoger
cual desea analizar en mayor profundidad. Este proceso abre la puerta a una exploracion
visual precisa de cada accién de gol.

La visualizacion se lleva a cabo mediante la funciéon plot_shot_freeze_frame, que
produce un “freeze frame” del disparo. En esta imagen estética se muestra la disposicion
exacta de todos los jugadores en el instante previo al gol, combinando los datos de alinea-
cion (lineup) y de congelamiento (freeze frame). Cada jugador se ubica en el campo
seglin su posicion real en ese momento, ofreciendo al usuario la posibilidad de comprender
el contexto tactico de la jugada. Podemos entenderlo de una manera mas visual con la
Figura 6.12.

GOLES

Selecciona un gol para ver:

Gol 1 5

Nicholas Williams Arthuer
Spain vs. England
xG: 0.11

. Atacante
. Defensor
. Portero
@ Tirador

tiro

Figura 6.12: Gol de Nico Williams en la final de la Furocopa 202/, Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas del grafico.

Este moédulo se estructura en torno a tres componentes principales:
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= Un efecto reactivo que detecta cambios de entrada y actualiza el selector de goles
utilizando get_shot_ids_for_team(), encargado de devolver los identificadores de
disparos convertidos en gol por el equipo seleccionado.

» Una funcion de interfaz de usuario (selector_goles()) que construye y actualiza
las opciones del selector en funcién del partido y equipo seleccionados.

» Una funcién de visualizacion (grafico_goles()) que genera el grafico personalizado
o muestra un mensaje adecuado en caso de no haber goles disponibles.

La logica reactiva y la comunicacion entre componentes se gestionan mediante la libre-
ria shiny para Python. La parte grafica se basa en mplsoccer, partiendo de uno de sus
ejemplos oficiales de visualizacion de “freeze frames”, pero adaptandolo para dotarlo de
interactividad y conexion directa con las entradas del usuario. Ademas, se emplean otras
librerias de apoyo como pandas para la manipulaciéon de datos, numpy para operaciones
numéricas y matplotlib para la generacion final de graficos.

En conjunto, este modulo transforma datos de eventos en representaciones visuales
detalladas, ofreciendo un recurso riguroso y eficaz para el analisis de goles dentro del flujo
de un partido.

Con esto, cerramos la parte dedicada a la visualizacién de eventos a nivel de equipo.
Ahora, toca cambiar el foco. Vamos a sumergirnos en un analisis mas concreto: el del
jugador individual.

6.1.2. Analisis de eventos a nivel jugador

En esta secciéon ponemos la lupa sobre el rendimiento de un jugador especifico, explo-
rando cada accion con detalle para entender no solo lo que hizo, sino como y dénde lo
hizo. Veremos sus pases, sus conducciones, sus disparos y hasta su influencia en el campo a
través del mapa de calor. Porque, al final, el fatbol también se construye en esos pequenos
gestos individuales que, combinados, terminan decidiendo partidos. Y es que cada pase
cuenta una historia, cada conducciéon revela intenciones y cada disparo guarda la emocion
de lo imprevisible.

Extracciéon y organizacion dinamica de jugadores por equipo

Para identificar con precision a los jugadores que participaron en un partido concreto,
se extraen inicialmente los nombres de los equipos local y visitante utilizando el identi-
ficador tinico del encuentro dentro del conjunto de datos de la Eurocopa 2024. A partir
de esta informacion, se filtran los eventos correspondientes al partido para obtener la lis-
ta exclusiva de futbolistas que intervinieron en cada equipo, descartando valores nulos o
datos inconsistentes que podrian afectar la calidad del anélisis.

Estos nombres se organizan en un diccionario que agrupa a los jugadores segiin su
equipo, lo que permite una actualizaciéon dindmica y eficiente del selector de jugadores
en la interfaz de la aplicaciéon. De este modo, el usuario puede seleccionar de manera
agil y precisa al futbolista deseado para realizar un analisis detallado de sus acciones y
desempeno durante el encuentro.
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Este proceso no solo aporta claridad y orden, sino que también garantiza que el analisis
se centre exclusivamente en los protagonistas reales del partido, mejorando asi la exacti-
tud de los resultados y facilitando una experiencia de usuario mas fluida y satisfactoria.
Podemos echar un vistazo a la seleccion de jugador si prestamos atencion a la Figura 6.13.

Selecciona un jugador:

Nicholas Williams Arthuer v

Figura 6.13: Seleccién de Jugadores
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Visualizacién de pases por jugador

Para analizar con detalle la contribucién de cada futbolista en la circulacion del balén,
se implementa una visualizacién que representa todos los pases realizados por un jugador
especifico durante el partido seleccionado. Esta funciéon toma como punto de partida los
eventos registrados en el encuentro y filtra exclusivamente aquellos que corresponden a
pases ejecutados por el jugador de interés, excluyendo acciones como los saques de banda
para focalizarse en jugadas de juego abierto.

En la préctica, se extraen las coordenadas de inicio y fin de cada pase, procesandolas
para asegurar que las posiciones estén correctamente interpretadas y representadas sobre el
campo. Esto es fundamental, ya que en ocasiones los datos originales contienen estructuras
complejas que requieren un manejo cuidadoso para evitar errores en la visualizacion.

Para facilitar la comprension y resaltar aspectos téacticos relevantes, los pases se co-
difican mediante colores segtn su localizaciéon y direccién: en azul se muestran todos los
pases, en rojo aquellos que se realizan dentro del ultimo tercio ofensivo y en naranja los
pases que avanzan hacia esa zona clave del campo (como en la visualizacion de pases
totales dado el equipo). Este detalle aporta una lectura més profunda sobre el rol y la
forma de jugar del jugador, como podemos ver en la Figura 6.1, siendo Nico Williams
un extremo muy ofensivo y abierto a banda.

De este modo, esta visualizaciéon no solo aporta datos numeéricos, sino que invita a
interpretar el juego desde la perspectiva individual, conectando la técnica del jugador con
la estrategia colectiva de su equipo.
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—~ Pases 1 —
== Pases en Ultimo tercio
Pases hacia ultimo tercio i

o

Figura 6.14: Pases de Nico Williams en la final de la Furocopa 2024,
Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas

Para la creacion de estos graficos se utiliza la biblioteca mplsoccer, que facilita el
trazado de campos de fatbol a escala real y permite un control exhaustivo sobre los
elementos gréaficos. Es especialmente ttil para representar trayectorias y posiciones con
precision, respetando las dimensiones oficiales del terreno de juego.

Un reto importante en este proceso es el manejo de las coordenadas de los pases,
ya que algunos registros contienen valores en formatos complejos (como listas o arrays),
que deben ser convertidos correctamente a valores numéricos simples para evitar errores
visuales. Por ello, se aplican funciones especificas que extraen el primer elemento valido
de cada coordenada, garantizando que la visualizacion sea fiel a los datos reales.

Finalmente, se considera la experiencia del usuario: cuando no existen pases registrados
para un jugador en particular, la aplicaciéon no muestra un grafico vacio, sino un mensaje
claro y directo que informa de esta situacion, evitando confusiéon o malinterpretacion.

Este equilibrio entre precision técnica y usabilidad es clave para ofrecer una herramien-
ta que realmente conecte con el analisis tactico y facilite la interpretacion del rendimiento
individual sobre el campo.

Mapa de calor

Para profundizar en la distribucion espacial de los pases de un jugador durante un
partido, se implementa un mapa de calor que refleja las zonas del campo donde dicho
futbolista ha tenido mayor protagonismo en la circulacién del balon. Esta visualizacion va
mas alla de simplemente contar pases; busca mostrar déonde se concentra la actividad del
jugador, ofreciendo asi una perspectiva mas tactil y visual de su influencia en el juego.

La funcion filtra los eventos de pase del jugador seleccionado, excluyendo aquellos
con resultados negativos o que corresponden a saques de banda, para garantizar que el
mapa refleje solo acciones efectivas y relevantes dentro del juego abierto. Posteriormente,
se eliminan datos incompletos o inconsistentes, asegurando la calidad y fiabilidad del
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analisis.

Con esta base, se genera el mapa de calor que permite identificar las dreas con mayor
concentracion de actividad. Se utiliza una escala de colores rojizos que va de tonos suaves
a intensos, facilitando la interpretacion visual intuitiva y atractiva. En la Figura 6.15
encontramos un ejemplo de este grafico.

Figura 6.15: Mapa de Calor de Nico Williams en la final de la Eurocopa 202/,
Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas

La creacion de este mapa de calor se realiza con la biblioteca mplsoccer, que ofrece
herramientas especializadas para trazar campos de fitbol y representar datos espaciales
de forma precisa y visualmente atractiva.

Se emplea un estimador de densidad de nucleo seaborn.kdeplot para suavizar los
datos puntuales de los pases, lo que permite identificar zonas con mayor concentracion de
actividad. Para mejorar la legibilidad y evitar posibles errores derivados de conjuntos de
datos pequenos o poco distribuidos, se ajusta el parametro de suavizado (bw_adjust) y
se establecen niveles explicitos para la representacion cromética.

Un aspecto fundamental en la implementacion técnica es el manejo cuidadoso de la
cantidad y calidad de los datos: cuando el ntimero de pases es muy bajo, la visualizacion
puede no resultar representativa o incluso fallar al intentar generarse. Por ello, se incluye
un control que verifica que existan suficientes datos para crear el mapa, y en caso contrario
se informa claramente al usuario para evitar confusiones.

Visualizacién de conducciones por jugador

Para comprender mejor el comportamiento de un jugador con el balén en los pies, se ha
desarrollado una visualizacion que representa todas las conducciones realizadas durante
un partido. En este contexto, una conduccion es cualquier acciéon en la que el futbolista
avanza con el baléon controlado, sin importar si el movimiento es hacia adelante, lateral o
incluso hacia atras.
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El proceso consiste en filtrar los eventos correspondientes a las conducciones de un
jugador especifico, obteniendo asi la posicion inicial y final de cada acciéon. Estas trayec-
torias se plasman mediante flechas sobre un campo de fatbol esquematizado, permitiendo
observar con claridad los desplazamientos realizados.

Este grafico aporta una perspectiva espacial esencial para entender como un jugador
se mueve y contribuye en el juego, permitiendo identificar patrones y estilos de conduccion
que pueden ser clave en el analisis tactico, como se muestra en la Figura 6.16 estariamos
hablando de un jugador con un perfil muy ofensivo y al que le gusta encarar.

- Teily,

Figura 6.16: Conducciones de Nico Williams en la final de la Eurocopa 2024,
Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas

La representacion gréafica se realiza utilizando la biblioteca mplsoccer, que ofrece
herramientas especializadas para la visualizacion futbolistica, facilitando una precision y
estética adecuadas.

Las coordenadas de inicio y fin de cada conduccién se extraen y adaptan para asegurar
su compatibilidad con las funciones de dibujo, incluso cuando los datos provienen en
formatos complejos como listas o tuplas.

Para equilibrar legibilidad y sutileza, las flechas se dibujan con un color anaranjado
suave y un grosor moderado, acompanadas de una transparencia que permite distinguir
zonas de mayor concentracion sin saturar la imagen.

En caso de que no se registren conducciones para el jugador en el encuentro seleccio-
nado, la funcién lo comunica explicitamente, manteniendo la transparencia y claridad en
el anélisis.

Mapa de tiros por jugador

Para analizar la capacidad ofensiva y las caracteristicas de finalizaciéon de un jugador,
se ha desarrollado un mapa de tiros que visualiza todas las acciones de disparo realizadas
durante un partido, excluyendo los penales en tanda de penales. Esta representacion
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espacial permite observar desde qué zonas del campo se originan los disparos, la calidad
esperada de gol (xG) de cada intento y el resultado final. Se trata de la funcion ya usada
para visualizar el mapa de tiros de cada equipo adaptada a un tnico jugador.

Cada disparo se marca con un simbolo que varia segtin la parte del cuerpo utilizada
(pie, cabeza u otro), diferenciandose entre tiros que terminaron en gol y aquellos que no,
mediante el tamano, borde y transparencia del marcador.

Ademas, el valor de xG de cada disparo se representa mediante un gradiente de color
que ayuda a identificar rapidamente la peligrosidad relativa de cada intento. Para facilitar
la interpretacion, se incluye una leyenda con los simbolos usados y un recuento de tiros y
goles por cada parte del cuerpo.

El titulo del grafico incorpora informacion relevante, incluyendo el nombre del jugador,
el equipo al que pertenece, el total de tiros efectuados, los goles anotados y la suma
del valor esperado de gol, proporcionando un resumen compacto y claro del desempeno
ofensivo. Podemos ver un ejemplo de este grafico en la Figura 6.17

Con esto darfamos por finalizada la seccion de Analisis de Competiciones dentro
de la aplicacion e iniciariamos con la segunda seccion, Andalisis de Jugadores.

Nicholas Williams Arthuer (Spain)
Total: 3 tiros | 1 goles | xG: 0.23

—
5 | 0.11
* 0.10

0.09

o o
o (]
-] o
Valor de xG

o
o
o

Parte del cuerpo

[l rie (3 tiros, 1 goles) 0.05

o

Figura 6.17: Mapa de tiros de Nico Williams en la final de la Eurocopa 202/,
Espana-Inglaterra.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Statsbomb)

Consideraciones técnicas

El mapa se genera utilizando la biblioteca mplsoccer, que permite representar campos
de fatbol y superponer datos de eventos con alta precision.

Las coordenadas de los disparos se extraen directamente de los eventos, desglosando
las posiciones en ejes x e y para su correcta ubicacion en el campo.

Se emplea un esquema de colores basado en la métrica de xG, utilizando un mapa de
colores viridis para mejorar la perceptibilidad y accesibilidad visual.

Los marcadores se personalizan segtun la parte del cuerpo utilizada para el disparo,
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asignando formas especificas (circulo, cuadrado, diamante) para facilitar la distincion
visual.

La leyenda incluye tanto los simbolos como el conteo de tiros y goles, integrando
informacion cuantitativa y cualitativa.

En caso de que el jugador no haya realizado ningin disparo durante el partido, la
visualizacién muestra un mensaje explicito indicando esta circunstancia para mantener la
claridad en el anélisis.

6.2. Analisis de Jugadores

Entramos ahora en la segunda gran secciéon de la aplicaciéon, como bien muestra el
esquema de la Figura 6.1, en este caso se trata de una ventana centrada en el analisis
individual de jugadores.

En el futbol actual, el analisis del rendimiento individual se ha vuelto una herramienta
esencial para evaluar a los jugadores de manera objetiva y con mayor profundidad. La
verdad es que ya no basta con mirar solo goles o asistencias; ahora queremos entender
el juego desde muchos angulos, y para eso esta seccidon se propone una metodologia que
combina técnicas estadisticas avanzadas con visualizaciones interactivas como radar plots,
pizza plots, etc. Haciendo posible una evaluacion mucho mas completa del desempeno
futbolistico.

Cabe destacar que esta parte de la aplicaciéon toma como referencia la filosofia visual
de plataformas como DataMB [71]|, que han contribuido a popularizar este tipo de re-
presentaciones graficas. No obstante, las visualizaciones, las métricas seleccionadas y la
metodologia implementada han sido desarrolladas de manera original y adaptadas espe-
cificamente al enfoque de este proyecto.

6.2.1. Top Jugadores

Comenzaremos la primera ventana de navegacion dentro de esta seccion de la aplica-
cion, llamada Top Jugadores, la cual se basa en tablas en las que visualizar jugadores
en base a una estadistica concreta.

Visualizaciéon de los mejores Jugadores

En este apartado se muestran tablas dinamicas con los Top 10 goleadores, Top
10 asistentes y Top 10 porteros segin las estadisticas filtradas. Los usuarios pueden
personalizar la vista seleccionando liga, posicion y rango de edad, lo que permite enfocar
el anélisis en diferentes grupos de jugadores.

Las tablas se actualizan automaticamente segtn los filtros, ordenando a los jugadores
por sus principales métricas ofensivas o defensivas, y mostrando indicadores relevantes
como goles, asistencias, goles esperados (xG), paradas o diferencia de goles esperados
para porteros. Esta presentacion facilita la identificacion réapida de los jugadores més
destacados en cada categoria. Podemos encontrar el selector de filtros en la Figura 6.18
y la tabla de goleadores correspondiente en la Figura 6.19.
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Top 10 Goleadores

JUGADOR
Kylian Mbappe
Mohamed Salah

Robert
Lewandowski

Harry Kane
Mateo Retegui
Alexander Isak
Omar Marmoush
Erling Haaland
Ante Budimir

Serhou Guirassy

Selecciona liga:

Todas v

Filtrar por posicidn:

Todos v

Filtrar por edad

Todos v

Figura 6.18: Filtros aplicables a las tablas.

Fuente: Elaboracion Propia

EQUIPO GOLES XG G-XG XG NO PENAL GOLES SIN PENALTIS GOLES/90
Real Madrid 31 259 5l 18.6 24 0.96
Liverpool 29 252 3.8 18.2 20 0.77
Barcelona 27 270 =0l 24 24 0.91
Bayern Munich 26 20.3 57 13.3 17 0.98
Atalanta 25 18.9 6.1 14.9 21 0.94
Newcastle Utd 23 20.3 27 172 19 0.75
Manchester City 22 14.3 2.7 12.8 20 0.73
Manchester City 22 22 0 18.8 19 0.72
Osasuna 21 18.3 27 12.3 13 0.64
Dortmund 21 22.7 =17 19.6 18 0.73

Figura 6.19: Tabla de Top Goleadores.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

Se utiliza un dataframe base (df_jugadores_filtered) (al que, como se explico en
el capitulo anterior, se le ha aplicado una limpieza y procesado) que contiene los datos
estadisticos y demograficos de los jugadores.

Los filtros aplicados son:

= Liga: se puede filtrar por competiciéon o mostrar todas.

= Posicidn: se traduce la seleccion del usuario a un conjunto de cédigos estandar de
posicion (por ejemplo, “Delantero” mapea a [FW, ST, CF, ...]). Se filtra usando
la primera posicién listada para cada jugador.

» Edad: permite limitar el rango a jugadores menores de 25, 23, 21 o 19 anos.

Para goleadores y asistentes, tras filtrar, se ordena el dataframe por goles (Gls) o
asistencias (Ast) y se seleccionan los primeros 10 jugadores.
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Para porteros, el filtrado fuerza la posicion GK y la ordenaciéon es por PSxG+/- o, si no
esté disponible, por numero de paradas (Saves). Se calcula el porcentaje de paradas si no
existe en los datos.

Las tablas muestran so6lo columnas relevantes para cada tipo de jugador, renombradas
para mejorar su comprension y con valores redondeados para facilitar la lectura.

El diseno es flexible para adaptarse a cambios en las columnas o a la disponibilidad
de datos, garantizando robustez y usabilidad.

Predicciones

Una de las funcionalidades mas emocionantes y reveladoras de la aplicacion es la
capacidad de anticipar lo que podria suceder en la proxima temporada. Porque si, por
muy interesante que resulte analizar lo que ya ocurrio, hay algo especialmente estimulante
en tratar de imaginar lo que esta por venir. ;Quién liderara la tabla de goleadores? ;Qué
jugador se convertird en el mayor asistente 7 A través de modelos de machine learning
explicados en el Capitulo 5 entrenados con datos historicos, se generan predicciones
individuales que, como muestra la Figura 6.20, alimentan dos tablas comparativas: una
centrada en goles y otra en asistencias.

Q Prediccion de Goleadores y Asistentes (Temporada Préxima)

GOLES TEMPORADA GOLES TEMPORADA JUGADOR ASISTENCIAS TEMPORADA = ASISTENCIAS TEMPORADA

JUGADOR 7 £
ACTUAL PROXIMA ACTUAL PROXIMA

Kylian Mt‘aprﬁé 54 55 Mmiamt.d Salah . 14
.Harry Kane . Lamine Yamal

Mohamed Salah " Florian Wirtz

Serhou Guirassy Hruno Farnandes

Erling Haaland Bradley Barcola

Alexander Sarloth Julian Brandt
Alexander Isak Bukayo Saka
Ollie Watkins I Vincenzo Grifo

Ante Budimir Pascal GroR

Lois Openda = Jacob Murphy

Figura 6.20: Tablas de Top Goleadores y Asistentes, temporada 25/26.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref)

Estas tablas no so6lo muestran cifras frias, sino que permiten observar la evolucion
potencial de cada jugador. Al contrastar el rendimiento actual con las proyecciones futuras,
se facilita una lectura més contextualizada, mas ttil y, por qué no, también més humana.
Al fin y al cabo, el futbol es un deporte de historias, trayectorias y expectativas.

Consideraciones técnicas

Para la generacion de estas tablas se parte de los DataFrames top_goleadores_predy
top_asistentes_pred, que contienen tanto las estadisticas reales de la temporada actual
como las predicciones para la siguiente.
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Antes de mostrarlas al usuario, se aplican los siguientes pasos de transformacion:

» Conversion a valores enteros: Las predicciones generadas por el modelo pueden
contener decimales, pero se redondean a enteros para facilitar su lectura y evitar
interpretaciones erroneas.

= Formateo del nombre del jugador: Se presenta una columna combinada que
incluye el nombre en negrita y, justo debajo, el equipo del jugador en color gris
y estilo cursivo. Este pequeno detalle mejora la estética y facilita la identificaciéon
rapida del contexto de cada futbolista.

= Seleccion de columnas clave: Se conservan tnicamente tres columnas: nombre
del jugador (y su equipo), goles o asistencias en la temporada actual, y prediccion
para la proxima. Esta eleccion busca reducir el ruido visual y centrar la atencion en
la comparacion esencial.

= Conversion a tabla HTML con estilo personalizado: El DataFrame se trans-
forma en una tabla HTML con una hoja de estilos propia. Se definen tipografias,
colores de fondo, bordes y espaciado para lograr una visualizacion limpia, uniforme
y agradable.

El resultado final es una tabla clara, con diseno responsivo y orientada a la comparacion
directa. Ademés, su estructura es lo suficientemente flexible como para adaptarse a futuros
cambios de datos o columnas, sin comprometer la funcionalidad. Esta capacidad predictiva
no pretende ser una certeza, sino una herramienta més para el anéalisis y la exploracion,
apoyada en el rigor de los datos y la intuiciéon que siempre acompana al fatbol.

Rankings y exploracién de métricas individuales

En este apartado se construyé un panel que permite visualizar de forma interactiva los
jugadores con mejores valores en distintas métricas especificas (goles, asistencias, pases,
acciones defensivas, estadisticas de portero, etc.), o bien consultar un indice de rendi-
miento agregado; se trata de una version mas completa de los Tops anteriores, pero solo
permitiendo visualizar una estadistica.

No se trata solo de calcular un indice tnico, sino de habilitar la exploraciéon de rankings
segtn la métrica seleccionada, ofreciendo asi una herramienta flexible para comparar ren-
dimiento en diferentes aspectos del juego. Ademas, se anadio6 la posibilidad de ajustar el
niamero de jugadores mostrados (por ejemplo, top 5, top 15, top 50), asi como filtrar por
posicién, liga o edad méaxima. Permitiendo de esta forma poder encontrar a los jugadores
mas determinantes en cada métrica, como bien se muestra en la Figura 6.21.

Con esto darfamos por finalizada la ventana Top Jugadores .
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Seleccionar Métrica:

[ndice de Rendimiento /i

JUGADOR
Ousmane Dembélé
Michael Olise
Mohamed Salah
Raphinha
Florian Wirtz
Bradley Barcola
Yehvann Diouf
Leroy Sané
Yahia Fofana

Pedri

Numero de jugadores a mostrar

10

EQUIPO

Paris 5-G

Bayern Munich

Liverpool
Barcelona
Leverkusen
Paris 5S-G
Reims
Bayern Munich
Angers

Barcelona

POSICION

FW

FW

FW

FW

MF

FW

GK

FW

GK

MF

EDAD

27

22

32

27

24

21

24

28

28

[NDICE DE RENDIMIENTO

94.97

94.91

93.49

90.17

89.15

89.14

88.6

Figura 6.21: Rankings en base al Indice de Rendimiento.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

Para construir los rankings se partié del dataframe filtrado segtun la posicién, la liga
y el rango de edad seleccionados. Posteriormente, se ordend el dataframe por la métrica
elegida y se mostraron los primeros N jugadores, segtin la cantidad definida en la interfaz.

En métricas de tipo porcentual, se incorpor6 un filtro adicional para garantizar un
minimo de intentos o acciones (por ejemplo, al menos 10 entradas para el porcentaje
de entradas ganadas, o 10 tiros a puerta enfrentados para el porcentaje de paradas en
porteros), evitando asi rankings distorsionados por muestras demasiado pequenas.

6.2.2. Gréaficos

Ahora accedemos a la segunda ventana de navegacion dentro de esta secciéon de la apli-
cacion. En este apartado, tal como sugiere su nombre, se presentan tres graficos distintos
que nos permiten evaluar, visualizar y analizar el rendimiento de diferentes jugadores de
forma dindamica e intuitiva.

Cada grafico ofrece una perspectiva complementaria, pensada para facilitar la inter-
pretacion de los datos. Ademés, al ser completamente interactivos, invitan al usuario a
explorar con mayor profundidad, comparando rendimientos y descubriendo detalles que
podrian pasar desapercibidos en un analisis méas tradicional.

Radar

Tabla comparativa de estadisticas

Junto al grafico radar, se presenta una tabla con las estadisticas utilizadas, mostrando
tanto el valor bruto como el percentil alcanzado por cada jugador. Esta tabla permite un
analisis numérico detallado complementario al grafico.

Incluye ademés informacion contextual como el equipo, edad y minutos jugados. Cada
columna representa a un jugador y cada fila a una estadistica, permitiendo comparaciones
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directas y ordenadas.

Como podemos ver en la Figura 6.22 los percentiles aparecen entre paréntesis junto
al valor correspondiente para una lectura rapida. La cabecera de cada jugador utiliza el
mismo color asignado en el radar.

" JOSHUA LUKA
ESTADISTICA KIMMICH MODRIG
. Bayern Real
Equipo Barcelona MUFRTGh Madrid
Edad 21 29 38
34.30
% Duelos Ganados (14) 60.00 (86) 43.80 (41)
Acciones 272 (60) | 2.28 (43) 2.86 (63)
Defensivas/90' ' ' '
Conducciones
Progresivasian 2.88 (79) 1.61 (48) 3.05 (82)
Pases Progresivos/90' 11.25 (99) 11.46 (100) 10.25 (99)
Pases Clave/90' 2.19 (92) 2.63 (97) 3.25 (99)
xAG (Asistencias)/90’ 0.23 (87) 0.23 (88) 0.34 (98)
Regates Exitosos/90' 1.25(73) 0.38 (16) 0.69 (42)
87.45
% Pases Completos (86) 89.51 (94) 87.56 (87)
75.12
Pases Completos/90’ (98) 103.45 (100) 84.93 (99)
Minutos 2879 2847 1827

Figura 6.22: Tabla de estadisticas comparativas entre Pedri, Kimmich y Modric.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

La tabla se genera como un componente HTML personalizado, usando funciones de
shiny y estilos CSS para lograr una presentacion limpia.

Los datos se extraen del mismo conjunto de entrada que alimenta el grafico radar, y se
ordenan de manera consistente. Se emplean funciones auxiliares para redondear, colorear
cabeceras y formatear los valores con percentiles.

Grafico radar por jugador

Para representar de forma comparativa el perfil técnico de uno o varios jugadores, se ha
implementado un gréfico tipo radar que visualiza distintas estadisticas normalizadas segin
percentiles por posicion. Este grafico permite detectar fortalezas y debilidades relativas
de cada jugador frente al resto de la base de datos en su misma posicion.

Cada eje del radar corresponde a una métrica especifica (como pases progresivos,
duelos defensivos o tiros por 90 minutos), y su escala se define en funcion de valores
minimo y méximo esperados para la posicion seleccionada. Los valores se representan
como percentiles para garantizar comparabilidad.
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Como podemos apreciar en la Figura 6.23, el grafico permite superponer hasta tres
jugadores simultaneamente, diferenciandolos por color. Se trazan poligonos rellenos y
seleccionados.

lineas exteriores, facilitando la visualizacion de similitudes o contrastes entre los perfiles

% Duelos
Ganados

X
]
a
=
o
v,
<
[

\DaNpUo2

06/
52u0!

Modric (Rojo).

Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Figura 6.23: Grafico de radar comparativo de Pedri (Verde), Kimmich (Naranja) y
Consideraciones técnicas

El gréfico se genera con la clase Radar de la biblioteca mplsoccer, utilizando parame-
tros personalizados por posicién, incluyendo:

» Columnas y etiquetas especificas por posicion (GK, DF, MF, FW).
= Rangos de valores maximos y minimos ajustados al percentil 0 y 100.
» Indicadores de si un valor méas bajo es mejor (lower_is_better).

Los percentiles utilizados fueron calculados durante la etapa de limpieza y preproce-
samiento de los datos.

Cuando no hay jugadores seleccionados, se muestra un mensaje neutral solicitando la
seleccion de al menos uno.
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Jugadores similares

Para identificar futbolistas con perfiles estadisticos similares al jugador seleccionado,
se ha implementado una herramienta basada en la similitud del coseno.

Se normalizan las estadisticas numéricas (excluyendo edad, minutos, percentiles y
datos categoricos) mediante un escalado robusto, y se calcula la similitud respecto al
primer jugador seleccionado. El resultado muestra los cinco jugadores mas parecidos,
ordenados por porcentaje de similitud.

Como se aprecia en la Figura 6.2/, esta funcionalidad permite descubrir alternativas
comparables o talentos con caracteristicas cercanas al perfil de interés, util para anélisis
de scouting o comparativas de rendimiento.

PLAYER SQUAD POS AGE SIMILITUD
MNicold Barella Inter MF 27 91.2
Bruno Guimardes  Newcastle Utd MF 26 90.9
Ederson Atalanta MF 25 87.9
Rodrigo De Paul Atlético Madrid MF 30 87.4
Angelo Stiller Stuttgart MF 23 86.9

Figura 6.24: Jugadores similares a Pedri.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

Se utiliza la clase RobustScaler de sklearn.preprocessing para estandarizar los
datos, minimizando el efecto de valores extremos.

La similitud se calcula con la funcién cosine_similarity de sklearn.metrics.pairwise,
comparando vectores de caracteristicas entre jugadores.

Los resultados se visualizan en una tabla simple que incluye nombre, equipo, edad,
posicion y el porcentaje de similitud con el jugador seleccionado.

Se eliminan previamente columnas categoricas, identificadores, variables redundantes
y cualquier columna con valores nulos o no numéricos.

Pizza Plot
Grafico pizza por jugador

Para representar de forma visual e intuitiva el perfil de un tnico jugador, se ha imple-
mentado un grafico tipo pizza plot, basado en la clase PyPizza de la biblioteca mplsoccer.
Este tipo de visualizacion permite destacar los puntos fuertes y débiles del jugador selec-
cionado mediante la representacion radial de miltiples métricas, normalizadas en forma
de percentiles frente a otros jugadores de su misma posicion.

A diferencia del grafico radar, que permite comparar varios jugadores, el grafico pizza
esté disenado para enfocar la atenciéon en un tnico perfil, utilizando colores tematicos por
categoria (ataque, posesion, defensa) y etiquetas claras en cada segmento. El resultado es
una visualizacion atractiva, informativa y de facil interpretacion.
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Cada métrica se representa como un segmento del grafico, con un valor entre 0 y 100
que indica el percentil del jugador respecto al resto de futbolistas en su posiciéon. Cuanto
mayor sea el relleno de un segmento, mejor es el rendimiento relativo en esa métrica.

Como se aprecia en la Figura 6.25,el grafico que se muestra en incluye también el nom-
bre del jugador, su equipo y temporada, ademas de una leyenda que indica qué métricas
han sido invertidas para mantener la logica visual.

Acciones Defensivas/90°

Pedri (Barcelona) o o, )
Percentile Rank vs Top-Five League Players o Peiopg, Categories;
Temporada 2024-25 I Defensa
Posesion

B Ataque

06/9V%

Data: StatsBomb and FBref
Inspired by @Worville, @Footballslices, @somazerofc, @Soumyajl15209314 & MPLSoccer

o
Pases vas!®
Comp, progré’
<t05/90: guecion
ondu

Figura 6.25: Grafico de Pizza de Pedri.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

El gréfico se genera dindmicamente segun la posicion del jugador (GK, DF, MF, FW),
utilizando configuraciones predefinidas que incluyen:

= Columnas y etiquetas especificas para cada posicion, definidas en un diccionario

externo.

s Calculo de percentiles sobre jugadores de la misma posicion, filtrando casos con

datos nulos.

» Inversion de métricas donde un valor menor implica mejor rendimiento (por ejemplo,

goles encajados por 90 minutos).
Visualmente, se utilizan esquemas de color diferenciados:

» Para jugadores de campo: azul (defensa), naranja (posesion) y rojo (ataque).

= Para porteros: una tnica tonalidad tematica para las métricas propias del puesto.

Los datos empleados provienen de las base de datos deF'Bref. La implementacion del
grafico pizza esta inspirada en el trabajo de @Worville, @FootballSlices, @somazerofc,

@Soumyaj15209314 y la biblioteca mplsoccer para Python.
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Tabla de fortalezas y debilidades

De forma complementaria al grafico, se genera una tabla resumen que destaca las cinco
estadisticas en las que el jugador presenta un mejor rendimiento relativo (mayor percentil),
y las cinco en las que se sitta en el nivel mas bajo frente a sus pares de posicion.

Este analisis permite sintetizar los aspectos en los que el jugador sobresale y aquellos
donde podria mejorar, ofreciendo un perfil claro y enfocado desde el punto de vista del
rendimiento estadistico.

Cada fila incluye el nombre de la métrica y el percentil alcanzado, ordenado de mayor
a menor (en fortalezas) o de menor a mayor (en debilidades), como podemos apreciar en
la Figura 6.26. Las métricas invertidas se tratan correctamente para que el analisis sea
coherente en todos los casos.

PUNTOS FUERTES

* Recuperaciones: 254 (top 1 de 487)

* Pases en jugada: 148 (top 1 de 487)

* Recuperaciones por 90 minutos: 7.94 (top 1 de 487)
* Pases progresivos: 360 (top 2 de 487)

* Conducciones totales: 2012 (top 2 de 487)

A PUNTOS DEBILES

Diferencia Asistencias - xAG: -2 (top 470 de 487)
Porcentaje de entradas ganadas (%): 34 (top 429 de 487)

* Despejes por 90 minutos: 0.66 (top 414 de 487)

Tiros por 90 minutos: 0.78 (top 370 de 487)

» Goles esperados (xG) por 90 minutos: 0.07 (top 315 de 487)

Figura 6.26: Puntos fuertes y débiles de Pedri.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

La logica de calculo sigue los siguientes pasos:

= Filtrado del conjunto de datos para incluir inicamente jugadores de la misma posi-
cion.

» Eliminacion de columnas no numeéricas o irrelevantes (por ejemplo, edad, equipo,
minutos, identificadores).

» Célculo del ranking para cada métrica, ajustando el orden cuando lower_is_better
es verdadero.

= Seleccidon de las cinco mejores y cinco peores métricas para el jugador, mostrando
el nombre de la estadistica y su percentil.

La tabla resultante se presenta junto al gréafico, destacando visualmente los nombres
de las métricas y utilizando colores consistentes con el grafico principal. Se anade una
aclaracion en caso de que alguna de las métricas haya sido invertida, para asegurar una
correcta interpretacion por parte del usuario.
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Scatterplot

Grafico de dispersion (scatterplot)

Para facilitar la exploracién y comparacion simultanea de dos métricas estadisticas
de los jugadores, se ha implementado un grafico de dispersion interactivo que permite
visualizar correlaciones y distribuciones dentro del conjunto de datos.

Este scatterplot cuenta con multiples filtros para refinar la seleccion de jugadores:

» Posicion: Permite filtrar jugadores segin su rol en el campo (portero, defensa,
centrocampista, delantero).

» Liga o competicion: Seleccion de una o varias ligas para analizar jugadores de
determinados campeonatos.

» Edad: Restriccion por rangos etarios (por ejemplo, menores de 25, 23, 21 anos,
etc.).

Ademas, se puede seleccionar qué dos estadisticas representar en los ejes X e Y, y optar
por mostrar los nombres de los jugadores directamente en el grafico para identificar puntos
relevantes. También se incorpora la opcion de destacar hasta 20 jugadores concretos con
colores personalizados y marcadores mas grandes para una mejor visualizacion.

El tamano de cada punto estd ponderado segin los minutos jugados, de modo que
los jugadores con mayor participacion aparecen con un marcador més visible, aportando
contexto adicional a la interpretacion.

Opcionalmente, el grafico puede mostrar las lineas de mediana en ambos ejes, facili-
tando la referencia respecto a la distribuciéon general de los datos.

Si observamos la Figura 6.27, podemos ver que esta herramienta interactiva permite
un andlisis profundo y flexible del rendimiento de los futbolistas en funcién de distintas
métricas y filtros, mejorando la comprension y la toma de decisiones basadas en datos.

Posicién Eje X Eje Y Competicién Filtro de edad

Centrocampistas v Goles por 90 minut v Asistencias por 90 v Todas v Todos v

Selecciona jugadores
(1-20):

7
A
S

Florian Wirtz

Pedri x

Cole Palmer x 041

Ferm&o’pez

Fermin Lépez x

Florian Wirtz x

o
w

Jude B*\gham

Isco x

Dani Olmo x
Cole Palmer Dani Olmo
Oihan Sancet x

o
N

Jamal Musiala x

Jude Bellingham x

Asistencias por 90 minutos

Jamal Musiala
LIMPIAR SELECCION : Q
Omaaancet

| | Mostrar todos los

o
i

nombres 0.0 1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Mostrar lineas de Goles por 90 minutos

mediana

Figura 6.27: Scatter-Plot, eje x (Goles por 90 minutos) y eje y (Asistencias por 90
minutos), de algunos jugadores.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)
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Consideraciones técnicas
La logica de filtrado se implementa mediante funciones reactivas que:

= Aplican los filtros de posicién, liga y edad sobre el conjunto de datos completo.

s Actualizan dindmicamente las opciones de jugadores disponibles para resaltar en
funcion de los filtros aplicados, de manera que un jugador que juegue en la Premier
League no estaré disponible si se aplica un filtro de LaLiga.

= Normalizan el tamano de los marcadores en funcién de los minutos jugados para
reflejar la participacion relativa.

= Generan el grafico usando Matplotlib, controlando colores, transparencia, y etiquetas
para facilitar la interpretacion visual.

Con esto concluimos la segunda ventana de navegaciéon y ahora nos enfocamos en la
altima dentro de esta seccién, el Buscador.

6.2.3. Buscador

Buscador avanzado por perfil estadistico

Esta ventana presenta una herramienta inversa al Radar o Pizza Plot. En lugar de
partir de un jugador para ver sus estadisticas, se definen las caracteristicas deseadas para
encontrar a los jugadores que mejor encajan en ese perfil.

Este buscador facilita la deteccion de talento y la selecciéon basada en métricas espe-
cificas, permitiendo explorar la base de datos segtn los atributos estadisticos buscados.

El buscador permite filtrar por:

» Posicion: Seleccion del rol principal en el campo (portero, defensa, centrocampista,
delantero).

» Liga o competiciéon: Filtro para acotar el conjunto de jugadores a una o varias
ligas especificas.

» Edad: Restriccion por rangos de edad predefinidos (por ejemplo, menores de 25,
23, 21 anos, etc.).

= Métricas estadisticas: Seleccion flexible de métricas clave por posicion y, de for-
ma destacada, la posibilidad de anadir métricas adicionales que no se incluyen en
los perfiles estandar. Esto permite al usuario personalizar y afinar su bisqueda, ex-
plorando perfiles muy especificos o poco comunes.

Mediante sliders que ajustan los percentiles minimos requeridos en cada métrica, el
usuario puede definir umbrales claros que filtran jugadores que superen esos valores en
las estadisticas seleccionadas, facilitando la identificacion de talentos con caracteristicas
particulares.

Si nos fijamos en los resultados que se muestran en la Figura 6.28, la tabla dinamica
que incluye datos béasicos y los valores de las métricas con su correspondiente percentil,
facilitando la interpretacion del rendimiento relativo de cada jugador.
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@ Posicién PORCENTAJE ENW:“DAS CONDUCCIONES PASES PASES isslpsg;:g‘:: REGATES ~ PORCENTAJE PASES
DE PROGRESIVAS  PROGRESIVOS CLAVE EXITOSOS DE COMPLETADOS
INTERCEPCIONES (XAG)
MF v JUGADOR ENTRADAS oh POR POR POR Eon POR PASES POR
GANADAS & 20 90 90 5 90 COMPLETADOS 20
(%) MINUTOS MINUTOS MINUTOS MINUTOS (%) MINUTOS
MINUTOS MINUTOS

% Duelos Ganados

Cole Pall
[0 ] 100 Wil 44.40 (43 1271 3.38 (75) 6.03 (85 2.45 (95 0.31 (94 1.44 (6 77.03 (39 32.11 (46
Pedri 3 }
T L L o o 34.30 (14 272 2.88 (79) 11.25 (9 2.19 (92 0.23 (87 1257 87.45 (86 75.12
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0 100
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Figura 6.28: Buscador para jugadores que jueguen como centrocampistas.
Fuente: Elaboracion Propia (Datos: Fbref/ Kaggle)

Consideraciones técnicas

El buscador se implementa con las siguientes caracteristicas técnicas:

= Se aplican filtros de posicion, liga, edad y métricas seleccionadas sobre una copia
del dataset original para preservar la integridad de los datos.

= Se calcula el percentil de cada métrica si no esta precalculado, asegurando compa-
raciones homogéneas.

= Se aplican minimos de intentos para métricas porcentuales para garantizar la fiabi-

lidad de los datos.

» La interfaz genera controles dinamicos (sliders) para ajustar los percentiles minimos
requeridos en cada estadistica, incluyendo las métricas adicionales seleccionadas por
el usuario, brindando gran flexibilidad y personalizacion.

= Los resultados se ordenan por minutos jugados para priorizar jugadores con mayor
participacion y relevancia.

= Se gestionan casos sin resultados mostrando mensajes claros para el usuario.

» La actualizacion y renderizado son reactivos, proporcionando una experiencia inter-
activa y en tiempo real.

Con esta funcionalidad finaliza la secciéon dedicada a la exploracion avanzada y bus-
queda de perfiles dentro del conjunto de datos de jugadores, destacando la posibilidad
de adaptar la bisqueda a necesidades muy especificas mediante la inclusion de métricas
adicionales.



Pagina 102 Capitulo 6

6.3. Vision por Computadora

Nos adentramos en la tltima de las 3 secciones descritas en la Figura 6.1, en este caso,
se centra en la vision por computadora.

Esta seccion de la aplicacion permite al usuario visualizar fragmentos de video de
partidos de fatbol a los que se les han aplicado técnicas avanzadas de vision artificial.

Al ingresar al panel, se muestra un titulo y un breve mensaje introductorio que da con-
texto al moédulo. A continuacién, aparece un selector desplegable que permite elegir entre
distintos videos procesados previamente (por ejemplo: “Partido 17, “Partido 27, “Partido
37). En un futuro, lo ideal seria que el usuario pudiese subir el video a la plataforma y
este fuese procesado por el sistema. Este selector esta disenado para ser simple e intuitivo,
facilitando la navegacion entre diferentes partidos disponibles.

El diseno de esta ventana se organiza en dos partes:

= A la izquierda: se encuentra el componente de reproducciéon del video selecciona-
do. Este reproductor muestra directamente los videos a los que se les ha aplicado
un procesamiento de vision por computadora, incluyendo deteccion de jugadores,
estimacion de poses clave, seguimiento de movimientos y anotaciones visuales su-
perpuestas.

= A la derecha: se presenta una explicacion detallada de las funcionalidades del
modulo, junto con una lista de las fases principales del procesamiento visual aplicado.
Estas fases incluyen: deteccion de jugadores y balén en cada fotograma, estimacion
de posturas, seguimiento multiobjeto con asignacion de ID, analisis de posesion y
trayectorias, y visualizacion enriquecida del resultado.

Esta ventana, la cual podemos apreciar en la Figura 6.29, no solo ofrece una herra-
mienta visual poderosa, sino que también busca acercar al usuario a las posibilidades que
ofrece la inteligencia artificial aplicada al anélisis de partidos, abriendo nuevas formas de
interpretar el juego desde una perspectiva técnica y dindmica.

Selecciona un video:

Partido 1 o

(QUE HACE ESTE MODULO?

Este médulo permite visualizar técnicas avanzadas de visién artificial para detectar

jugadores y balén, seguir su movimiento a lo largo del campo y analizar aspectos clave del
juego como la posesioén, la velocidad o la postura.

El sistema usado combina modelos de deteccién de objetos, estimacién de poses clave y
algoritmos de seguimiento multiobjeto. Todo el procesamiento se realiza en Google Colab
con soporte de GPU, y modelos de inferencia optimizados de Roboflow y HuggingFace

FASES DEL PROCESAMIENTO:
o @ Deteccién de jugadores y balén en cada fotograma
. Q Estimacién de poses clave para analizar posturas.
« ® Seguimiento continuo con asignacién de ID Gnicos.

. m Anadlisis de posesidn, trayectorias y velocidades.

. @ Visualizacién de resultados en video procesado

Este enfoque permite representar el juego desde una nueva dimensién, facilitando el
anélisis téctico vy fisico de cada jugador en tiempo real

Figura 6.29: Visualizacion de la pestana de Computer Vision.
Fuente: Elaboracion Propia
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6.4. Conclusion

Y con esta seccion damos por concluida la presentacion detallada de la aplicaciéon
desarrollada. Un proyecto que, a lo largo de sus tres grandes apartados, ha perseguido
un objetivo claro y ambicioso: acercar el poder del Big Data y la inteligencia artificial al
mundo del fatbol de manera accesible, visual y funcional.

Lejos de ser una herramienta més, esta aplicaciéon representa una ventana hacia el
futuro del analisis deportivo, donde la combinacién de datos masivos, modelos predictivos
y visualizaciones intuitivas permite no solo entender mejor el rendimiento de los jugado-
res, sino también descubrir nuevas narrativas que enriquecen la experiencia de cualquier
aficionado o analista.

En conjunto, este proyecto es una pequena muestra de lo que la tecnologia puede ofrecer
cuando se alinea con la pasion por el deporte rey. Porque detras de cada estadistica hay
una historia esperando ser contada, y detrds de cada jugada, una oportunidad para ver
el juego desde una perspectiva diferente, méas profunda y, sin duda, més fascinante.

Asi, la aplicacion no solo invita a explorar datos, sino a conectar con el fatbol desde
una dimension donde la ciencia y la emocion se entrelazan, abriendo camino a un anélisis
inteligente que, a su vez, alimenta el amor por este deporte universal.
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Conclusiones y proyeccion futura.

7.1. Conclusiones

Este trabajo ha tenido como objetivo principal el desarrollo de una prueba de concepto
de una plataforma interactiva para el analisis de datos en el fatbol, combinando técnicas
de analisis estadistico avanzado con herramientas de visién por computadora. A lo largo
del proyecto, se han definido una serie de objetivos especificos que, en su mayoria, han
sido alcanzados satisfactoriamente. A continuacion, se repasan brevemente, junto a su
grado de cumplimiento:

1. Disenar un cuadro de mando interactivo con Shiny for Python: Este obje-
tivo se ha cumplido plenamente. Se ha desarrollado una interfaz funcional, visual y
dindmica que permite explorar datos filtrando por jugador, equipo o métrica, con
graficos interactivos y comparaciones personalizadas.

2. Reunir y armonizar datos provenientes de fuentes abiertas distintas: Este
objetivo también se ha alcanzado con éxito. Se han combinado datos de eventos
(StatsBomb) con estadisticas individuales (FBref, Kaggle), lo que ha exigido tareas
complejas de limpieza, normalizacién y transformacion para asegurar su compatibi-
lidad y utilidad conjunta.

3. Desarrollar modelos de prediccion de goles y asistencias: Se ha cumplido
este objetivo mediante la implementaciéon de modelos de aprendizaje automatico,
como XGBoost o Random Forest, capaces de predecir el rendimiento futuro de los
jugadores en funciéon de su historial. Los resultados han mostrado una precision
aceptable, sobre todo a la hora de detectar tendencias.

4. Incorporar visiéon por computadora para enriquecer el andlisis en video:
Aunque se trata de un objetivo mas exploratorio, se ha logrado una implementacion
béasica utilizando modelos preentrenados (YOLOvS8) y videos etiquetados. Se ha
conseguido detectar y seguir jugadores en secuencias reales, lo que abre la puerta a
futuras mejoras en tracking, posicionamiento y generaciéon automatica de métricas
visuales.

5. Crear una interfaz para analizar competiciones oficiales de forma inter-
activa: Este objetivo se ha completado. La aplicaciéon permite cargar y explorar
partidos de competiciones como la Eurocopa 2024, visualizar eventos en el campo y
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comparar el rendimiento de distintas selecciones, lo cual aporta un valor importante
en contextos competitivos reales.

6. Disenar visualizaciones personalizadas segiin la posiciéon del jugador: Ob-
jetivo conseguido. Se han implementado tanto radar plots como pizza charts adapta-
dos a diferentes posiciones (portero, defensa, centrocampista, delantero), mostrando
percentiles y rankings en funciéon de métricas relevantes segun el rol.

7. Crear un buscador por perfil de jugador: Este objetivo también se ha cumplido
satisfactoriamente. Se ha desarrollado un filtro interactivo que permite identificar
jugadores segun criterios definidos, facilitando procesos de scouting o comparacion
por perfiles de rendimiento.

En conclusion, los resultados del proyecto no solo cumplen los objetivos planteados,
sino que también evidencian el potencial del anélisis de datos y la inteligencia artificial
como herramientas de apoyo en el ambito futbolistico. Més alla del componente académico,
se ha construido una base funcional que podria ser 1til en entornos reales para cuerpos
técnicos, analistas o aficionados con perfil técnico. El camino recorrido demuestra que es
posible acercar el fatbol a un anélisis mas profundo, riguroso y visualmente accesible.

Este trabajo, por tanto, representa un primer paso hacia soluciones mas avanzadas,
en las que el dato y la imagen conviven para ofrecer una nueva mirada sobre el juego. Las
lineas futuras podrian incluir la mejora de los modelos predictivos, una mayor automati-
zacion del analisis visual y la integracién de datos de tracking mas precisos.

7.2. Trabajo futuro

Este proyecto ha sido solo el primer paso de un camino mucho mas amplio. Y, la
verdad, es que mientras lo desarrollaba, no dejaban de surgir ideas y posibilidades que me
gustaria explorar en el futuro.

Una de las primeras ampliaciones que tengo en mente es extender el analisis de compe-
ticiones. Hasta ahora, el foco ha estado en la Eurocopa 2024 gracias a los datos detallados
que ofrece StatsBomb. Sin embargo, el fitbol no se detiene ahi. Serfa muy valioso incluir
més torneos para poder comparar estilos de juego, niveles de intensidad o rendimiento
colectivo bajo distintos contextos. Al final, el futbol se vive de muchas formas y cuantas
més capas podamos analizar, mejor entenderemos el juego.

Algo parecido ocurre con los jugadores. Actualmente, el analisis se centra en futbolistas
de las cinco grandes ligas europeas y solo de la temporada actual. Pero, ;y si ampliamos
la base de datos? Integrar datos de mas temporadas permitiria estudiar la evolucion de
los jugadores, detectar trayectorias ascendentes (o declives sutiles) y construir modelos
predictivos mas solidos. Ademas, incluir ligas menos mediaticas, como la Eredivisie, las
ligas de Sudamérica, o incluso segundas divisiones no solo enriqueceria el analisis, sino
que abrirfa la puerta a descubrir talentos ocultos o entender como varian ciertos patrones
segln el contexto competitivo.
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Por tdltimo, uno de los desafios més emocionantes y ambiciosos es llevar el analisis por
vision artificial a otro nivel. Pensé en crear una plataforma accesible y funcional donde
cualquier usuario pueda subir un video de un partido o jugada, y obtener resultados
automaticamente en el mismo entorno sin necesidad de conocimientos técnicos. Es un
objetivo muy complejo, si, pero perfectamente posible si se integran herramientas de
vision por computadora, interfaces amigables y un poco de ingenio.

En resumen, lo que hoy es una base solida podria convertirse, con tiempo y dedica-
cion, en una herramienta mucho mas completa, versatil y abierta. Porque el futbol sigue
evolucionando, y nosotros también tenemos que estar preparados para ir siempre un paso
mas alla.
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Anexos

Anexo I — Estructura de los datos de eventos de Stats-
Bomb

Una de las caracteristicas mas potentes y desafiantes del dataset de StatsBomb es su
complejidad estructural. Lejos de ofrecer una tinica tabla plana con todos los eventos, la
informacion de cada partido se distribuye en distintos bloques de datos que se complemen-
tan entre si. Esto permite representar la riqueza del juego con mucho més detalle, aunque
también requiere cierta comprension técnica para poder manejarlos correctamente.

A continuacion, se describen las cuatro tablas principales que conforman los datos de
eventos obtenidos mediante la API statsbombpy para cada partido.

La tabla de eventos principal df

Esta es la tabla base donde se registra, evento a evento, lo que sucede durante un
partido: pases, tiros, faltas, recuperaciones, sustituciones, etc. Cada fila representa una
accion concreta. Esta tabla contiene, entre otras, las siguientes variables destacadas:

id, index: identificadores tinicos del evento.
= period, minute, second, timestamp: momento exacto en el que ocurre la accion.
= team name, player name, position name: protagonistas del evento.

» type name, sub_type name: tipo y subtipo de accion (por ejemplo, “Pass” o
“Shot”).

* X, Yy, end x, end y: coordenadas de inicio y fin del evento en el campo.

» pass recipient name, pass length, pass height name: detalles sobre el
pase, si es el caso.

» shot statsbomb xg, shot first time, shot one on one: informacion es-
pecifica para tiros.

= goalkeeper position name: posicion del portero en eventos defensivos.
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= under pressure, counterpress, aerial won, foul won penalty, etc.: indi-
cadores adicionales que enriquecen cada accion.

Esta tabla es la columna vertebral del anéalisis: desde ella se cruzan datos con los otros
bloques y se extraen la mayoria de las estadisticas del partido.

Eventos relacionados df _related

Esta tabla actiia como un mapa de relaciones entre eventos. Por ejemplo, permite
conectar un pase con el disparo que genera o una recuperacién con la accién anterior.
Incluye variables como:

= id, index: evento original.
» id related, index related: evento relacionado.
» type name, type name related: tipos de eventos que se relacionan (por ejem-

plo, un pase y un disparo).

Gracias a esta tabla es posible reconstruir secuencias encadenadas de juego y analizar,
por ejemplo, qué jugadas generaron una ocasion clara o como se encadenaron errores
defensivos antes de un gol.

Fotograma congelado df_freeze

Este bloque es particularmente ttil para analisis tacticos, ya que ofrece un “congelado”
del campo en el instante exacto de un disparo. Se puede ver déonde estaban posicionados
todos los jugadores en ese momento. Las variables principales son:

» player name, position name: nombre y posicion del jugador representado.
= X, y: coordenadas del jugador en el campo en el instante del disparo.

= teammate: indica si el jugador era companero del que dispard o no.

Este tipo de informaciéon permite hacer analisis espaciales muy valiosos, como detectar
si un delantero estaba rodeado de defensas o si un portero tenia vision clara del balén.

Esquemas y formaciones df _tactics

Por tdltimo, la tabla de tactica registra como estaba organizada la alineacién del equipo
en el momento en que se produce un cambio tactico o se inicia el partido. Algunas de sus
variables clave son:

» player name, position name: jugadores titulares y su rol inicial.

» jersey number: nimero de camiseta del jugador.
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» event tactics id: identificador del evento tactico.

Esta tabla se cruza generalmente con la informacion del equipo y el tipo de formacion
para estudiar patrones colectivos, como cambios de esquema o sustituciones estratégicas.

En conjunto, estas tablas forman una estructura robusta que permite analizar el
juego desde multiples perspectivas: técnica, tactica, espacial y temporal. Aunque puede
parecer abrumadora al principio, una vez comprendida, se convierte en una herramienta
poderosa para explorar el fitbol con una profundidad que rara vez se alcanza solo con los
0jO0s.
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Anexo II. Descripciéon de variables y procesado del da-
taset FBref

El conjunto de datos de Kaggle/Fbref cuenta con 267 columnas y 2793 observaciones.
Este anexo recoge todas las variables extraidas del conjunto de datos de FBref. Se han
agrupado teméticamente para facilitar su interpretacion. Las variables repetidas entre
secciones (por ejemplo, goles o asistencias) no se han eliminado para reflejar fielmente la
estructura original del dataset antes de la limpieza y filtrado. Ademas, incluye un desglose
de qué variables se eligieron y qué nuevas variables se crearon para el dataset final.

1. Variables Generales (Overview)

= Rk: Namero de ranking en la tabla.

= Player: Nombre del jugador.

» Nation: Nacionalidad del jugador (codigo de 3 letras).
» Pos: Posicion principal (ej. DF, MF, FW).

= Squad: Club actual del jugador.

» Comp: Competicion en la que participa (ej. Premier League).
= Age: Edad expresada en anos y dias.

= Born: Ao de nacimiento.

= MP: Partidos jugados.

» Starts: Partidos como titular.

= Min: Minutos jugados.

» 90s: Minutos jugados dividido entre 90 (equivalente a partidos completos).
= Gls: Goles anotados.

= Ast: Asistencias.

s G+ A: Goles més asistencias.

= G-PK: Goles sin contar penaltis.

= PK: Penaltis convertidos.

» PKatt: Penaltis intentados.

= CrdY: Tarjetas amarillas.

s CrdR: Tarjetas rojas.

» xG: Goles esperados (Expected Goals).

= npxG: Expected Goals sin contar penaltis.
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xAG: Asistencias esperadas.
npxG+xAG: Suma de npxG y xAG.
PrgC: Conducciones progresivas.
PrgP: Pases progresivos.

PrgR: Pases progresivos recibidos.

G+A-PK: Goles mas asistencias sin penaltis.

xG+xAG: Expected Goals + Expected Assisted Goals.

2. Estadisticas de Tiro (Shooting)

Sh: Tiros totales.

SoT: Tiros a puerta.

SoT %: Porcentaje de tiros a puerta.
Sh/90: Tiros por cada 90 minutos.
SoT /90: Tiros a puerta por cada 90 minutos.
G /Sh: Goles por tiro.

G /SoT: Goles por tiro a puerta.
Dist: Distancia promedio de los tiros.
FK: Tiros de falta directa.

npxG /Sh: xG sin penaltis por tiro.
G-xG: Diferencia entre goles y xG.

np:G-xG: Diferencia entre goles y npxG.

Gls stats shooting, PK stats shooting, PKatt stats shooting,
xG _stats shooting, npxG stats shooting, 90s stats shooting:

Copias redundantes de métricas ya listadas en Quverview

3. Estadisticas de Pase (Passing)

(Generales

Cmp: Pases completados.
Att: Pases intentados.
Cmp %: Porcentaje de precision.

TotDist: Distancia total de pases.
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= PrgDist: Distancia progresiva.

= xA: Expected Assists.

= A-xAG: Diferencia entre asistencias reales y esperadas.
= KP: Pases clave.

= 1/3: Pases al tercio final.

= PPA: Pases al érea.

= CrsPA: Centros al area.

» Ast stats passing, xAG stats passing, PrgP stats passing: Variables
duplicadas.

Tipos de Pase

= Live: Pases en juego.

= Dead: Pases de balon parado.
= FK: Faltas.

= TB: Pases filtrados.

= Sw: Cambios de orientacion.
= Crs: Centros.

= TI: Saques de banda.

» CK: Saques de esquina.

= Off: Pases en fuera de juego.
= Blocks: Pases bloqueados.

» Cmp_ stats passing types, Att stats passing types, FK stats passing types:
Repetidos de otras secciones.

4. Creacion de Juego (SCA/GCA)

= SCA: Acciones que generan tiros.

= SCA90: SCA por 90 minutos.

s GCA: Acciones que generan goles.

= GCA90: GCA por 90 minutos.

» PassLive, PassDead, TO: Origen de las acciones (pases, pérdidas).
= Sh: Tiros que generan otra accion.

s Fld: Faltas recibidas que generan tiros.

= Def: Recuperaciones que generan tiros.
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5.

Defensa

s Tkl: Entradas realizadas.

= TkIW: Entradas ganadas.

» Def/Mid/Att 3rd: Zonas del campo donde se realizan entradas.

» Tkl %: Porcentaje de éxito en entradas.

» Lost: Entradas perdidas.

= Blocks: Bloqueos de tiros o pases.

= Sh: Bloqueos de tiro.

= Pass: Bloqueos de pase.

= Int: Intercepciones.

s Tkl+Int: Suma de entradas e intercepciones.
= Clr: Despejes.

= Err: Errores que terminan en tiro rival.

. Posesion

= Touches: Toques totales.

» Def/Att Pen: Toques en el area propia o rival.
= Succ: Regates exitosos.

» Succ %: Exito en regates.

» Tkld: Regates fallidos.

» Tkld %: Porcentaje de fallos.

= Carries: Conducciones.

» TotDist, PrgDist: Distancia total y progresiva.
» PrgC: Conducciones progresivas.

= CPA: Conducciones al érea.

» 1/3: Conducciones al tercio final.

= Mis: Pérdidas de balon.

= Dis: Recuperaciones tras pérdida.

s Rec: Pases recibidos.
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7.

Tiempo de Juego

MP, Min, Starts: Repetidos.
Mn/MP: Minutos por partido.

Min %: Porcentaje de minutos jugados.
Mn/Start: Minutos por titularidad.
Subs: Veces entrando como suplente.
Mn/Sub: Minutos por suplencia.
unSub: Veces sustituido.

PPM: Puntos por partido.

onG/onGA: Goles a favor/en contra con el jugador en cancha.

+ /-: Diferencia de goles.

On-Off: Diferencia de rendimiento con/sin el jugador.

. Miscelaneas

2CrdY: Dobles amarillas.

Fls: Faltas cometidas.

Fld, Off, Crs, Int, TkIW: Repetidos.
PKwon: Penaltis provocados.

PKcon: Penaltis cometidos.

OG: Goles en propia puerta.

Recov: Recuperaciones.

Won, Lost, Won %: Duelos y éxito en los mismos.

. Porteros (Goalkeeping)

Basico

GA: Goles recibidos.

GA90: Goles recibidos por 90 minutos.
SoTA: Tiros enfrentados.

Saves: Atajadas.

Save %: Porcentaje de atajadas.
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» W/D/L: Victorias, empates, derrotas.
» CS: Porterias imbatidas.

s CS %: Porcentaje de porterias a cero.
Avanzado

PSxG: Post-shot xG.

PSxG+/-: Diferencia con goles reales.

Cmp: Pases completados (repetido).

Launch %: Porcentaje de saques largos.

AvgLen: Longitud media de saque.

Stp: Tiros parados.

#OPA: Acciones ofensivas (salidas fuera del area).

La verdad es que lo primero que salta a la vista al trabajar con los datos de FBref
es su nivel de detalle. Es impresionante. Cada hoja de calculo parece contar una historia
completa sobre cada jugador: desde lo mas bésico, como los minutos que ha jugado o los
goles que ha marcado, hasta aspectos mucho més complejos y matizados, como cuéntos
pases ha recibido en zonas peligrosas o cuanta diferencia hay entre lo que deberia haber
marcado y lo que realmente marco. Y claro, todo esto abre un mundo de posibilidades:
desde analizar el rendimiento con lupa hasta construir modelos que intenten predecir el
futuro.

Ahora bien, esa riqueza tiene un precio. A medida que te adentras en el dataset, empie-
zas a notar algo: muchas variables se repiten, aparecen bajo distintos nombres o prefijos,
o simplemente cambian la unidad (por partido completo, en total o por 90 minutos). Al
principio puede parecer una ventaja, pero enseguida se vuelve un pequeno caos. Y es que,
si no limpias y reorganizas bien toda esa informacion, puedes terminar con mas ruido que
claridad.

Por eso, antes de lanzarse a cualquier analisis serio, hay que hacer un trabajo paciente
de seleccion y depuracion: eliminar duplicados, unificar columnas y quedarse solo con lo
que realmente aporta valor. Solo asi se consigue una base de datos que no solo sea rica,
sino también clara, manejable y, sobre todo, til.

10. Seleccién final y variables creadas

Tras un proceso riguroso de limpieza, transformacion y generacion de métricas, se
selecciond un conjunto definitivo de variables que permiten analizar el rendimiento futbo-
listico desde diferentes angulos: exploratorio, descriptivo y predictivo. A partir de mas de
250 columnas originales del dataset de FBref, se depuraron aquellas redundantes o poco
representativas. Las variables finales se agrupan a continuaciéon por tematicas, diferen-
ciando entre originales y nuevas (calculadas especificamente para este trabajo).

Identificaciéon y contexto del jugador
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= Variables originales:

e Player: Nombre del jugador.

e Nation: Nacionalidad principal.

e Squad: Club en el que juega durante la temporada.
e Comp: Competicion (liga o torneo).

e Pos: Posicion principal (DF, MF, FW, GK).

e Age: Edad en anos.

e MP, Starts, Min, 90s: Partidos jugados, titularidades, minutos totales y ntimero
de partidos equivalentes a 90 minutos.

Producciéon ofensiva y definicion

= Variables originales:

e Gls: Goles totales.

e G-PX: Goles sin penaltis.

e xG: Goles esperados.

e npxG: Goles esperados sin penaltis.

e G-xG: Diferencia entre goles y goles esperados.
e np:G-xG: Variante sin penaltis de la anterior.
e Sh: Tiros totales.

e SoT: Tiros a puerta.

e G/Sh: Goles por tiro.

e G/SoT: Goles por tiro a puerta.

e Dist: Distancia media de los disparos.

e npxG/Sh: Goles esperados sin penaltis por tiro.
= Variables nuevas:

e Gls_90: Goles por 90 minutos.

e G-PK_90: Goles sin penaltis por 90 minutos.

e xG_90: Goles esperados por 90 minutos.

e npxG_90: Goles esperados sin penaltis por 90 minutos.
e G-xG_90: Diferencia entre goles y xG por 90 minutos.
e np:G-xG_90: Variante sin penaltis por 90 minutos.

e Sh_90: Tiros totales por 90 minutos.

e SoT_90: Tiros a puerta por 90 minutos.
Asociacién y pase

= Variables originales:
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Ast: Asistencias totales.

xAG: Asistencias esperadas.

xG+xAG: Goles esperados mas asistencias esperadas.
A-xAG: Diferencia entre asistencias reales y esperadas.
Cmp, Att: Pases completados e intentados.

PrgP: Pases progresivos.

KP: Pases clave.

PPA: Pases al area.

1/3: Pases al altimo tercio.

CrsPA: Centros al area.

SCA, SCA90: Acciones que preceden un tiro (totales y por 90).

GCA: Acciones que preceden un gol.

s Variables nuevas:

Ast_90: Asistencias por 90 minutos.

xAG_90: Asistencias esperadas por 90 minutos.
xG+xAG_90: Suma de xG y xAG por 90 minutos.
G+A: Goles mas asistencias totales.

G+A_90: Goles mas asistencias por 90 minutos.
Cmp_90: Pases completados por 90 minutos.
Cmp %: Porcentaje de pases completados.
KP_90: Pases clave por 90 minutos.

PrgP_90: Pases progresivos por 90 minutos.
PPA_90: Pases al area por 90 minutos.

1/3_90: Pases al ultimo tercio por 90 minutos.

CrsPA_90: Centros al drea por 90 minutos.

Conduccidén, regate y posesion

= Variables originales:

Carries: Conducciones con balon.
Touches: Toques de balon.

PrgC: Conducciones progresivas.

PrgR: Carreras progresivas.

Succ: Regates exitosos.

Att Pen: Acciones ofensivas en el area.

Rec: Recepciones de pase.

TotDist, PrgDist: Distancia total y progresiva recorrida con balén.
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= Variables nuevas:

e PrgC_90: Conducciones progresivas por 90 minutos.
e SuccDrib_90: Regates exitosos por 90 minutos.
e Touches_90: Toques de balén por 90 minutos.

e Att_Act_90: Métrica compuesta de actividad ofensiva (tiros, pases clave, re-
gates) por 90 minutos.

Defensa y recuperacion

= Variables originales:

e Tkl: Entradas totales.

e Tk1W: Entradas ganadas.

e Tk17%: Porcentaje de entradas ganadas.

e Int: Intercepciones.

e Tkl+Int: Suma de entradas e intercepciones.

e Att_stats_defense: Acciones defensivas intentadas.
e Blocks_stats_defense: Bloqueos.

e Clr: Despejes.

e Recov: Recuperaciones de balon.

e Won%: Porcentaje de duelos aéreos ganados.
= Variables nuevas:

e Tkl+Int_90: Entradas + intercepciones por 90 minutos.
e Blocks_90: Bloqueos por 90 minutos.
e Clr_90: Despejes por 90 minutos.

e Recov_90: Recuperaciones por 90 minutos.
Porteros

= Variables originales:

e Saves: Paradas realizadas.

e Save: Porcentaje de paradas.

e SoTA: Tiros a puerta enfrentados.

e GA, GA90: Goles encajados (totales y por 90).

e PSxG: Goles esperados tras disparo.

e PSxG+/-: Diferencia entre PSxG y goles recibidos.

e Cs, Cs: Porterias a cero (totales y en porcentaje).
» Variables nuevas:

e Saves_90: Paradas por 90 minutos.
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Conclusién:

El proceso de depuracién no solo sirviéo para reducir ruido informativo, sino tam-
bién para identificar y conservar las variables més representativas del rendimiento de los
jugadores, eliminando aquellas redundantes o poco relevantes. De este modo, se logro
simplificar la estructura del dataset sin perder su valor analitico, lo que permiti6 trabajar
con una base de datos més enfocada, eficiente y directamente orientada a los objetivos
del proyecto.
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