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Resumen

Las cifras economicas que manejan los clubes de futbol son cada vez superiores, arrastrando consigo mucho
dinero con cada pequefio movimiento. Dentro de los movimientos que mas dinero generan se encuentran las
transacciones de futbolistas, es decir, el mercado de fichajes. Hasta hace algunos afios, el valor de un futbolista
era aquel que consideraba el club poseedor de sus derechos y al que estaba dispuesto a llegar el club comprador;
si bien actualemente, como en cualquier negociacion, sigue dependiendo de los limites establecidos entre
vendedor y comprador, el valor de mercado de los futbolistas estd muy estudiado, siendo practicamente una cifra
objetiva. Es por esto, con todo el dinero que hay en juego, que se busca desarrollar en este trabajo una
herramienta que sirva de apoyo a la toma de decisiones de los clubes en el mercado, ya sea la de declinar ofertas,
pedir mas dinero o decantarse por la compra de un futbolista sobre otro. Se pretende que la toma de decisiones
se base en un historico de datos que, aplicando técnicas de Machine Learning prediga aumentos en los valores
de mercado futuros. Para comenzar el trabajo se hizo uso de una base de datos generada a mano, en la que cada
muestra incluia informacion basica del futbolista (por simplificacion se escogieron unicamente delanteros centro
de LaLiga) y la temporada, ademas de una serie de estadisticas relacionadas con todo tipo de acciones del juego.

Finalmente, el desarrollo del trabajo se llevd a cabo en Python, gracias a las librerias Pandas y Scikit-learn.
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Abstract

Football clubs are increasingly handling larger economic figures, bringing a lot of money with every single
move. Footballer transfers, or the transfer market, are among those that generate most money. Until a few years
ago, a footballer's value was determined by the club that owned him and by the purchasing club's willingness to
pay for that player; Although now, as in any negotiation, markets are well studied, and prices for footballers can
be very objectively determined. The project aims to develop a tool to assist clubs when making transfer market
decisions, whether they're declining offers, asking for more money, or picking a player over another. It is
intended to make decisions based on historical data that, using Machine Learning techniques, forecast market
value increases in the future. For the first step in the project, a hand-generated database was created, where each
sample contained basic information about the player (for simplification, only center forwards from LaLiga were
chosen) and the season, along with a series of statistics relating to everything type of game actions. The work

was finally developed in Python, using the Pandas and Scikit-learn libraries.

Xiii



Xiv



Indice

Agradecimientos ix
Resumen Xi
Abstract xiii
indice XV
indice de Tablas Xvii
indice de Figuras Xxix
1 Introduccién 1
1.1 Objetivos 6
1.2 Estructura del trabajo 7

2 El dato, nuevo compaiiero de la direccion deportiva 9
2.1 Ladireccién deportiva 9
211  Modelos de gestién deportiva 10
2.1.2 Lafigura del director deportivo 13
21.3 El peso econémico 15
2.1.4 Nuevas herramientas de apoyo en la toma de decisiones 18

3 Machine Learning 23
3.1 Definicién y usos 23
3.2 Tipos de aprendizaje de Machine Learning 24
3.3  Algoritmos de aprendizaje supervisado 25
3.3.1  Algoritmos de clasificacion 25

3.4  Meétricas de evaluacion 31
3.5  Desequilibrio de clases 33

4 Caso de estudio 35
4.1  Origen de los datos 35
4.2  Primer procesamiento 36
4.3 Anadlisis de los datos 37
4.4  Preparacion de los distintos dataframes 47
4.5 Division de datos en train y test 48

5 Resultados 51
5.1 Primeros resultados 51
5.2  Exploracion de nuevos resultados 54
5.2.1  Analisis de resultados 56

XV



5.2.2  Andélisis de la mejor solucion

5.3  Andlisis de influencia de variables a través del modelo de Regresion Logistica

6 Conclusiones

Referencias

Xvi

78
81
83
87



INDICE DE TABLAS

Tabla 4-1. Definicion de las estadisticas de cada muestra de la base de datos. 36
Tabla 4-2. Numero de muestras por temporada. 37
Tabla 4-3. Estadisticas de las distintas variables utilizadas en el estudio. 43
Tabla 4-4. Matriz de correlacion de las variables. 45
Tabla 4-5. Tamaio final dataframes. 48
Tabla 4-6. Resumen conjuntos train y test. 49
Tabla 5-1. Matrices de confusion Dataframe 1 (dos temporadas). 52
Tabla 5-2. Matrices de confusion Dataframe 2 (tres temporadas). 52
Tabla 5-3. Matrices de confusion Dataframe 3 (dos temporadas con variaciones). 52
Tabla 5-4. Resultados iniciales conjunto train. 53
Tabla 5-5. Resultados iniciales conjunto test 53

Tabla 5-6. Conjunto de escenarios simulados en funcion del modelo, la técnica de muestreo, la codificacion de

las variables categoricas y el conjunto de variables de entrada. 55
Tabla 5-7. Matrices de confusion dataframe 1 distintos escenarios. 58
Tabla 5-8. Matrices de confusion dataframe 2 distintos escenarios. 60
Tabla 5-9. Matrices de confusion dataframe 3 distintos escenarios. 63
Tabla 5-10. Resultados conjunto train para el dataframe 1. 64
Tabla 5-11. Resultados conjunto test para el dataframe 1. 65
Tabla 5-12. Resultados conjunto train para el dataframe 2. 66
Tabla 5-13. Resultados conjunto test para el dataframe 2. 67
Tabla 5-14. Resultados conjunto train para el dataframe 3. 68
Tabla 5-15. Resultados conjunto test para el dataframe 3. 69
Tabla 5-16. Resumen métricas de evaluacion test, dataframe 1. 75
Tabla 5-17. Resumen métricas de evaluacion test, dataframe 2. 75
Tabla 5-18. Resumen métricas de evaluacion test, dataframe 3. 75
Tabla 5-19. Resumen métricas de evaluacion train, dataframe 1. 76
Tabla 5-20. Resumen métricas de evaluacion train, dataframe 2. 76
Tabla 5-21. Resumen métricas de evaluacion train, dataframe 3. 76
Tabla 5-22. Coeficientes mas altos dataframe 1. 81
Tabla 5-23. Coeficientes mas altos dataframe 2. 81
Tabla 5-24. Coeficientes mas altos dataframe 3 (incrementos). 81

Xvil



Xviil



INDICE DE FIGURAS

Figura 1-1. Evolucion de la asistencia a los estadios (Fuente: LaLiga [1]). 2
Figura 1-2. Evolucion de las audiencias residenciales (Elaboracion propia. Fuente ElConfidencial [2]) 2

Figura 1-3.Evolucion audiencias residenciales por franjas de edad (Elaboracion propia. Fuente: ElIConfidencial

[2]) 3
Figura 1-4. Productos LaLiga Tech (Fuente: LaLiga). 5
Figura 2-1. Organigrama Southampton FC (Fuente: medium.com) 10
Figura 2-2. Organigrama Sevilla FC (Fuente: sevillafc.es) 11
Figura 2-3. Organigrama Real Madrid CF (Fuente: realmadrid.com) 12
Figura 2-4. Funciones del Director Deportivo. 13

Figura 2-5. Clubes con mayores beneficios por traspasos 2012-2021 (Fuente: football-observatory.com) 15

Figura 2-6. Ingresos clubes de LaLiga (Fuente: LaLiga). 16
Figura 2-7. Porcentaje de ingresos sobre el total (Fuente: LaLiga) 16
Figura 2-8. Evolucion de los costes salariales (Fuente: Lal.iga) 17
Figura 2-9. Gastos totales temporada 2019/2020 (Fuente: LaLiga) 18
Figura 3-1. Funcion sigmoide 26
Figura 3-2. Ejemplo de arbol de decision. 27
Figura 3-3. Ejemplo de dataset. 28
Figura 3-4. Ejemplo Random Forest (Fuente: médium.com). 30
Figura 3-5. Matriz de confusion binaria. 31
Figura 4-1. Histograma del nimero de temporadas por jugador. 37
Figura 4-2. Histograma de las edades de los jugadores. 38
Figura 4-3. Distribucion del valor de mercado de todos los registros. 39
Figura 4-4. Histograma de los minutos jugados por temporada. 39

Figura 4-5. Porcentaje de los partidos en los que los jugadores comenzaron como titulares y suplentes. 40

Figura 4-6. Resultados percentuales AValor. 41
Figura 4-7. Histogramas de las estadisticas por partido. 42
Figura 4-8. Ejemplo de transformacion de variable categorica a dummy. 48
Figura 5-1. Ejemplo de transformacion de variable categorica a label. 54
Figura 5-2. Representacion accuracy en dataframe 1. 70
Figura 5-3. Representacion accuracy en dataframe 2. 70
Figura 5-4. Representacion accuracy en dataframe 3. 70
Figura 5-5. Representacion precision en dataframe 1. 71
Figura 5-6. Representacion f-score en dataframe 3. 74

XIX



Figura 5-7. Representacion f-score en dataframe 1.
Figura 5-8. Representacion f-score en dataframe 2.

Figura 5-9. Specificity y Recall para todos los escenarios, dataframe 1.

Figura 5-10. Specificity y Recall para todos los escenarios, dataframe 2.
Figura 5-11. Specificity y Recall para todos los escenarios, dataframe 3.

74
74
77
77
78



1 INTRODUCCION

El futbol, el deporte rey, tan presente en la cultura popular de la sociedad espafiola. Motor de pasiones y
quebraderos de cabeza. Capaz de congregar a cientos de miles de personas de todas las clases, ideologias, sexos
y razas en un mismo lugar; capaz de enloquecer al mas cuerdo por un par de horas y de acallar al mas locuaz
algunas mas. El futbol para los verdaderos apasionados va mucho mas alla de los 90 minutos reglamentarios y
de ver a 22 personas corriendo detras de un balon, el flitbol es el éxtasis de un gol, el abrazo con tu compatiero

de asiento y las horas de nervios y previa con los amigos.

Hablando de numeros, el alcance de La Liga, competicion liguera de Espafia, en la tltima temporada
prepandémica con publico en las gradas (2018/2019) fue de 14.812.356 espectadores entre primera y segunda
division. Segln informa la propia institucion en su newsletter del mes de julio del 2019, la cifra de espectadores
en vivo se vio aumentada en un 3,8% con respecto a la temporada anterior, siguiendo una tendencia de
crecimiento ascendente desde la temporada 2013/2014, desde la cual se ha aumentado la cifra de espectadores
enun 11,45% [1]. Enla Figura 1-1 se refleja la evolucion de la asistencia a los estadios en las tltimas temporadas
completas a las que pudo asistir el publico, contando los partidos a Laliga Santander, Laliga Smartbank y los

partidos de playoft de ascenso a primera division.
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Figura 1-1. Evolucion de la asistencia a los estadios (Fuente: Laliga [1]).

En cuanto a los espectadores por television, segun un estudio de Laliga, la audiencia residencial aumentd un
7,85% entre la temporada 2019/2020 y la 2020/2021, aunque no supera los nimeros anteriores al afio 2019. A
continuacion, se presenta la evolucion de las audiencias residenciales de Laliga desde la temporada 2016/2017

hasta la 2020/2021.
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Figura 1-2. Evolucion de las audiencias residenciales (Elaboracion propia. Fuente ElConfidencial [2])
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Laliga, a pesar de las declaraciones de dirigentes que tratan de defender intentos de creacion de competiciones
paralelas, tiene un buen horizonte por delante. El mejor indicador de que le augura un futuro proéspero a la
competicion es analizar su influencia e interés entre los mas jovenes. El mismo estudio de audiencia mentado
con anterioridad segmenta por tramos de edad las audiencias residenciales, en ¢l se puede observar como en la
ultima temporada las audiencias entre los menores de 24 afios crecieron un 9,4% frente al 7,85% de crecimiento
de audiencia total. Ademas, el peso de este grupo de edad es cada vez mas relevante, mientras que en la
temporada 2016/2017 este grupo suponia el 6,4% de la audiencia residencial, en la temporada 2020/2021
alcanzo el 7,2%. Este peso es todavia mayor cuando se contabiliza la audiencia en el total de pantallas, y es que
este grupo representa un 10,9% de los espectadores de Lal.iga Santander (primera division del futbol espafiol)
[2]. Se presenta a continuacion, el grafico que segmenta la evolucion de las audiencias residenciales por franjas

de edad.

Evolucion audiencias residenciales Laliga por franjas

de edad
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Figura 1-3.Evolucion audiencias residenciales por franjas de edad (Elaboracion propia. Fuente:

ElConfidencial [2])

Una vez conocido y analizado el alcance del fiitbol espatfiol, a nivel nacional, hay que realizarse una pregunta,
[cuanto genera el futbol como industria en Espafa? Para ello, la prestigiosa consultora Price Waterhouse Cooper
(pwc de ahora en adelante) realizé un informe publicado en diciembre del 2018 donde se analizaba el impacto
economico, fiscal y social del futbol profesional en Espana. A pesar de que los datos arrojados correspondian a
la temporada 2016/2017, se presupone que el panorama de la industria futbolistica no ha sufrido grandes
cambios; si bien hay que tener en cuenta la crisis del coronavirus que, como a todos los sectores afecto al futbol,
perdiendo entre otros ingresos de ticketing por la ausencia de publico, aunque esta situacion se encuentra en vias

de superarse tras la vuelta a la completa normalidad en la temporada 2021/2022.

A pesar de no estar muy presente en los analisis economicos de la nacion, la industria futbolistica en Espaiia,

3
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como plasma el informe de pwc, supone el 1,37% del PIB del pais. Dicha aportacion se traduce en unos ingresos
totales de 15.688 millones de euros entre impacto directo, impacto tractor, impacto indirecto e impacto inducido;
por cada euro de actividad directa de Lal.iga se generaron 4,2€ en el resto de la economia. Para poner en
perspectiva, la aportacion econdmica del futbol en Espafia equivale al 48% de la actividad econdmica generada
por el sector de las telecomunicaciones o 1,4 veces los ingresos del transporte aéreo. Todo este volumen de
capital repercute fiscalmente en 4.100 millones de euros a las arcas del estado, esta cifra equivale a 2,7 veces el
gasto en politica exterior estipulado en los Presupuestos Generales del Estado, o el 37% de los ingresos

tributarios de la Comunidad Valenciana a lo largo del afio 2017.

Laliga genera una serie de efectos tractores sobre la economia de otros sectores que de otra forma no se
generarian, estos efectos se traducen en 3.998 millones de euros en sectores tan diversos como la hosteleria y
restauracion, juego y apuestas, transporte y alojamientos, television de pago, videojuegos y medios de

comunicacion.

En términos de empleabilidad, supone un total de 184.626 puestos de trabajo (entre todos los impactos), esta
cifra es igual al 0,98% de las personas ocupadas en Espaiia o a 1,2 veces los empleos generados por la industria

textil; por cada empleo directo generado por LaLiga, se crearon 4 empleos mas [3].

En la época actual, marcada por el vertiginoso avance técnologico y la digitalizacion en todos los &mbitos, una
industria de tanta importancia como es la futbolistica no puede quedarse atrés. Por ello, LaLiga fund6 en el 2021
su filial tecnologica LalLiga Tech, concebida para el desarrollo de herramientas y soluciones tecnologicas
basadas en datos, para el mundo del deporte y del entretenimiento. Entre todos sus proyectos destacan Calendar
Selector, una herramienta que haciendo uso de inteligencia artificial escoge las mejores fechas y horarios de los
encuentros para maximizar asi su audiencia y asistencia al estadio, o su plataforma de transmision OTT, que
como describe la propia organizacion a través su web “incluye herramientas de business intelligence para
analizar patrones de visionado; creacion y gestion de campafias multicanal de engagement con los
aficionados, creando una imagen de 360° de como interactiian los seguidores con todas las propiedades
digitales” [4]. Ambos proyectos han recibido certificaciones [+D+i de la mano de la European Quality
Assuarance (EQA) y la Agencia de Certificacion de Innovacion Espaiola (ACIE) por su caracter tecnologico e
innovador [5]. Se muestra a continuacion el esquema oficial distribuido por Laliga donde se reflejan todos los

productos desarrollados por LalLiga Tech.
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Figura 1-4. Productos LaLiga Tech (Fuente: LaLiga).

En cuanto a la implementacion de las nuevas tecnologias por parte de los equipos, principalmente aquellas
relacionadas con el dato y la inteligencia artificial, de entre los 42 clubes presentes en Laliga (tanto de primera
como de segunda division), tnicamente ocho de estos cuentan con un departamento especifico de innovacion,
big data o tecnologia (segun reflejan los organigramas publicados por cada club en su pagina web oficial).
Dentro de un club de fatbol, las posibilidades de implementacion de herramientas que apliquen el dato son casi
infinitas, no solo se utilizan para analizar métricas deportivas o tacticas, sino que estdn muy presentes en acciones
comerciales y estratégicas, desde el control de redes sociales al modelo de tficketing. Viendo que la
especializacion en estos sectores por parte de los clubes profesionales es lenta y escasa, Laliga Tech aporta
soporte y herramientas para facilitar que estos puedan trabajar con la analitica de datos. LaLiga aporta a los
clubes doce herramientas para que puedan medir su impacto audiovisual y en redes, tanto nacional como
internacionalmente, salud de marca y patrocinios. Se ponen, ademas, a disposicion de los clubes herramientas
que ayudan a obtener informacion sobre data finance, mercado de fichajes, comunicaciones, perfiles de usuarios
o merchandaising. El proposito de ofrecer estas herramientas es favorecer la igualdad de oportunidades entre los
clubes que forman parte de Lal.iga a la hora de embarcarse en la digitalizacion de sus instituciones; en palabras
de Fernando Martin, responsable del area de Business Intelligence y Analytics de Laliga Tech, en una entrevista
concedida al diario El Confidencial: “Si fueran los propios clubes los que hubieran tenido que desarrollar estas
herramientas, el precio seria altisimo y habrian tenido que destinar importantes recursos econémicos. Es obvio

que no todas las entidades podrian haberlo afrontado con la misma intensidad y en el mismo periodo de tiempo”.

Entre los proyectos desarrollados para el andlisis deportivo destaca Mediacoach, una herramienta que ofrece a

5
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entrenadores y cuerpos técnicos (junto a los espectadores), estadisticas y métricas avanzadas calculadas en vivo
a través del videoandlisis con camaras de tracking optico [6]. Mediacoach es un claro ejemplo de que la
implementacion de todas estas herramientas ha favorecido positivamente a la hora de la toma de decisiones de
los clubes de futbol, gracias a los millones de datos almacenados se ofrece multitud de informacion a los cuerpos

técnicos a partir de la cual trabajan en nuevas estrategias y variantes tacticas para tratar de batir a sus rivales [7].

1.1 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de una herramienta que sea capaz de predecir el aumento, o
no, del valor de mercado de futbolistas profesionales de una temporada a otra. Para ello, se debe hacer una
extrapolacion del futbolista como un activo meramente econdémico, y es que en las variaciones en el valor de
mercado no influye inicamente el rendimiento deportivo; la edad, la reputacion del futbolista o de su equipo, y
el valor de mercado anterior son, entre otros, parametros no deportivos que influyen en el valor de mercado. Es
por esto por lo que con el uso de esta herramienta se busca potenciar tnicamente el rendimiento econoémico,

aunque vaya muy ligado al deportivo.

Cabe destacar que el rendimiento de un futbolista no es una cuestion matematica, esta sujeto a multitud de
factores externos que pueden repercutir en su rendimiento: desde lesiones, falta de entendimiento con sus
compaiieros y técnicos o mal rendimiento general del equipo, hasta situaciones personales como puede ser una
ruptura amorosa o un problema familiar. Teniendo en cuenta esos factores externos fuera del alcance de este
proyecto, y haciendo uso de técnicas machine learning, se tratard de realizar predicciones en los cambios de

valor de mercado de los futbolistas.

La herramienta ha sido concebida para facilitar la toma de decisiones a ambos lados de la negociacion en la
compraventa de jugadores. Por un lado, el club con interés en adquirir a un futbolista puede observar si el valor
de mercado del jugador en que tiene interés aumentard la temporada siguiente, razon que motivaria la compra,
0 no aumentard, puediendo hacer que se rebaje el interés en dicha adquisicion. Por otro lado, el club que reciba
una oferta de compra por uno de sus jugadores en plantilla puede evaluar si el es momento idoneo para realizar
la venta, ya que, si se predice que el valor de mercado de su futbolista no aumentara, desde un punto de vista

econdmico serd mejor desprenderse de este.
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1.2 Estructura del trabajo

Se presenta a continuacion la estructura del trabajo, dividido en 7 puntos, contando con este capitulo

introductorio.

e Capitulo 2: Se introduce lo que es una secretaria técnica y su importancia para la viabilidad deportiva
y economica de un club de futbol. Una vez introducido el concepto de secretaria técnica se desarrolla el

uso que estas hacen del BigData.

e Capitulo 3: En este capitulo se introduce el concepto de Machine Learning, desde su contexto historico
a sus aplicaciones. Se describen con detalle los diferentes tipos de aprendizajes y algoritmos utilizados

en el desarrollo del proyecto.

e Capitulo 4: Se centra en describir el proceso de captacion de los datos y sus diferentes procesamientos
hasta tenerlos preparados para generar los distintos modelos de Machine Learning. Se realiza también

un amplio analisis descriptivo de los datos obtenidos.

e Capitulo 5: En el se muestran los resultados obtenidos de los diferentes modelos generados. Ademas,
se describen cambios realizados sobre los distintos conjuntos de datos para tratar de mejorar los

resultados obtenidos en un principio.

e Capitulo 6: En el capitulo 6 se plasman las conclusiones del proyecto, realizando una reflexion entre

los resultados obtenidos y futuras lineas de investigacion.






2 EL DATO, NUEVO COMPANERO DE LA
DIRECCION DEPORTIVA

os clubes de futbol mueven una gran cantidad de dinero en el mercado de fichajes, esto motiva a buscar
Lnuevas herramientas y argumentos que favorezcan el maximizar sus ingresos minimizando costes. En este
capitulo se describe el trabajo elaborado por una direccién deportiva y la importancia de los traspasos en los
balances econdémicos de los equipos de fitbol como instituciones. Se describe también la adopcion del Big Data

y la Inteligencia Artificial en estos &mbitos.

21 Ladireccion deportiva

Un éxito puntual, como puede ser la consecucion de un titulo, una buena clasificacion o un ascenso, puede ser
fruto tnicamente de las circunstancias puntuales de una temporada. Pero, cuando ese éxito es continuo en el
tiempo ya no es casual, sino causal. Estos éxitos reflejan un buen modelo de gestion de la entidad que, como no,
debe ser refrendado en todos los ambitos de la misma, pero en el que tiene una carga de responsabilididad
importantisima la direccion deportiva. Antes de profundizar acerca de que es una direccion deportiva y sus

responsabilidades, hay que hablar acerca de los distintos modelos de gestion de un club de futbol.
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211 Modelos de gestion deportiva

La salud financiera de los clubes de futbol, como cualquier otra institucion, es un aspecto de maxima importancia
a la hora de gestionarlos. Pero, no puede olvidarse que se esta tratando con instituciones deportivas, cuyo
objetivo principal es la consecucion de objetivos en el terreno de juego. Ademas, a pesar de que existen multitud
de fuentes de ingresos, el éxito econdmico siempre va acompaiiado del deportivo. Por ello, una buena gestion
deportiva marcara diferencias remarcables en los ingresos de los clubes, desde los ingresos por clasificaciones

deportivas hasta mayores ingresos en marketing por una expansion mayor de la marca.

En funcion de como se organicen los 6rganos de responsabilidad internos, encargados de la gestion deportiva
de los clubes, repartiendo responsabilidades entre una u otra figura, existen tres modelos principales, aunque en

la actualidad predominan tnicamente dos de ellos.

e Modelo Anglosajon: En este, la responsabilidad principal de la gestion deportiva recae en la figura del
entrenador. El mister tiene poder absoluto en la toma de decisiones deportivas, tinicamente debe
atenerse a los limites econdomicos que marque el club. Un ejemplo de club que siga este modelo, al igual

que en toda Inglaterra es el Southampton FC, cuyo organigrama se muestra a continuacion:

The Executive Director

Figura 2-1. Organigrama Southampton FC (Fuente: medium.com)
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e Modelo Latino: Probablemente el mas extendido en la actualidad. El peso de la gestion deportiva recae
principalmente sobre tres pilares: la directiva del club, el entrenador y el director deportivo. Al igual
que sucede en el modelo anglosajon, la directiva se encarga de limitar las cantidades economicas
disponibles para el area deportiva. Una vez conocido el presupuesto disponible, el entrenador transmite
al director deportivo las necesidades que tiene el equipo, y este, sera el encargado de materializar dichas
necesidades. Se incluye a continuacion el organigrama del Sevilla FC, club ejemplar en la

implementacion del modelo latino, también conocido como modelo mixto:

Wy
PRESIDENTE / PRESIDENT

JOSE MARIA CRUZ JOSE M® DEL NIDO GABRIEL RAMOS RAMON RODRIGUEZ, MONCHI =

DIRECTOR GENERAL VICEPRESIDENTE 1° VICEPRESIDENTE DIRECTOR GENERAL DEPORTIVO
CEC 15T VICE PRESIDENT VICE PRESIDENT FOOTBALL GENERAL MANAGER

JEs(is ARROYO

SUBDIRECTOR GENERAL

DEPUTY CEO
JAVIER LLANES H JESUS GOMEZ || RAMON LOARTE ” JAVIER CANO ” ANSELMO PRESENCIO || FERNANDO BERNAL || SANTIAGO BALBONTIN || HUGO GEGUNDEZ || CARLOS VENEGAS
DTOR. AREA SOCIAL DIRECTOR OTOR. MARKETING  DTOR. ADMINISTRACION DIRECTOR RRHH DIRECTOR DE SEGURIDAD  DTOR. DE INSTALACIONES DTOR. CONTROL DTOR. OPERACIONES CD
SOCIALAREA  COMUNICACION MARKETING DIRECTOR ADMINISTRATION HUMAN RESOURCES SECURITY DIRECTOR FACILMES DIRECTOR DE GESTION TRAINING VILLAGE
DIRECTOR DIRCOM DIRECTOR DIRECTOR MANAGEMENT OF. DIRECTOR
| CONTROL DIRECTOR
JAVIER GARCIA | I JAVIER DiAZ | I MANUEL CANSECO I l CARLOS ROMERO | l PABLO ROMERO | I JOSE ANGEL RISCO
RESPONSABLE VIAJES RESPONS. DISTRIBUCION RESPONSABLE IT RESPONSABLE MSTORIA  RESPONSABLE PROTOCOLO REIPONSABLE RRSS
TRAVEL MANAGER  DISTRIBLTION MANAGER TMANAGER CLUS HISTORIAN PROTOCOL MANAGER SOCIAL MEDIA MANAGER
MANAGER
PACO MESA ] | EMILIO DE DIOS I I 1 M.* CRUZ GALLARDO “ AMPARO GUTIERREZ || FERNANDO NAVARRO ] I PABLO BLANCO | | PEDRO ELLAURI | li
RESPONS. RESIOENCIA  RESPONS. SCOUTING RESPONSABLE HO+H DIR. FUTBOL FEMENINO DIRECTOR DE FUTEOL DTOR. DE CANTERA COORDINADOR
RESIDENCE MANAGER  SCOUTING MANAGER (+D+ MANAGER WOMEN'S FOOTBALL FOOTBALL DIRECTOR ACADEMY DIRECTOR SERVICIOS MEDICOS
DIRECTOR MEDICAL SERVICES

COORDINATOR

Figura 2-2. Organigrama Sevilla FC (Fuente: sevillafc.es)
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e Modelo Presidencialista: Practicamente extinto en la actualidad. El presidente tiene poder absoluto en

el club. Generalmente cuenta con consejeros y personal especializado, pero la tltima palabra siempre

la tiene el presidente. Un club que mantiene este tipo de modelo hoy en dia es el Real Madrid CF, a

continuacion, se muestra su organigrama [8,9]:

PRESIDENTE
JUNTA DIRECTIVA : .
DIRECTOR DE DIRECTOR
__PROYECTOS Y Acl:’I)Nl;:;gilA GABINETE
CORPORATIVOS INTERNA DE
Y REGULACION PRESIDENCIA
Carlos Ocana Manuel Redondo
DIRECTOR DIRECTORA |
GENERAL —————  GENERAL
ADJUNTA
200108 PROTOCOLO
DIRECCION 3 Begoiia Sanz peiuas " ostichs.
0 2 José Angel Sanchez ADJUNTO AL
DIRECCION( RELACIONES FUNDACION RM CUMPLIMIENTO
COMUNICACION INSTITUCIONALES - DIRECTOR
GENERAL
Antonio Galeano Emilio Butraguefio Manuel Redondo Javier Lopez Farré Ramoén Martinez
PRENSA DIRECCION CHIEF
FUTBOL scouTt
Manuel A. Fernandez Gomez Juni Calafat
PUBLICACIONES
DIRECCION TEAM
BALONCESTO DIRECTOR
L rmTv
J.C. Sanchez-Lazaro Alejandro Mori
DIRECCION -
SERVICIOS DIRECCION
JURIDICOS RRHH
Javier Lopez Farré José Maria Garcia
I J
5 DERECOON DIRECCION DIRECCION 2 : 3 :
DIRECCION INFRAESTRUCTURAS PRODUCCION DIRECCION DARE CoonDe GESTION DE DIRECCION
ECONOMICA Pl Y DESARROLLO DE EVENTOS Y PATROCINIO TRANSFORMACION INSTALACIONES COMPRAS
PATRIMONIAL OPERACIONES DIGITAL Y S5GG
Julio Esquerdeiro Fernando Tormo Francisco Panadero Carmen Alvarez Alex Wicks Michael Sutherland Olivier Bara Julio Almeda
L | |
= ESTRATEGIA TOUR
ADMINISTRACION Arosa | operacion | esTrRATEGIA "~ DIGITAL COMPRAS
! Y | memassTRUCTURAS | s A A CsanEs PATROCINIO
FINANZAS
FOOD &
BEVERAGE
L AReAvIP | TEeNoLoglA s ‘L:OAP‘AEN
SISTEMAS DEPORTIVA
PLANIFICACION | T = ";?g;’,‘,f,‘g;‘ r‘:v‘x‘c:»é?m o LICENSING
I ¥ ADECUACIONES & RETAIL
CONTROL
— SEGURIDAD | MARKETING —LAVANDERIA
ALQUILER
‘ ‘ INSTALACIONES
PREVENCION TERRENOS ACTIVACION |
{ ¢°’;"!*°l s e DE JUEGO L— PATROCINIO ) L sERVICIOS
. RIESGOS Y JARDINERIA = " GENERALES

———EXPOSICIONES

Figura 2-3. Organigrama Real Madrid CF (Fuente: realmadrid.com)
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21.2 Lafigura del director deportivo

Entre todos los modelos de gestion deportiva, el mas extendido en los clubes hoy en dia es el modelo mixto
(también conocido como modelo latino). Este modelo introduce una figura clave para la gestion deportiva de las
entidades, el director deportivo. {Qué es un director deportivo? Respondiendo a esta pregunta, Albert Valentin,
exfutbolista y exsecretario técnico del FC Barcelona entre los afios 2010-2015 [10], define la figura del director
deportivo en su libro titulado “Direccion deportiva en un club profesional”, como el: “responsable de ejecutar la
politica deportiva de la entidad y de conseguir los objetivos marcados por la cipula directiva dentro de su Plan
Estratégico. Responsable maximo del Area Deportiva que dirigira salvaguardando y defendiendo los valores de

la organizacion”.

En los ultimos afios, en un intento de prosperar econémica y deportivamente, los clubes han optado por una
mejora profunda de sus estructuras internas. Esta mejora ha traido consigo la especializacion en todas las areas.
Cada vez se observan en los organigramas como van apareciendo mas departamentos, subdepartamentos y areas.
Entre todas estas areas, las areas deportivas de los diferentes clubs cuentan con figuras cuya labor se hace difusa,
no sabiendo establecer el limite claro entre una y otra, es el caso del secretario técnico, director general y director
deportivo. Por ello, se describen a continuacion las labores del director deportivo, las cuales se reparten en cuatro

tareas principales: planificacion, organizacion, direccion, control y evaluacion.

Funciones del Director Deportivo

s

[ J
@/“\
@-

Figura 2-4. Funciones del Director Deportivo.

Controly
evaluacién
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Planificacion: Albert Martin, define el proceso de planificar como: “Partiendo de un analisis previo
de la situacion, definir las tareas a realizar y distribuirlas en el tiempo con el fin de alcanzar los
objetivos propuestos con anterioridad”. Una planificacion deportiva es preparar el futuro, hacer un
analisis de la situacion deportiva actual de la entidad, hallar debilidades y aspectos a mejorar, para
ponerles solucion en forma de salidas, renovaciones y fichajes. Durante este proceso, un buen
director deportivo debe abstraerse del ruido externo y de situaciones deportivas puntuales que
inviten a decisiones en caliente, para asi seguir su hoja de ruta y tratar de conseguir los objetivos,

alcanzando cada vez cotas mayores.

Organizaciéon: Definido en el libro “Direccion deportiva en un club profesional” como: “Distribucion
de funciones y actividades entre los miembros del Area Deportiva estableciendo los vinculos
organizativos entre ellos, definiendo la estructura de poder y administrando los recursos disponibles
para la consecucion de los objetivos planteados”. El director deportivo, como maximo responsable
del area deportiva de la entidad debe organizar y definir las funciones de todos los miembros de su érea,
desde ojeadores a directores de cantera. Esta organizacion debe quedar plasmada en el organigrama de
la entidad de manera que cada subarea quede claramente definida. Debera, ademas, encargarse de la

seleccion de personal dentro de la parcela deportiva.

Direccién: El director deportivo debe liderar y coordinar a todos los miembros del area deportiva
con el propodsito de que cada departamento trabaje conjuntamente para conseguir los objetivos
marcados desde el club. Sera clave la capacidad de liderazgo y de motivacion con la que cuente el
director deportivo, asi como una buena habilidad comunicativa. El director deportivo debe ser un
lider, debe saber transmitir un mensaje a su equipo y que este cale en él. Ademas, debe ser avido

en la toma de decisiones, pues estara expuesto a multitud de decisiones en el dia a dia.

Control y evaluacion: El trabajo del director deportivo va mucho mas alla de los meses de
planificacion. La parcela deportiva de un club de futbol requiere trabajo y control a diario. Una vez
realizada la planificacion, se debe supervisar que esta se lleve a cabo segun lo establecido. Ademas,
el dia a dia es el que aporta informacion relevante para futuras planificaciones, el director deportivo
debe conocer en todo momento como trabajan los jugadores y cuerpo técnico. Para valorar y
controlar el trabajo del area deportiva, se evaltan, cuantitativa y cualitativamente, a todos los
eslabones que componen la cadena de trabajo continuamente, tomando las medidas necesarias

cuando los resultados no sean los adecuados [10].
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21.3 Elpeso econémico

El trabajo de la direccion deportiva no solamente se ve reflejado en el campo, con los resultados deportivos. A
nivel financiero, el trabajo de la direccion deportiva es fundamental para el devenir econémico de la gran
mayoria de clubes. Una gran cantidad de clubes, asentados en la €lite, pero sin los ingresos de los equipos mas
poderosos, basan su filosofia de crecimiento en un modelo de compraventa de jugadores. Con el fin de aumentar
su presupuesto, buscan generar plusvalias vendiendo a sus mejores activos deportivos. La clave reside en
comprar barato para vender caro, ser capaces de detectar el talento precoz, encontrar el ecosistema idoneo para
que este se desarrolle y finalmente, venderlo. Se muestran en la Figura 2-5 los clubes que obtuvieron mayores

beneficios por transacciones en el mercado de fichajes entre los afios 2012 y 2021.

Club Invest. Receipts Balance

LOSC Lille (FRA) 321 663 +342 W
(Y1 Olympique Lyonnais (FRA) 421 646 +225 [ |
Genoa CFC (ITA) 262 472 +210 [ |
& Udinese Calcio (ITA) 248 415 +167 |
@ Atalanta BC (ITA) 368 532 +164 |
2 Montpellier HSC (FRA) 88 205 +117 |
& Athletic Club (EsP) 109 224 +115 |
¥ TSG Hoffenheim (GER) 229 340 +111 |
@ AS StEtienne (FRA) 113 223 +110 |
© Empoli FC (14) 73 164 +91 I

Figura 2-5. Clubes con mayores beneficios por traspasos 2012-2021

(Fuente: football-observatory.com)

Se procede, a continuacion, a analizar los resultados econémicos directamente dependientes de la actividad de
la direccion deportiva como son los traspasos y el coste de la plantilla en los clubes espafioles. Segun el ultimo
informe econémico financiero publicado por LaLiga en el afio 2021, en la temporada 2019/2010 los equipos de
la competicion recibieron 1130,5 M€ en concepto de traspasos de los derechos deportivos de jugadores. Esta
cifra supone un 22,4% del total de los ingresos, una parte bastante importante de la economia de las entidades.
A pesar de que no se aportan datos exactos de la temporada 2020/2021, comentan desde Laliga que, entre las
cinco grandes ligas estipuladas por la UEFA, se disminuyeron en un 50% los ingresos por traspasos de jugadores,
en Espafia concretamente, un 62%, la liga mas mermada de las cinco. Esta disminucion de los ingresos se debe
a la crisis originada por el coronavirus. A continuacion, se muestran los ingresos totales percibidos por los clubes
de LaLiga en las ultimas temporadas, desglosado por concepto. Ademas, se presentan en la Figura 2-6, los

mismos ingresos representando el porcentaje que suponen del total.
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Gréfico 3 | Contribucién a los Ingresos Totales (€M)
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Figura 2-6. Ingresos clubes de Lal.iga (Fuente: Laliga).

Grdfico 4 | Contribucién a los Ingresos Totales (%)
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Figura 2-7. Porcentaje de ingresos sobre el total (Fuente: Lal.iga)
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Como se puede apreciar en las figuras anteriores, no solamente los ingresos en concepto de traspasos, al igual
que los ingresos totales, aumentaron, sino que su representacion en el total es cada vez mayor. A pesar de la
disminucion de los ingresos durante la temporada 2020/2021, se espera un repunte de las inversiones en materia

de fichajes tras la vuelta a la normalidad antes del covid que supone el inicio del fin de la crisis econémica.

Por otro lado se encuentran los gastos, entre los que caben destacar los gastos derivados de la adquisicion de
futbolistas, como son las cantidades por el traspaso asi como los salarios. No solo hay que analizar el desembolso
que realizan los equipos por hacerse con los derechos deportivos de los futbolistas, sino el coste salarial que
suponen para la entidad. Controlar estos gastos es una de las funciones mas importantes del director deportivo,
pues suponen una gran parte del presupuesto disponible del club. Se plasma en la Figura 2-8, la evolucion de los

costes salariales desde la temporada 2014/2015 a la 2019/2020, y su relacion con los ingresos totales.

Gréfico 8 | Costes salariales totales (€M y % Ingresos)
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Figura 2-8. Evolucion de los costes salariales (Fuente: Laliga)

Es apreciable como los costes salariales suponen a lo largo de estas temporadas practicamente la mitad del
montante total de ingresos percibido por los clubes. Ademas, a pesar de mantener ese 50% practicamente estable
durante los afios, se comprueba como han ido aumentando los ingresos de los clubes de LaLiga, disponiendo

cada temporada de mayores presupuestos.

A continuacion, en la Figura 2-9, se representa un diagrama con los gastos totales de los clubes espafioles durante

la temporada 2019/2020.
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Gréfico 10 | Gastos Totales (€M y %)

Aprovisionamiento ~ Gastos financieros
123,7 112,3

Personal no deportivo Amortizacién no jugadores

273,2 107,4

Amortizacién
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806,8
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deportivo Gastos Totales
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912,1

"

Deterioros y provisiones

Coste de venta
(traspasos y otros) Impuestos

1131

337,7 6,6
Figura 2-9. Gastos totales temporada 2019/2020 (Fuente: LaLiga)

Viendo el diagrama anterior se puede apreciar como la inversion en compra de jugadores es bastante menor en
comparacion con el coste salarial del personal deportivo. En la temporada 2019/2020, los clubes de Lal.iga
gastaron unos 337,7 millones de euros en conceptos de traspasos, un 7% de los gastos totales, frente a los 1130

millones de euros que percibieron por operaciones de venta [11].

21.4 Nuevas herramientas de apoyo en la toma de decisiones

Tras analizar la importancia de las direcciones deportivas en los clubes de futbol, tanto en materia deportiva,
como econdmica, a la hora de tomar decisiones, cualquier herramienta facilite la eleccion o aporte mas
informacion de la disponible, serd mas que bienvenida. Es ahi donde surgen las nuevas herramientas que,

basadas en el dato, como el Big Data y ML, sirven a los clubes en sus labores de direccion del area deportiva.

Como se destacd en la introduccion, unicamente 8 de los 42 clubes que conforman Laliga tienen un
departamento especifico de [+D+i, Data o similares. En una entrevista para el diario Navarra Capital, Pablo
Sanzol, ‘head’ de Data Analytics en la SD Eibar comenta sobre el uso de estas herramientas en el futbol espafiol:

“Creo que todavia no estamos ni en la rampa de salida. Hoy en dia, en los clubs estan empezando a crearse estas
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pequenias estructuras de analitica avanzada. Y me parece que el paradigma de los datos va a ir cada vez a mas
porque se estan recogiendo frutos en aquellos equipos que lo utilizan” [12]. A pesar de que el futbol en general,
y el futbol espaiiol en particular se encuentra en el arranque de una nueva etapa en la que se haga uso de todas
estas nuevas tecnologias, lo cierto es que ya se le esta dando un uso bastante importante e interesante a estas

nuevas ayudas.

Entre los clubes espafioles que ya han adoptado el uso de estas nuevas herramientas, se encuentra el Sevilla FC.
En una masterclass impartida a través de la plataforma YouTube, Ramon Rodriguez Verdejo (Monchi), director
deportivo del Sevilla FC desgrana el uso del dato dentro de su direccion deportiva. Comenta Monchi que, durante
su carrera como director deportivo, 19 temporadas a cargo de la parcela deportiva del Sevilla FC mas otra
temporada en la AS Roma, siempre ha utilizado el dato. La diferencia entre el dato de antafio y el actual reside
en que antes se utilizaban plantillas de informes generados con un procesador de textos, mientras que ahora se
generan y conocen alrededor de ocho millones de datos por partido, acrecentando las posibilidades de sacarle
mas partido a dicha informacion. Con todos estos datos generados, la direccion deportiva del Sevilla FC enfoca

el uso de herramientas de Big Data o ML en tres parcelas diferentes:

e Scouting: “;Qué es scouting? Es el analisis cientifico que realiza un Técnico Deportivo recabando la
maxima informacion posible sobre el elemento que se le asigne, utilizando los medios tecnologicos
adecuados para transmitirla a los interesados, minimizando por tanto, los riesgos que puede causar la

competencia” [13].

Explica Monchi: “No voy a firmar a un jugador solamente por el dato, pero jamas firmaré a un jugador
si antes el dato no me ha dado una sefal”. Los datos ayudan a reducir riesgos y ganar tiempo. Un
ejemplo claro de aplicacion es a la hora de filtrar jugadores. Si por ejemplo, el perfil buscado es el de
un delantero con buen juego aéreo, automaticamente quedaran descartados todos aquellos jugadores
que no superen un parametro minimo de duelos aéreos ganados, reduciendo asi considerablemente la

lista de jugadores a analizar.

e Prevencion de lesiones: A lo largo de una temporada, uno de los mayores problemas a los que se
enfrentan los clubes son las lesiones de sus futbolistas. Esto no influye timicamente en un detrimento del
rendimiento deportivo ante la falta de uno u otro futbolista, sino que ademas representra un coste para
la entidad en servicios médicos y salario de jugadores que no pueden ejercer su trabajo. Explica Monchi
que conociendo parametros del dia a dia de un futbolista, desde horas de suefio a la alimentacion, se
pueden detectar patrones que permitan controlar el riesgo de lesiones al que esta expuesto cada
futbolista, de manera que se disminuya drasticamente el niimero de lesiones sufridas por una plantilla a

lo largo de las temporadas.
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e Mercado: A diferencia de lo que sucedia afios atras donde el valor de mercado de los futbolistas tenia
que ser marcado por los propios clubes propietarios de sus derechos deportivos, gracias al Big Data,
analizando parametros de juego de los futbolistas, se puede establecer su valor de mercado real.
Ademas, comenta Monchi que la clave para el futuro es ser capaces de conocer cuando un jugador esta
en su valor de mercado maximo y minimo para asi poder venderlo o comprarlo obteniendo el mayor

rendimiento econdémico posible [14].

Los usos descritos anteriormente, no son los tinicos que se le da a este tipo de herramientas a la hora de tomar
decisiones por parte de las direcciones deportivas. Uno de los usos mas mediaticos del dato en el mundo del
futbol fue la renovacion de Kevin De Bruyne con el Manchester City. El jugador belga firmo en el afio 2020 una
extension de su contrato por cinco temporadas, percibiendo un aumento de sus emolumentos desde las 350.000
libras semanales a las 400.000. De Bruyne pertenece al reducido grupo de futbolistas de élite que no cuentan
con representante, sus asuntos son gestionados por su padre y sus abogados [15]. Al inicio de los contactos entre
club y jugador para abordar su renovacion, el Manchester City ofrecia al centrocampista belga un contrato donde
veia reducido su salario. Por su parte, De Bruyne encarg6 a sus abogados que recabaran informes en los que,
segun analitica de datos, se cuantificara el valor que aportaba al equipo. Una de las empresas encargadas en
realizar dicho andlisis fue Analytics F'C, una compafiia de analisis de datos de futbol que trabaja con clubes de
la Premier League y otras ligas europeas. Seguin el informe desarrollado por Analytics FC, Kevin De Bruyne se
encontraba entre los mejores jugadores de la Premier League, especialmente en métricas de creacion de
ocasiones. Dicho informe realizd comparaciones con jugadores de toda Europa, resultando De Bruyne como el
mejor jugador del viejo continente en cuanto a su contribucion en ataque, segun una métrica obtenida con los
datos de cada toque de balon realizado por los jugadores en todos los partidos disputados los 12 meses anteriores.
Analizaba Analytics FC también, las posibilidades de ganar la Champions League que tendria el Manchester
City con De Bruyne y sin ¢l, ademas de las posibilidades de ganarla que tendrian otros equipos en caso de
ficharle, demostrando la gran aportacion del centrocampista en el juego de cualquier equipo. Finalmente,
comparando su salario con el de otros jugadores de nivel élite, resulté que De Bruyne estaba percibiendo un
sueldo por debajo de varios futbolistas que, nimeros en mano, aportaban menos al juego de su equipo que el
belga. Presentando este informe fue como consiguié renegociar De Bruyne su contrato con el club de

Manchester, aumentando su salario a pesar de la oferta inicial [16].

Otro caso muy relevante fue la salida del delantero Memphis Depay del Manchester United. Tras una muy buena
campaiia en la temporada 2014/2015, acompafiada de un rendimiento notable en el mundial de 2014, Memphis
Depay firmo en verano del 2015 por el Manchester United. Tras no conseguir hacerse con un hueco en el equipo,
y habiendo disputado inicamente 20 minutos en la primera mitad de su segunda temporada, Depay busco una
transferencia de equipo en enero de 2017. Para ello el delantero neerlandés solicito los servicios de SciSports,

empresa dedicada a la analitica e inteligencia de datos en el deporte. El equipo especializado de SciSports realizo
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un Informe de Exito de Transferencia, de donde, basandose en algoritmos propios de la compaiiia, se obtuvo
una lista de equipos que reunian los requerimientos del futbolista. Para la elaboracion del informe se tuvieron
muchos factores en cuenta, desde el estilo de juego del equipo, el entrenador o la competencia en su puesto.
Finalmente, entre las ofertas con las que contaba el jugador, y con la informacion obtenida a través de SciSports,
Memphis Depay firmo por el Olympique de Lyon. La decision fue bastante positiva para la carrera del futbolista,
en sus primeros meses en Francia anot6 5 goles y repartio 8 asistencias, mientras que en su primera temporada

completa, 2017/2018, marcé 19 tantos y asistio en otros 13 [17].
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El dato, nuevo compaiero de la direccion deportiva




3 MACHINE LEARNING

n este punto se abordara el concepto de Machine Learning, su contexto historico, marco de aplicacion y
I I ,diferentes tipos de técnicas y algoritmos existentes. Se entrard mas es detalle en los tipos de aprendizaje y
algoritmos utilizados en el desarrollo del trabajo, estos son de tipo de aprendizaje supervisado, concretamente

algoritmos de clasificacion, de los cuales se aplicaran Regresion Logistica y Random Forest.

3.1 Definicidon y usos

Machine Learning, ML a partir de ahora, o Aprendizaje Automatico es una subarea de la inteligencia artificial
(TIA), generalmente definida como la capacidad de una maquina para imitar el comportamiento de la inteligencia
humana. El término fue acuiado por Arthur Samuel, informatico de IBM y pionero en el campo de la IA y de
los videojuegos, como: “el area de estudio que aporta a los ordenadores la habilidad de aprender sin ser

explicitamente programados” [18] .

Los origenes del ML datan del afio 1950 cuando Alan Turing cre6 el “Test de Turing”, prueba que servia para
determinar si un ordenador poseia inteligencia. Para pasar dicho examen el ordenador debia engafiar a un

humano para hacerle creer que estaba hablando con otra persona.

Mas adelante, en el afio 1952, el anteriormente mencionado Arthur Samuel desarroll6 el primer programa de
ordenador capaz de aprender. Se trataba de un juego de damas, donde el ordenador mejoraba con cada partida

que jugaba, aprendiendo de los movimientos y estrategias de los jugadores.

En el afio 1957 Frank Rosenblatt disefio el “Perceptron”, la primera red neuronal. Para su desarrollo se simulo

el proceso de las neuronas en el cerebro humano.

Diez afios mas tarde, en 1967 se escribio el algoritmo “nearest neighbor”, que inici6 el, aunque muy basico,

reconocimiento de patrones [19].

23



4 Machine Learning

Tras muchas décadas de avances se llega hasta la actualidad, donde las posibilidades de uso de ML son
practicamente infinitas. En 2021, segin el indice global de adopcion de la IA de IBM, un 41% de las empresas
aceleraron la adopcion de técnicas de IA como consecuencia de la pandemia [20]. Al estar presente en un numero
tan extenso de empresas, el uso que se le da a la tecnologia es bastante diverso. Entre todas las aplicaciones que
se le da al ML pueden destacarse: algortimos de recomendacion, frecuentemente usados en redes sociales o
plataformas de video bajo demanda; analisis de imagenes y reconocimiento de objetos, donde destaca el
reconocimiento facial; deteccion de fraude bancario, analizando patrones de gasto; ciberseguridad, buscando
vulnerabilidades que puedan convertirse en futuras brechas; conduccion de coches auténomos, con técnicas de
deep learning principalmente; diagnosticos médicos y riesgos de contraccion de enfermedades, a través del

reconocimiento de imagenes y el historial médico del paciente [18].

3.2 Tipos de aprendizaje de Machine Learning

Segun el método de aprendizaje del algoritmo, condicionado por la estructura de los datos de entrada, y por el
objetivo del modelo, existen tres tipos de aprendizajes en ML: aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado y aprendizaje semisupervisado. A continuacion, se realiza una descripcion de todos ellos, haciendo,
posteriormente, un énfasis especial en los algoritmos de aprendizaje supervisado, objeto de estudio de este

trabajo.

e Aprendizaje supervisado: En los modelos de aprendizaje supervisado se nutre al programa con una
base de datos completa. En ella, se encuentran todas las muestras con su variable de salida conocida, es
decir, los datos se encuentran etiquetados. El algoritmo se encarga de buscar patrones entre los datos y,
aprendiendo de todas las salidas conocidas, realiza un prondstico que sera autocorregido. De esta forma

logra aprender de sus propios errores, haciéndose cada vez mas preciso [21].

e Aprendizaje no supervisado: A diferencia de lo que sucede en el aprendizaje supervisado, en el
aprendizaje no supervisado se desconoce el resultado de la variable de salida, es decir, se tienen etiquetas
desconocidas. Este tipo de aprendizaje se utiliza para descubir patrones y similitudes en la propia
estructura de los datos que permitan realizar una segmentacion de estos, asi como simplificacion de la
propia estructura de los datos. Destacan las técnicas de Clustering (agrupacion) y reduccion de

dimensionalidad [22].

e Aprendizaje semisupervisado: Es una mezcla de los dos anteriores, los datos de entrada se encuentran
mayoritariamente con etiquetas desconocidas, aunque existe un pequefio conjunto de estos cuyas
etiquetas si se conocen. Se utilizas el conjunto etiquetado para entrenar algoritmos de aprendizaje

supervisado que se encargara de etiquetar al resto de los datos disponibles [23].
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3.3 Algoritmos de aprendizaje supervisado

Dentro de los algoritmos de aprendizaje supervisado destacan principalmente los de clasificacion y los de
regresion. Mientras que los algoritmos de regresion tienen como objetivo predecir variables continuas, los
algoritmos de clasificacion predicen variables categoricas. A continuacion, se procede con la descripcion de los

algoritmos de clasificacion, ya que para el desarrollo del proyecto seran las técnicas a utilizar.

3.3.1  Algoritmos de clasificacion

Como se ha comentado previamente, los algoritmos de clasificacion de ML tienen como objetivo predecir
variables categoricas. Un ejemplo claro de modelo en el que se apliquen algortimos de clasificacion es este
trabajo, se busca predecir si el valor de mercado de un futbolista aumentara o no. El algoritmo debe etiquetar la
muestra del tipo A o B, no detenerse en cuanto aumentara o dejara de aumentar; a pesar de que este ejemplo es

una clasificacion binaria, existen clasificaciones entre dos o mas categorias.

Dentro de las técnicas de clasificacion existen diversos algoritmos que se aplican en los modelos predictivos,
cada algoritmo funciona de una manera diferente por lo que no todos obtendran el mismo resultado ni la misma
precision. Entre todos los algoritmos se van a describir los escogidos para el desarrollo del proyecto: Regresion
Logistica y Random Forest, pero, para poder explicar el Random Forest es necesario introducir previamente los

Arboles de Decision,

3.3.1.11  Regresion Logistica
Los modelos de regresion logistica estudian la relacion entre una variable dependiente cualitativa (binaria o
multinomial) y una o mas variables independientes llamadas covariables. A diferencia de la regresion lineal,
donde se trata de predecir el valor de Y a partir de una o varias X, la regresion logistica busca predecir la
probabilidad de que ocurra Y conociendo los valores de X. Para ello parte de la siguiente ecuacion:

e(bot+ ZiL, bix;)

+ e(bot Eiz, bixy) )

P(Y =1]|X) = 1

donde by es el término independiente del modelo, x; el valor de cada variable independiente y b; el coeficiente
o peso de la variable independiente x;. Graficamente la relacion entre las covariables y la probabilidad de que

la salida sea 1 tiene una forma sigmoide, tal y como se muestra en la Figura 3-1 [24].
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Funcion Sigmoide
1,2

10 15 20 25

Figura 3-1. Funcion sigmoide

Como se puede apreciar, cuando la funcion tiene dos asintotas horizontales para las cuales su valor es 0 o 1.
Ambos resultados en las asintotas significan una u otra clase, 1 podria ser el aumento del valor de mercado de

un futbolista, mientra 0 significa que su valor no ha aumentado.

Dividiendo la ecuacion anterior entre su complementario, es decir, probabilidad de éxito entre probabilidad de

no éxito se obtiene el odds del problema:

P(Y = 1|X) n
— odds = e®o+Z1bix)
1—py=1x) °2¢¥=¢ ' )

Finalmente, tomando logaritmo se obtiene la funcion logit (In(odds)), que representa de forma lineal la expresion

de la regresion.

P(Y = 1|X) =
‘“(1_p(y: 1|X))= bo + ;bm 3)

El objetivo del algoritmo es calcular los coeficientes de las covariables y el término independiente que mejor
ajusten la funcion sigmoide a los resultados del conjunto de datos usados para entrenar el algoritmo. Tras obtener
dichos valores, todas las muestras nuevas seran evaluadas en la funcion y seran clasificadas como 1 o 0 segiin

su resultado.
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3.3.1.2  Arboles de decisién y Random Forest

Los arboles de decision pueden utilizarse en la construccion de modelos tanto de regresion como de clasificacion.
Se denominan arboles porque su estructura es similar a los mismos. Partiendo desde la raiz se llega a los nodos,
donde se divide el arbol en ramas diferentes segiin una determinada condicion (p.e. x4 > 0.5). Cada rama
conduce hasta un nodo final, que supone el resultado seglin todas las decisiones intermedias tomadas en cada

nodo que han construido esa raiz [25].

Nodo
Principal

Nodo Nodo

Intermedio

Intermedio

Nodo

i e Nodo Final Nodo Final

Nodo Final

J

Nodo Final

Figura 3-2. Ejemplo de arbol de decision.

Seleccionar los atributos que componen los nodos no es una tarea que se deba dejar al azar, pues dejaria
resultados con muy poca precision. Los diferentes algoritmos que aplican arboles de decision utilizan distintos
criterios como un sistema de puntuacion, aquel atributo con mayor puntacion se colocara en la raiz. Entre estos

criterios, para arboles categoricos, destacan:

e Entropia: La entropia es la medida del desorden, cuanta mas entropia tengan las divisiones de los

nodos, mas dificil serd obtener conclusiones. La formula de la entropia es la siguiente:

Cc
Entropia = — 2 p; * log.(p;) (4)

=1
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donde c son todas las diferentes categorias del atributo, y p; la probabilidad de formar parte de cada una
de ellas. Por ejemplo, si se obtuviesen los siguientes datos para predecir segun las caracteristicas del

conductor y del coche, la supervivencia en accidentes de trafico:

Sexo Coche ¢Alcohol? |iSobrevive?
Hombre Deportivo 0 1
Mujer Deportivo 1 0
Mujer  |Todoterreno 1 1
Mujer SuUv 1 1
Hombre |Todoterreno 0 1
Hombre Suv 0 1
Mujer Deportivo 0 0
Hombre Deportivo 1 0
Hombre |Todoterreno 0 0
Hombre Deportivo 0 1

Figura 3-3. Ejemplo de dataset.

Las p; de cada tipo de vehiculo serian Deportivo 5/10 (0,5), Todoterreno 3/10 (0,3) y SUV 2/10 (0,2);
y con esto se calcula su entropia = —0,5 - log,(0,5) — 0,3 - log,(0,3) — 0,2 - log,(0,2) = 1,4854.
Este resultado advierte de una alta entropia en el atributo Coche, si inicamente se hubiera obtenido
Deportivo como resultado, la entropia seria igual a 0, mientras que si hubiese sido mitad y mitad

Deportivo'y Todoterreno, la entropia seria igual a 0,5.
Ganancia de informacion: La ganancia de informacion es el estudio de como afecta a la entropia una

division concreta. Para ello se utiliza la siguiente formula:

IT| - Entropia(T,)
T v ©)

GI(T,A) = Entropia(T) — 2

v EA

Donde T es la columna target u objetivo, A el atributo a dividir, y v todas las divisiones que nacen del
atributo. Continuando con el ejemplo anterior, se va a estudiar la ganancia de informacion que supondria
crear un nodo que fuese Sexo. Primero se calcula la entropia inicial de la columna objetivo
(¢Sobrevive?), que es igual a 0.97095. Seguidamente se calculan las proporciones de cada valor inico
de la columna A: 0,6 (Hombre) y 0,4 (Mujer). A continuacion, se multiplican dichos ratios por la nueva
entropia de la columna objetivo para cada division, es decir, entre los hombres hubo 4 supervivientes y
2 fallecidos, por lo que la entropia de esa division seria: —2/3 - log,(2/3) —1/3 - log,(1/3) =
0,9183 , mientras entre las mujeres hubo 2 fallecidas y 2 supervivientes, lo que hace una entropia de 1.

Finalmente, GI(T, Sexo) = 0,97095 — 0,6 -0,9183 — 0,4 -1 = 0,01997. Se obtiene un resultado
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positivo, lo cual significa que se ha logrado reducir la entropia con la inclusion de dicho nodo, cuanto

mayor sea el resultado, mejor sera la division [26].

e Ratio de ganancia: Surge para tratar de corregir la tendencia de la ganancia de informacion a dar como

mejores nodos los muy fraccionados, por ello se normaliza con la entropia del atributo.

GI(T, A)

RG(T,A) = Entropia(A) (6)

En el ejemplo anterior, se obtendria una entropia de la columna A (Sexo) igual a 0,97095, quedando un

0,01997
0,97095

RG(T,Sexo) = = 0,0206.

e Indice Gini: Se puede entender como una funcion de coste. Indica la probabilidad de que una variable
se clasifique incorrectamente cuando esta es seleccionada aleatoriamente. Se utiliza siguiendo la

siguiente formula:

[
Gini =1— Z(pi)z (7
i=1
Siendo c todas las divisiones del nodo, y p; la proporcion de cada division.

e Chi-Cuadrado: Se utiliza para variables categoricas binarias, cuanto mayor sea su valor, mayor

diferencia estadistica habra entre los subnodos y el nodo padre. Se calcula segiin la siguiente formula:

(0 - E)?
X = Z E (8)

Siendo O el resultado obtenido y E el resultado esperado.

Tras aplicar los distintos criterios de formacion de los nodos, los diferentes algoritmos de arboles de decision
alcanzan su criterio de parada y el arbol queda montado. Sucede, que los arboles muy cargados de datos obtienen
una precision muy baja. Para evitar esto se realiza la poda que consiste en eliminar, desde los nodos finales del
arbol, aquellas ramas cuya eliminacion no perturba a la precision general del mismo. Este proceso se realiza
utilizando los conjuntos de datos de entrenamiento, se poda a la vez que se validan los datos para asi descubrir

aquellos nodos que no afectan a la precision global del modelo [27].



30 Machine Learning

3.3.1.3 Random Forest

Random Forest, bosque aleatorio en espafiol, es una técnica que utiliza diversos algortimos de arboles de
decision. Consiste en generar un bosque con la mayor cantidad de arboles de decision diferentes. Se denomina
aleatorio por dos cuestiones: para la construccion de los distintos arboles se utilizan fragmentos aleatorios de los
datos de entrenamiento administrados y, ademas, para generar los nodos de cada arbol se seleccionan los
atributos de manera aleatoria. Los modelos de clasificacion que utilizan Random Forest funcionan de la siguiente
manera: primero se dividen de manera aleatoria los datos de entrenamiento en distintas agrupaciones;
seguidamente, se generan distintos arboles utilizando las agrupaciones anteriores y, dentro de estas agrupaciones
atributos aleatorios para la generacion de los nodos creando asi el bosque aleatorio; finalmente, cuando se desea
clasificar una nueva muestra se evalua esta en cada uno de los arboles que conforman el bosque, obteniendo
como resultado final el mas votado entre todos los arboles. Por ello, cuantos mas arboles se generen, mas preciso

sera el algoritmo [28] .

N

PREDICTION PREDICTION PREDICTION

|
MAJORITY VOTE TAKEN

y

FINAL PREDICTION MADE

Figura 3-4. Ejemplo Random Forest (Fuente: médium.com).

En la Figura 3 se plasma de manera esquematica el funcionamiento de un bosque aleatorio tal y como se ha

descrito previamente.
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3.4 Maétricas de evaluacion

Para valorar la calidad de los modelos desarrollados se construye la matriz de confusion, a partir de la cual surgen

diversas métricas que evaluaran los resultados obtenidos tras la ejecucion del conjunto zest.

La matriz de confusion esta compuesta por tantas filas y columnas como resultados haya en el conjunto de datos
reservado para evaluar el modelo, en ella se enfrentan los resultados reales (Eje X) frente a los resultados

obtenidos (Eje Y).

7

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Figura 3-5. Matriz de confusion binaria.

Una vez montada la matriz se clasifican los resultados como:
e Verdadero Positivo (TP): Prediccion verdadero (1) y resultado real verdadero (1).
e Verdadero Negativo (TN): Prediccion falso (0) y resultado real falso (0).
o Falso Positivo (FP): Prediccion positvo (1) y resultado real falso (0).

o Falso Negativo (FN): Prediccion falso (0) y resultado real verdadero (1).
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Las métricas mas comunes, y las que se utilizaran posteriormente en este trabajo son:

o Exactitud (Accuracy): Ratio de resultados clasificados correctamente.

I (TP +TN)
XACUE = o T TN + FP + FN ©9)

e Precision (Precision): Frecuencia de éxito en las clasificaciones como verdadero.

TP
TP + FP (10)

Precision =
e Exhaustividad (Recall): También conocida como tasa de verdaderos positivos, muestra la tasa de
positivos que fueron clasificados correctamente.

TP

Exhaustividad = TP-I-—FN (11

o Especificidad (Specificity): Tasa de negativos clasificados correctamente.

TN
TN + FP (12)

Especificidad =
e F1 Score: La puntuacion F1 congrega la precision y la sensibilidad en una sola métrica (a través de una
media armoénica), sus valores oscilan entre el 0 y el 1, siendo mejor cuanto mas cercano a 1 se encuentre

[29].

precision * recall
F1=2x

precision + recall 13)
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3.5 Desequilibrio de clases

En ocasiones, tras analizar las métricas y resultados en los modelos de clasificacion, se observa un rendimiento
notablemente superior en cuanto a la prediccion de una clase frente a otra. Esto puede ser debido a que el
conjunto de datos de entrenamiento no se encuentra equilibrado, es decir, se encuentran mas muestras de una

clase que de otra, creando asi una predisposicion del modelo a predecir la clase mayoritaria.

Para tratar de paliar los efectos causados por el desbalanceo de clases, existen diversas posibilidades. Entre las

opciones posibles destacan:

e Modificacion de los algoritmos: Editar el funcionamiento de los algoritmos para que estos tengan en

cuenta la diferencia de representacion entre clases.

e Oversampling: Sobremuestreo en espafiol, trata de aumentar la muestra de datos en el conjunto de
entrenamiento creando artificialmente nuevas muestras de la clase minoritaria, de forma que finalmente

haya el mismo numero de muestras de todas las clases diferentes.

e Undersampling: En espafiol submuestreo, trata de disminuir el tamafio de los datos de entrenamiento
mediante la eliminacion de muestras de la clase mayoritaria, hasta equilibrar las muestras de todas las

clases [30].
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4 CASO DE ESTUDIO

ste punto tiene como objetivo describir el desarrollo del trabajo, desde el inicio de una base datos hasta
Etener los datos preparados para ejecutar los modelos. Para el tratamiento de los datos, asi como su posterior
analisis se ha utilizado la programacion en Python, mas concretamente la libreria Pandas. Pandas es una libreria
de dominio publico disefiada para facilitar el tratamiento de los datos, usando sus diversas funciones se han
realizado todos los cambios y transformaciones de la base de datos, ademas de generar las graficas presentadas

a continuacion.

4.1 Origen de los datos

Debido a la gran cantidad de jugadores, posiciones y estadisticas disponibles, se establecio un criterio claro para
acotar los datos que se iban a almacenar en la base de datos. Se decidi¢ incluir en la base de datos a todos los
delanteros centro presentes en La Liga Santander tras el cierre del mercado de invierno del afio 2022, es decir,
todos aquellos inscritos en La Liga a dia 1 de febrero de 2022.

Una vez concretado el listado de jugadores, se procedio a la seleccion de las paginas web especializadas para
realizar la extraccion de datos. Finalmente, fueron escogidas dos webs de alta confianza y relevancia en el mundo
del futbol; dichas webs son: WhoScored, de donde se obtuvieron todos los datos referentes al rendimiento
deportivo de cada delantero, y Transfermarkt, de donde fueron obtenidos los valores de mercado de cada

futbolista durante las distintas temporadas.

Cada fila de la base de datos se compone de las variables categéricas: nombre del jugador, temporada, equipo,
competicion liguera en la que se encontraba su equipo; y las variables numéricas: edad en esa temporada,
partidos en los que partio de titular, partidos en los que participéd como suplente, minutos totales, ademas de las

siguientes estadisticas:
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Goles/90’ Promedio de goles marcados cada 90 minutos
Asistencias/90° Promedio de goles asistidos cada 90 minutos
Amarillas/90°  Promedio de tarjetas amarillas cada 90 minutos
Rojas/90’ Promedio de tarjetas rojas cada 90 minutos
SpG Tiros por partido
KeyP Pases clave por partido
Drb Regates con éxito por partido
Fouled Faltas recibidas por partido
Off Fueras de juego cometidos por partido
Disp Pérdidas de posesion por partido
UnsTch Controles mal efectuados por partido
AvgP Promedio de pases por partido
PS% Efectividad media de los pases
Crosses Centros por partido
LongB Balones en largo por partido
ThrB Pases en profundidad por partido
Tackles Entradas por partido
Inter Intercepciones realizadas por partido
Fouls Faltas cometidas por partido
Clear Despejes por partido
DrbP Promedio de veces que el jugador es regateado por partido
Blocks Bloqueos por partido
AerialsWon Duelos aéreos por partido
MotM Numero de veces nombrado jugador del partido

Tabla 4-1. Definicion de las estadisticas de cada muestra de la base de datos.

4.2 Primer procesamiento

Tras el proceso de recogida de datos, se obtuvo un registro con 368 registros, correspondiente a 57 jugadores

diferentes en distintas temporadas. Esta informacion requeria un tratamiento para subsanar unas cuantas

anomalias.

Primero, aunque se daba en contadas excepciones, existian futbolistas con més de una muestra por temporada.

Esto se traduce en jugadores que son traspasados durante el mercado de invierno. Para ello se crearon las

variables binarias ‘Cambio_Equipo’ y ‘Cambio_Liga’, que indican con un 1 si ha habido un cambio de equipo
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y de liga a mitad de temporada, y con un 0 en caso contrario. Tras esto, las muestras con un 1 en
‘Cambio_Equipo’ fueron procesadas de manera que eran las resultantes de ponderar segtin los minutos jugados
en cada equipo, las estadisticas de las dos muestras diferentes de la misma temporada, manteniendo en equipo y

competicion la informacion del ultimo equipo.

Una vez obtenida un tnico registro por jugador y temporada se procedio a crear la variable binaria ‘AValor’,
que reflejaba con un 1 un aumento en el valor de mercado del futbolista la temporada siguiente, y un O si no
aumentaba. Debido a esto, a pesar de haber guardado las estadisticas de la ultima de las temporadas consecutivas
de cada futbolista, hubo que borrar esas muestras, ya que no se conocian en el momento si su valor de mercado

a final de temporada incremento o no.

Después de este primer procesamiento del dataset, la base de datos quedd con 280 registros de 56 futbolistas

diferentes.

4.3 Analisis de los datos

En la base de datos final, como se ha comentado, hay 280 muestras, distribuidas en once temporadas diferentes.
A continuacion, se presenta la distribucion de todas las muestras por temporada en la Tabla 4-2. Numero de

muestras por temporada.

2009/2010 = 2010/2011 | 2011/2012 | 2012/2013 = 2013/2014 = 2014/2015 | 2015/2016 | 2016/2017 = 2017/2018 | 2018/2019 = 2019/2020

5 6 8 15 17 23 28 37 41 48 52

Tabla 4-2. Numero de muestras por temporada.

Es destacable como las temporadas se concentran mayoritariamente en los ultimos afos, esta informacion hace

intuir que la edad media de los jugadores no debe ser muy alta, como se vera a continuacion.

Como ya se sabe, todas estas muestras se corresponden con las temporadas deportivas de 56 delanteros centro
diferentes, con una media de cinco temporadas por futbolista. En el siguiente histograma se refleja en el eje de

abscisas el nimero de temporadas, y en el de ordenadas los delanteros que tienen ese niimero de temporadas.

Frequency
E=y v o ~J

w
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Figura 4-1. Histograma del nimero de temporadas por jugador.
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Estas temporadas fueron disputadas en 71 equipos de 13 competiciones ligueras distintas. Entre estos equipos
destacan Valencia y Real Madrid con 17 registros, seguidos de Barcelona y Celta de Vigo con 13. Con respecto
a las competiciones, hay una diferencia abismal entre la primera, Laliga de Espana, contra la segunda, la

Premier League de Inglaterra, con un niimero total de registros de 178 y 29 respectivamente.

En cuanto a las edades de los jugadores, se tiene una media de 25,6 afios, dato que esclarece la alta concentracion
de temporadas recientes frente a la escasa presencia de temporadas mas antiguas. El espectro de edades oscila
los 38 afios, y los 17, con una mediana de 25 afios. Se indexa a continuacion el histograma con el reparto de

edades.

Frequency
8

n
o

10 A

20 25 30 35

Figura 4-2. Histograma de las edades de los jugadores.

El valor de mercado de todos los jugadores, a lo largo de los 280 registros se concentra en valores que no superan
la decena de millones de euros. El 80% de los jugadores tienen un valor entre los quinientos mil y los siete
millones de euros, cifras que se pueden considerar relativamente bajas considerando el mercado actual y la
comparativa con otras ligas extranjeras. Se presenta a continuacion el histograma con la distribucion de los
valores de mercado en todas las muestras disponibles, donde se puede apreciar como aproximadamente 140

muestras tienen un valor de mercado inferior a los 10 millones de euros.
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Figura 4-3. Distribucion del valor de mercado de todos los

registros.

Todas las estadisticas han sido obtenidas de un total de 508.853 minutos de juego, repartidos en 7681 partidos

diferentes. A continuacion, se incluye el histograma con el reparto de minutos por registro.
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Figura 4-4. Histograma de los minutos jugados por

temporada.

Es remarcable sobre el histograma anterior como de homogeneizado se encuentra el reparto de minutos, esto
encuentra su logica en que las temporadas representan la evolucion profesional de cada delantero, en sus
primeros afios contara con pocos minutos hasta asentarse deportivamente en el escalaféon mas alto de sus equipos.

Ademas, los futbolistas no son maquinas y sufren lesiones que impiden su participacion en partidos.
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Se presenta a continuacion la comparativa entre los partidos en los que los delanteros partieron como titulares

frente aquellos en que partieron desde el banquillo.

mm Titular
B Suplente

Titular

Reparto de partidos

Suplente

Figura 4-5. Porcentaje de los partidos en los que los jugadores

comenzaron como titulares y suplentes.

Se obtienen un 73,70% de los partidos como titulares frente a 26,30% de suplentes, es un dato bastante
interesante, ya que define mayoritartiamente a los futbolistas presentes en esta base de datos como actores

principales en los equipos donde han estado presentes a lo largo de su carrera deportiva.

Entre todas las temporadas recogidas, se ha obtienido una mayoria de no aumentos en el valor de mercado la

temporada siguiente, siendo su reparto:
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B No Aumento
mam Aumento

No Aumento

AValor

Aumento

Figura 4-6. Resultados percentuales AValor.

Como se puede observar en el grafico superior, un 55,36% de las muestras en la base de datos presentan un 0 en
la variable AValor (no aumento), frente a un 44,64% de las mismas que si aumentaron su valor de mercado en
la temporada inmediatamente consecutiva. Al no ser una mayoria aplastante se considera bastante equilibrado

el reparto entre los aumentos y no aumentos presentes en los datos.

Para el resto de las variables cuantitativas, correspondientes a las estadisticas por partido de cada delantero, se
encuentra la siguiente ilustracion que refleja los histogramas de cada una de dichas variables, ademas de la tabla
resumen plasmando el valor maximo, minimo (mayor que cero) y la moda de cada estadistica, asi como el

numero total de valores nulos que tiene cada una de las variables.
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Figura 4-7. Histogramas de las estadisticas por partido.
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Valores
Minimo | Maximo | Media Moda
Nulos

Goles/90' 0,06 2,14 0,436 0 16
Asistencias/90'| 0,03 0,78 0,146 0 41
Amarillas/90' 0,03 2,14 0,185 0 48

Rojas/90' 0,03 0,13 0,005 0 251
SpG 0,10 5,70 1,984 1,8 1
KeyP 0,10 3,10 0,847 0,5 4
Drb 0,07 3,30 0,734 0,4 6
Fouled 0,10 3,50 1,096 0,6 4
off 0,01 1,70 0,532 0,3 7
Disp 0,10 3,10 1,226 1,3 1
UnsTch 0,10 5,90 1,666 2,3 7
AvgP 1,40 38,30 18,123 20,4 0
PS% 51,90 100,00 | 72,045 69 0
Crosses 0,07 2,00 0,167 0,1 92
LongB 0,05 2,90 0,529 0,3 13

ThrB 0,01 0,50 0,063 0 144
Tackles 0,10 3,00 0,607 0,5 6
Inter 0,10 2,40 0,295 0,2 26
Fouls 0,10 3,00 1,053 1 1
Clear 0,07 1,80 0,502 0,3 22
DrbP 0,10 2,00 0,433 0,3 6

Blocks 0,05 1,20 0,062 0 147
AerialsWon 0,10 8,90 1,578 0,4 3

MotM 1,00 14,00 2,043 0 103

Tabla 4-3. Estadisticas de las distintas variables utilizadas en el estudio.

De la tabla anterior hay que realizar un matiz importante, cuando se habla de valores nulos hay que diferenciar
claramente dos tipos: por un lado se tienen valores nulos “reales”, estos son los relativos a los goles, asistencias,
tarjetas y Motm, estos valores son nulos porque su valor es verdaderamente 0 y estan documentados; por otro
lado se encuentran el resto de estadisticas, pueden tratarse de missing values, es decir, que son cero porque se

desconoce su valor real, o puede ser que su valor es tan pequefio que por aproximacion se marque como nulo.

De los histogramas y la tabla caben destacar los siguientes resultados:
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e Rojas/90’: Es la estadistica con mayor numero de valores nulos, ademas puede observarse como su
histograma, para valores distintos de cero esta muy repartido en cifras muy pequefias, con su maximo
en algo mas de las 0,13 unidades. La logica de esto reside en que estadisticamente los delanteros centro
reciben muy pocas expulsiones a lo largo de sus carreras, ademas de que al ponderar el nimero de

expulsiones por los minutos jugados se obtienen resultados muy pequefios.

e ThrB: Su histograma plasma, no solo sus 144 valores nulos, sino también muy bien la poca
concentracion en sus resultados, eso si, algo mas variados que los de las tarjetas rojas. Todo esto se
entiende con un poco de contexto futbolistico, y es que el delantero centro es el ltimo hombre en
ataque, en contadas ocasiones tendra un compatfiero por delante al que darle un baloén en profundidad.
Esto invita a pensar que sus valores nulos mayoritariamente responderan a que su cifra real es tan

pequefia que se redondea a cero.

e Blocks: También se mueve en valores muy bajos, y con escasa concentracion, siendo el segundo
parametro con mas valores nulos. Generalmente, las implicaciones defensivas de los delanteros es mas
una tarea posicional, ejerciendo una presion a los defensas rivales para que estos no saquen la pelota
jugada y se vean obligados a sortearla, pero pocas veces bajaran a bloquear tiros de los rivales, salvo en

contadas ocasiones como jugadas a balon parado.

e Crosses: Sigue una distribucion parecida a los anteriores, algo mas concentrada en determinados puntos
y con mas variedad de valores. Esto también obedece a una logica futbolistica, generalmente el

delantero centro es el receptor de los centros, por lo que en contadas ocasiones sera el quien los sirva.

A continuacion, se exponen las correlaciones entre todas las variables numéricas, aunque primero hay que
realizar una pequefia transformacion en la base de datos: la columna Temporada se transforma desde
categorica a numérica, asignando un valor desde el 0 (2020/2021) hasta el 10 (2009/2010) a cada temporada;
ademas, se muestra, por simpificacion la mitad superior de la matriz, pues al ser simétrica, los valores ocultos

no son desconocidos.
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Tabla 4-4. Matriz de correlacion de las variables.
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En la matriz anterior, el codigo de colores funciona de la siguiente manera: los tonos mas verdes se corresponden
con valores cercanos al 1, los tonos amarillentos con valores cercanos al 0 y, los tonos rojos, con valores

proximos a -1. En cuanto a los resultados reflejados, se comentan a continuacion algunos de los mas destacables:

e (Cambio Equipo y Cambio_Liga: es bastantante esperable ese 0,74 de correlacion, ya que siempre que

hay un cambio de liga implica que previamente ha habido un cambio de equipo.

o Titular y Mins: Son las dos variables mas correlacionadas, con un 0,99. Se entiende que cuantos mas
partidos juegue un futbolista de titular, mas minutos juega. En contraposicion, se encuentran Suplente

y Mins, con un -0,49, ya que las participaciones desde el banquillo suman pocos minutos por lo general.

o Titulary Suplente: con un -0,55, es un resultado logico de esperar, cada partido que juegue un delantero
de titular es un partido menos que juega como suplente, por eso se encuentran negativamente

correlacionadas.

e Mins y SpG: se entiende esa alta correlacion (0,65) puesto que cuantos mas minutos dispute un

futbolista, mas oportunidades de chutar a puerta tendra.

e Suplente y SpG: -0,56, de manera contaria a Mins y SpG, cuantos menos minutos esté en el campo un

futbolista, menos oportunidades de tirar a puerta tendra.
e SpGy KeyP: con un sorprendente 0,67 de correlacion, a priori no se encuentran motivos claros.

e SpG y Motm: cuantas mas oportunidades de gol genere un delantero, mejor valorado estara. Por ello,
los tiros a puerta por partido y los galardones a hombre del encuentro tienen un indice de correlacion de

0,71.

e Drby Disp: 0,67, se entiende que los jugadores que mas encaran a los rivales son mas valientes con el

balon y por ello pierden mas la posesion.

e Disp y UnsTch: sorprende que solo sea un 0,68, ya que si un jugador efectiia un mal control con casi

toda seguridad perdera la posesion del balon.

e AvgP y Titular: con un 0,66, se entiende que cuantos mas minutos dispute el futbolista mas pases podra

efectuar.

e AvgPy SpG: sorprende esta relacion comn un indice de 0,68, no responde a priori a ninguna cuestion

logica.

e AvgP y KeyP: 0,76, podria interpretarse que el perfil de delanteros que estdn mas en contacto con el
balon, al asociarse mas con sus compafieros generaran con mas frecuencia grandes ocasiones fruto de

dichas sociedades.
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e AvgPy LongB: sucede de manera similar al anterior. Con un indice de 0,71 se supone que, al tratarse

de jugadores con un perfil asociativo, estos estaran mas dispuestos a surtir de balones a sus compaieros.

e Intery Tackles: 0,76, a priori una correlacion logica. El que un futbolista realice muchas intercepciones
le define como un delantero con vocacion defensiva, por ello no sorprende que cuantas mas

intercepciones realice, mas entradas efectie.

4.4 Preparacion de los distintos dataframes

Una vez organizada y analizada la base de datos, el siguiente paso a seguir es preparar los datasets para aplicar
los diferentes modelos. No solo es bastante importante qué datos son los que se afiaden al conjunto de
entrenamiento, sino como estan organizados dichos datos, las posibilidades son infinitas y pueden hacer variar
sensiblemente los resultados. Por ello se proponen tres dataframes distintos, cada uno agrupando y organizando

los datos de manera diferente:

e Dataframel: Cada fila del dataframe arrastra informacion de tres temporadas consecutivas de un
delantero. Se agrupa en la misma fila todas las columnas de dos temporadas consecutivas del mismo
jugador, sin repetir el nombre y omitiendo AValor, finalmente, se afade la columna AValor
correspondiente a la tercera temporada. Cada fila queda de la siguiente forma: nombre + datos
temporada 1 + datos temporada 2 + aumento o no del valor en la temporada 3. Qued6 un dataframe con

217 filas y 70 columnas.

e Dataframe2: Con el objetivo de comprobar si el modelo sera mas preciso cuando se le afiade mas
historia a cada fila del dataframe, se crea otro analogo al anterior, pero incluyendo cuatro temporadas
consecutivas de la siguiente manera: nombre + datos temporada 1 + datos temporada 2 + datos
temporada 3 + aumento o no del valor en la temporada 4. Este dataframe hace que se sacrifiquen algunos
datos referentes a jugadores que carecen de cuatro temporadas consecutivas, obteniendo un total de 167

filas y 104 columnas.

e Dataframe3: Al igual que con el primer dataframe se almacenan los datos y estadisticas de dos
temporadas consecutivas y se ve si aumentd o no su valor de mercado en una tercera, pero para
comprobar si la organizacion de los datos infiere mucho o no en los resultados, los datos numéricos de
las temporadas seran una variacion entre lo obtenido en la temporada 2 menos lo obtenido en la
temporada 1. Por ejemplo, en el campo Minutos, si en la temporada 1 el jugador participd un total de
1234 minutos frente a 2341 en la siguiente temporada, se reflejaran 1107 minutos en el dataframe. El

tamafio del dataframe fue de 217 filas y 42 columnas.
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Tras crear los diferentes dataframes, queda tinicamente preparar las variables categoricas de manera que puedan
ser aceptadas por el modelo. Todas ellas, salvo la ya previamente tratada Temporada, se convierten en variables
dummy, esto supone que se genera una nueva columna por categoria, los valores de cada columna son binarios:
1 si forma parte de la categoria y O en caso contrario. A continuacion, se ejemplifica como se transforma una

variable categorica en dummy.

Id Color Id Color_Rojo |Color_Blanco|Color_Negro

1 Rojo 1 1 0 0
2 Blanco 2 0 1 0
3 Rojo —_— > 3 1 0 0
4 Negro 4 0 0 1

Figura 4-8. Ejemplo de transformacion de variable categorica a dummy.

Finalmente, quedaron preparados los dataframes para ser implementados en los diferentes modelos para buscar

obtener el mejor resultado posible de prediccion en los cambios del valor de mercado. El tamafio de los

dataframes fue finalmente:

Dataframe Filas Columnas
1 217 244
2 167 307
3 217 216

Tabla 4-5. Tamafio final dataframes.

4.5 Division de datos en trainy test

Como ya ha sido comentado, los algoritmos de ML utilizan el conjunto de datos de dos maneras diferentes. Una
parte, mayoritaria, se utiliza como entrenamiento o frain del propio algoritmo, a partir de este conjunto se
identifican los patrones y variables que permiten ajustar los diferentes modelos. Una vez generados los modelos,
se prueba la precision de estos usando el conjunto fest, ya que al conocer la salida correcta permite medir el nivel

de precision adquirido por el modelo, ademas de posibilitar un aprendizaje de sus propios errores.
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En el caso de estudio, se decidi6 realizar la division de los conjuntos de datos segiin un criterio cronolégico,

estableciendo el corte frain/test de manera que se entrenaran los modelos con los datos mas antiguos, y se

evaluaran con los mas recientes. Siguiendo esta premisa se procedid a analizar las posibles divisiones,

manteniendo una filosofia cercana al 80% ftrain y 20% test. Finalmente, tras estudiar diversas posibilidades, se

establecio el corte en la muestra mas reciente, es decir, las filas de todos los dataframes que incluyesen

informacion de la temporada 2019/2020 (temporada O tras el cambio de categdrica a cuantitativa), fueron

incluidas en el conjunto zest. A continuacion, se muestra el numero de filas en cada conjunto, asi como el

porcentaje que suponen de cada dataframe.

Dataframe Filas train Porcentaje train Filas test Porcentaje test
1 172 79,26% 45 20,74%
2 136 81,44% 31 18,56%
3 172 79,26% 45 20,74%

Tabla 4-6. Resumen conjuntos train y test.
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5 RESULTADOS

e desarrolla en este capitulo el andlisis de los resultados obtenidos tras la implementacion de los distintos
S modelos y su ejecucion para los tres dataframes diferentes. Para la construccion de los modelos se hizo
uso de la libreria Scikit-learn, una libreria codigo abierto de Python que contiene herramientas para el analisis
predictivo de datos [31]. Haciendo uso de las métricas de evaluacion desarrolladas en el capitulo 3 del trabajo,
se tratara de cuantificar la calidad de los resultados obtenidos. Ademas, con el fin de mejorar dichos resultados
se provaran diversas modificaciones de los datasets, consistentes en la omision de algunas variables que podrian

no resultar relevantes para obtener modelos mas precisos.

5.1 Primeros resultados

Tras realizar la division de los datasets en los conjuntos de prueba (fest) y entrenamiento (train), se procedio6 a

construir en Python los modelos: Regresion Logistica y Random Forest.

Los resultados obtenidos al implementar los modelos de Regresion Logistica y Random Forest en los tres
dataframes diferentes no fueron demasiado alentadores, principalmente en cuanto a la prevision de los aumentos
de valor (clasificaciones positivas). A continuacion, se muestran las matrices de confusion, asi como los

resultados de las métricas en los 6 resultados diferentes:
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Dataframe 1
Modelo Train Test
Prediccidn Prediccidn
0 1 0 1
LR © 0 82 17 0 31 0
& 1 26 47 1 13 1
0 1 0 1
RF = 99 0 29 2
& 1 0 73 1 13 1
Tabla 5-1. Matrices de confusion Dataframe 1 (dos temporadas).
Dataframe 2
Modelo Train Test
Prediccidn Prediccidn
0 1 0 1
LR = 70 11 27 0
& 1 15 32 1 12 0
0 1 0 1
RF © 0 81 0 0 27 0
< 1 0 47 1 12 0
Tabla 5-2. Matrices de confusion Dataframe 2 (tres temporadas).
Dataframe 3
Modelo Train Test
Prediccidn Prediccidn
0 1 0 1
LR © 0 82 17 0 29 2
& 1 26 47 1 14 0
0 1 0 1
RF = 99 0 29 2
& 1 0 73 1 13 1

Tabla 5-3. Matrices de confusion Dataframe 3 (dos temporadas con variaciones).
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Train
Ac Prec Spec Rec F-Score
Datal 0,75 0,73 0,83 0,64 0,69
LR Data2 0,80 0,74 0,86 0,68 0,71
Data3 0,75 0,73 0,83 0,64 0,69
Datal 1 1 1 1 1
RF Data2 1 1 1 1 1
Data3 1 1 1 1 1
Tabla 5-4. Resultados iniciales conjunto train.
Test
Ac Prec Spec Rec F-Score
Datal 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
LR Data2 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
Data3 0,64 0,00 0,94 0,00 0,00
Datal 0,67 0,33 0,94 0,07 0,12
RF Data2 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
Data3 0,67 0,33 0,94 0,07 0,12

Tabla 5-5. Resultados iniciales conjunto test
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Antes de entrar en el analisis de los primeros resultados del conjunto de prueba, cabe destacar que, cuando se
realizan predicciones sobre el conjunto de entrenamiento en un Random Forest, este siempre realizara
clasificaciones perfectas, como se puede observar en los resultados. Entre los resultados de las clasificaciones
del conjunto de entrenamiento correspondientes a la Regresion Logistica, se obtienen buenos resultados en
general, aunque notablemente mejores las clasificaciones negativas (0) frente a las positivas (1). Ademas,

destaca que en los tres dataframes disferentes existe una mayoria de muestras negativas.

Con relacion a los resultados del conjunto de prueba, se observan unos muy buenos resultados en cuanto a las
clasificaciones negativas, mientras que los resultados de las clasificaciones positivas resultaron nefastos.
Unicamente en dos ocasiones se consigue obtener un resultado verdadero positivo, no superando la unidad, en

dos ocasiones.

5.2 Exploracion de nuevos resultados

Tras los malos resultados iniciales y, con el propodsito de obtener alguna mejora, se plantearon diferentes

posibilidades de cambios en los dataframes:

e Undersampling: Tras ver la diferencia de representacion de muestras positivas y negativas en los
conjuntos de entrenamiento, se pensé que el problema de mala clasificacion podria responder a un
desbalanceo de clases. Analizando las diferentes soluciones posibles para afrontar el desbalanceo de
clases, y viendo los resultados obtenidos en estudios que trataban el tema [32], se decidié apostar por

el undersampling.

o Codificacion de las variables categoricas: Otra posible modificacion podia ser codificar las variables
categoricas, en lugar de utilizar dummies como se hizo inicialmente, como label, donde cada categoria
diferente se corresponde con un valor numérico entero. A continuacion, se muestra un ejemplo de

transformacion de variable categorica a label.

Id Color Id Color
1 Rojo 1 0
2 Blanco E— 2 1
3 Rojo 3 0
4 Negro 4 2

Figura 5-1. Ejemplo de transformacion de variable categorica a label.

¢ Reduccion del nimero de variables: Se propusieron tres conjuntos diferentes de variables siguiendo
un criterio de eliminacion hacia atras, procedimiento de seleccion de varibles donde del coniunto inicial
se extraen aquellas que no cumplan un criterio de correlacion minimo con la variable independiente

[33]. El conjunto primero contaba con todas las variables almacenadas en los dataframes originales; el
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segundo estaba formado por las diez variables, sin contar con la informacion basica del jugador y
temporada, con mas correlacion con la variable de salida; y, finalmente, el tercer conjunto estaba

conformado por las cinco variables mas correlacionadas con 4 Valor.

Con todas estas propuestas de cambios, se procedio a realizar las 24 combinaciones posibles por dataframe y
ejecutar los resultados, que fueron almacenados en una hoja de calculo Excel. A cada combinacion se le asigno
un ID, que sera con el que se identifiquen posteriormente los resultados. Se muestra a continuacion, la tabla con
los 24 codigos y escenarios diferentes, cabe destacar que estos identificadores son los mismos para cada

dataframe, variando inicamente los resultados:

ID Modelo | UnderSampling | Cod_Cat Vbles
0 LR Si Label 1
1 LR Si Label 2
2 LR Si Label 3
3 LR Si Dummy 1
4 LR Si Dummy 2
5 LR Si Dummy 3
6 LR No Label 1
7 LR No Label 2
8 LR No Label 3
9 LR No Dummy 1
10 LR No Dummy 2
11 LR No Dummy 3
12 RF Si Label 1
13 RF Si Label 2
14 RF Si Label 3
15 RF Si Dummy 1
16 RF Si Dummy 2
17 RF Si Dummy 3
18 RF No Label 1
19 RF No Label 2
20 RF No Label 3
21 RF No Dummy 1
22 RF No Dummy 2
23 RF No Dummy 3

Tabla 5-6. Conjunto de escenarios simulados en funcion del modelo, la técnica de muestreo, la codificacion de

las variables categoricas y el conjunto de variables de entrada.



56 Resultados

En la tabla anterior, la columna modelo indica si se aplicd Regresion Logistica (LR) o Random Forest (RF); en
la columna UnderSampling, si se aplico (Si) o no (No) undersampling a los datos de entrenamiento; en Cod_Cat
se indica el tipo de codificacion de las variables categoricas; y, finalmente Vbles indica que combinacion de

variables, de las detalladas anteriormente, se han utilizado.

5.2.1 Analisis de resultados

Con todo ello, se ejecutaron las 24 combinaciones en cada dataframe, obteniendo 72 resultados en total. Se

presentan a continuacion, las matrices de confusion por dataframe, asi como los resultados de las métricas.

ID Train Test
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
0 o 54 19 0 30
e 1 22 51 1 11
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
1 = 56 17 (] 31 0
& 1 26 47 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0
2 = 0 49 24 0 30
2 1 21 52 1 11
Prediccion Prediccion
0 1 0
3 = 0 55 18 0 30
e 1 18 55 1 11
Prediccion Prediccion
0 1 1 0 1
4 = 0 56 17 0 31 0
& 1 26 47 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
5 = 0 63 10 0 31
& 1 9 64 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
6 = 0 79 20 0 30
& 1 32 a1 1 12
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Prediccion Prediccion
0 1 0 1
7 © 0 83 16 0 31
& 1 33 40 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
8 © 79 20 0 31 0
< 32 41 1 14 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
9 ] 82 17 0 31
& 26 47 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
10 ] 78 21 31
< 33 40 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
11 = 91 31 0
< 18 55 14 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
12 ] 73 0 26
& 0 73 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
13 ] 73 0 28
& 0 73 10
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
14 ] 73 28
& 0 73 11 3
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
15 © 73 0 28
& 0 73 1 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
16 © 73 0 27
< 0 73 1 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
17 = 73 (] 24 7
& 0 73 1 11 3
Prediccion Prediccion
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Resultados
0 1 0 1
18 © 0 99 0 0 29 2
& 1 0 73 1 12 2
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
19 © 0 99 0 28
& 1 0 73 1 12 2
Prediccion Prediccion
0 1 1 0 1
20 © 0 99 0 27
& 1 0 73 1 11 3
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
21 © 0 99 0 29
& 1 0 73 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
22 © 0 99 0 0 28 3
& 1 0 73 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
23 © 99 0 0 28 3
& 0 73 1 12 2
Tabla 5-7. Matrices de confusion dataframe 1 distintos escenarios.
ID Train Test
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
0 © 35 12 0 24
& 10 37 1 10 2
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
© 0 36 11 0 24
2 1 16 31 1 11
Prediccion Prediccion
0 1 0
© 0 37 10 0 25
& 1 12 35 1 10 2
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
© 0 37 10 0 27 0
& 1 9 38 1 12 0
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Prediccion Prediccion
0 1 1 0 1
4 = 0 32 15 0 23
2 1 14 33 1 11 1
Prediccion Prediccion
0 1 0
5 = 0 42 5 0 26
& 1 2 45 1 10
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
6 = 0 67 14 0 27 0
e 1 12 35 1 11 1
Prediccion Prediccion
0 1 0
7 = 0 71 10 0 26
2 1 17 30 1 11
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
8 = 0 70 11 0 27 0
& 1 22 25 1 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
9 = 0 70 11 0 27
& 1 15 32 1 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
10 = 69 12 27
& 15 32 11 1
Prediccion Prediccion
0 0 1
11 = 79 27
& 9 38 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0
12 = 47 (] 25
& 0 47 1 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0
13 = 0 47 0 25
2 1 0 47 1 11
Prediccion Prediccion
0 1 0
14 = 0 47 0 26
2 1 0 47 1 11
Prediccion Prediccion
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Resultados
0 1 0 1
15 r 0 47 0 0 24 3
& 1 0 47 1 9 3
Prediccion Prediccion
0 1 0
16 = 0 47 0 25
& 1 0 47 1 10 2
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
17 = 0 47 0 26
& 1 0 47 1 10
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
18 = 81 26
& 0 47 12
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
19 o 81 0 27 0
< 0 47 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0
20 = 81 0 26
2 0 47 11
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
21 = 81 0 27 0
& 0 47 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
22 = 81 0 27 0
< 0 47 12 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
23 = 81 0 27 0
& 1 0 47 1 12 0

Tabla 5-8. Matrices de confusion dataframe 2 distintos escenarios.
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ID Train Test
Prediccion Prediccion
0 1 0
0 = 0 56 17 0 30
& 1 24 49 1 13
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
1 = 0 53 20 31
& 1 33 40 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
2 o 54 19 29 2
& 21 52 11 3
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
3 o 59 14 29 2
& 25 48 14 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
4 = 60 13 31 0
& 17 56 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
5 = 62 11 28 3
2 11 62 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0
6 ] 81 18 30
& 32 a1 13
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
7 = 83 16 31
& 35 38 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
] 78 21 0 31
< 32 a1 1 14 0
Prediccién Prediccién
0 1 0
r 0 82 17 0 29
& 1 26 47 1 14 0
Prediccion Prediccion
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Resultados
0 1 0
10 r 0 90 9 0 29
& 1 21 52 1 14 0
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
11 = 0 89 10 0 31
2 1 19 54 1 13 1
Prediccion Prediccion
0 1 1 0 1
12 = 0 73 0 24
& 1 0 73 10
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
13 = 0 73 28
& 1 0 73 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
14 = 73 26 5
< 0 73 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
15 = 73 26 5
& 0 73 8 6
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
16 = 73 24
& 0 73 11 3
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
17 = 73 25 6
< 0 73 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0 1
18 = 99 0 27
2 0 73 1 10 4
Prediccion Prediccion
0 1 0
19 = 0 99 0 0 29
& 1 0 73 1 12 2
Prediccion Prediccion
1 0 1 1 0 1
20 o 0 99 0 30
& 1 0 73 1 12
Prediccion Prediccion
21 0 1 0 1
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= 0 99 0 0 29
< 1 0 73 1 13 1
Prediccidn Prediccidn
0 1 0 1
22 = 0 99 0 0 28 3
< 1 0 73 1 10 4
Prediccidn Prediccidn
0 1 0 1
23 T.‘} 0 99 0 0 27 4
o 1 0 73 1 13 1

Tabla 5-9. Matrices de confusion dataframe 3 distintos escenarios.



Train

Modelo |Under$amplind Cod_Cat Vbles Ac Prec Spec Rec F-Score

0 LR Si Label 1 0,72 0,73 0,74 0,70 0,71
1 LR Si Label 2 0,71 0,73 0,77 0,64 0,69
2 LR Si Label 3 0,69 0,68 0,67 0,71 0,70
3 LR Si Dummy 1 0,75 0,75 0,75 0,75 0,75
4 LR Si Dummy 2 0,71 0,73 0,77 0,64 0,69
5 LR Si Dummy 3 0,87 0,86 0,86 0,88 0,87
6 LR No Label 1 0,70 0,67 0,80 0,56 0,61
7 LR No Label 2 0,72 0,71 0,84 0,55 0,62
8 LR No Label 3 0,70 0,67 0,80 0,56 0,61
9 LR No Dummy 1 0,75 0,73 0,83 0,64 0,69
10 LR No Dummy 2 0,69 0,66 0,79 0,55 0,60
11 LR No Dummy 3 0,85 0,87 0,92 0,75 0,81
12 RF Si Label 1 1 1 1 1 1
13 RF Si Label 2 1 1 1 1 1
14 RF Si Label 3 1 1 1 1 1
15 RF Si Dummy 1 1 1 1 1 1
16 RF Si Dummy 2 1 1 1 1 1
17 RF Si Dummy 3 1 1 1 1 1
18 RF No Label 1 1 1 1 1 1
19 RF No Label 2 1 1 1 1 1
20 RF No Label 3 1 1 1 1 1
21 RF No Dummy 1 1 1 1 1 1
22 RF No Dummy 2 1 1 1 1 1
23 RF No Dummy 3 1 1 1 1 1

Tabla 5-10. Resultados conjunto train para el dataframe 1.
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Test

Modelo UnderSamplind Cod_Cat Vbles Ac Prec Spec Rec F-Score
0 LR Si Label 1 0,73 0,75 0,97 0,21 0,33
1 LR Si Label 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
2 LR Si Label 3 0,73 0,75 0,97 0,21 0,33
3 LR Si Dummy 1 0,73 0,75 0,97 0,21 0,33
4 LR Si Dummy 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
5 LR Si Dummy 3 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
6 LR No Label 1 0,71 0,67 0,97 0,14 0,24
7 LR No Label 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
8 LR No Label 3 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
9 LR No Dummy 1 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
10 LR No Dummy 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
11 LR No Dummy 3 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
12 RF Si Label 1 0,67 0,44 0,84 0,29 0,35
13 RF Si Label 2 0,71 0,57 0,90 0,29 0,38
14 RF Si Label 3 0,69 0,50 0,90 0,21 0,30
15 RF Si Dummy 1 0,71 0,57 0,90 0,29 0,38
16 RF Si Dummy 2 0,69 0,50 0,87 0,29 0,36
17 RF Si Dummy 3 0,60 0,30 0,77 0,21 0,25
18 RF No Label 1 0,69 0,50 0,94 0,14 0,22
19 RF No Label 2 0,67 0,40 0,90 0,14 0,21
20 RF No Label 3 0,67 0,43 0,87 0,21 0,29
21 RF No Dummy 1 0,67 0,33 0,94 0,07 0,12
22 RF No Dummy 2 0,64 0,25 0,90 0,07 0,11
23 RF No Dummy 3 0,67 0,40 0,90 0,14 0,21

Tabla 5-11. Resultados conjunto test para el dataframe 1.
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Train

ID Modelo |UnderSampling| Cod_Cat Vbles Ac Prec Spec Rec F-Score
0 LR Si Label 1 0,77 0,76 0,74 0,79 0,77
1 LR Si Label 2 0,71 0,74 0,77 0,66 0,70
2 LR Si Label 3 0,77 0,78 0,79 0,74 0,76
3 LR Si Dummy 1 0,80 0,79 0,79 0,81 0,80
4 LR Si Dummy 2 0,69 0,69 0,68 0,70 0,69
5 LR Si Dummy 3 0,93 0,90 0,89 0,96 0,93
6 LR No Label 1 0,80 0,71 0,83 0,74 0,73
7 LR No Label 2 0,79 0,75 0,88 0,64 0,69
8 LR No Label 3 0,74 0,69 0,86 0,53 0,60
9 LR No Dummy 1 0,80 0,74 0,86 0,68 0,71
10 LR No Dummy 2 0,79 0,73 0,85 0,68 0,70
11 LR No Dummy 3 0,91 0,95 0,98 0,81 0,87
12 RF Si Label 1 1 1 1 1 1
13 RF Si Label 2 1 1 1 1 1
14 RF Si Label 3 1 1 1 1 1
15 RF Si Dummy 1 1 1 1 1 1
16 RF Si Dummy 2 1 1 1 1 1
17 RF Si Dummy 3 1 1 1 1 1
18 RF No Label 1 1 1 1 1 1
19 RF No Label 2 1 1 1 1 1
20 RF No Label 3 1 1 1 1 1
21 RF No Dummy 1 1 1 1 1 1
22 RF No Dummy 2 1 1 1 1 1
23 RF No Dummy 3 1 1 1 1 1

Tabla 5-12. Resultados conjunto train para el dataframe 2.
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Test

ID Modelo |UnderSampling| Cod_Cat Vbles Ac Prec Spec Rec F-Score
0 LR Si Label 1 0,67 0,40 0,89 0,17 0,24
1 LR Si Label 2 0,64 0,25 0,89 0,08 0,13
2 LR Si Label 3 0,69 0,50 0,93 0,17 0,25
3 LR Si Dummy 1 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
4 LR Si Dummy 2 0,62 0,20 0,85 0,08 0,12
5 LR Si Dummy 3 0,72 0,67 0,96 0,17 0,27
6 LR No Label 1 0,72 1,00 1,00 0,08 0,15
7 LR No Label 2 0,69 0,50 0,96 0,08 0,14
8 LR No Label 3 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
9 LR No Dummy 1 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
10 LR No Dummy 2 0,72 1,00 1,00 0,08 0,15
11 LR No Dummy 3 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
12 RF Si Label 1 0,64 0,00 0,93 0,00 0,00
13 RF Si Label 2 0,67 0,33 0,93 0,08 0,13
14 RF Si Label 3 0,69 0,50 0,96 0,08 0,14
15 RF Si Dummy 1 0,69 0,50 0,89 0,25 0,33
16 RF Si Dummy 2 0,69 0,50 0,93 0,17 0,25
17 RF Si Dummy 3 0,72 0,67 0,96 0,17 0,27
18 RF No Label 1 0,67 0,00 0,96 0,00 0,00
19 RF No Label 2 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
20 RF No Label 3 0,69 0,50 0,96 0,08 0,14
21 RF No Dummy 1 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
22 RF No Dummy 2 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
23 RF No Dummy 3 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00

Tabla 5-13. Resultados conjunto test para el dataframe 2.
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Train

Modelo | UnderSampling| Cod_Cat Vbles Ac Prec Spec Rec F-Score

0 LR Si Label 1 0,72 0,74 0,77 0,67 0,71
1 LR Si Label 2 0,64 0,67 0,73 0,55 0,60
2 LR Si Label 3 0,73 0,73 0,74 0,71 0,72
3 LR Si Dummy 1 0,73 0,77 0,81 0,66 0,71
4 LR Si Dummy 2 0,79 0,81 0,82 0,77 0,79
5 LR Si Dummy 3 0,85 0,85 0,85 0,85 0,85
6 LR No Label 1 0,71 0,69 0,82 0,56 0,62
7 LR No Label 2 0,70 0,70 0,84 0,52 0,60
8 LR No Label 3 0,69 0,66 0,79 0,56 0,61
9 LR No Dummy 1 0,75 0,73 0,83 0,64 0,69
10 LR No Dummy 2 0,83 0,85 0,91 0,71 0,78
11 LR No Dummy 3 0,83 0,84 0,90 0,74 0,79
12 RF Si Label 1 1 1 1 1 1
13 RF Si Label 2 1 1 1 1 1
14 RF Si Label 3 1 1 1 1 1
15 RF Si Dummy 1 1 1 1 1 1
16 RF Si Dummy 2 1 1 1 1 1
17 RF Si Dummy 3 1 1 1 1 1
18 RF No Label 1 1 1 1 1 1
19 RF No Label 2 1 1 1 1 1
20 RF No Label 3 1 1 1 1 1
21 RF No Dummy 1 1 1 1 1 1
22 RF No Dummy 2 1 1 1 1 1
23 RF No Dummy 3 1 1 1 1 1

Tabla 5-14. Resultados conjunto train para el dataframe 3.
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Test

Modelo | UnderSampling| Cod_Cat Vbles Ac Prec Spec Rec F-Score
0 LR Si Label 1 0,69 0,50 0,97 0,07 0,13
1 LR Si Label 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
2 LR Si Label 3 0,71 0,60 0,94 0,21 0,32
3 LR Si Dummy 1 0,64 0,00 0,94 0,00 0,00
4 LR Si Dummy 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
5 LR Si Dummy 3 0,71 0,57 0,90 0,29 0,38
6 LR No Label 1 0,69 0,50 0,97 0,07 0,13
7 LR No Label 2 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
8 LR No Label 3 0,69 0,00 1,00 0,00 0,00
9 LR No Dummy 1 0,64 0,00 0,94 0,00 0,00
10 LR No Dummy 2 0,64 0,00 0,94 0,00 0,00
11 LR No Dummy 3 0,71 1,00 1,00 0,07 0,13
12 RF Si Label 1 0,62 0,36 0,77 0,29 0,32
13 RF Si Label 2 0,71 0,57 0,90 0,29 0,38
14 RF Si Label 3 0,67 0,44 0,84 0,29 0,35
15 RF Si Dummy 1 0,71 0,55 0,84 0,43 0,48
16 RF Si Dummy 2 0,60 0,30 0,77 0,21 0,25
17 RF Si Dummy 3 0,64 0,40 0,81 0,29 0,33
18 RF No Label 1 0,69 0,50 0,87 0,29 0,36
19 RF No Label 2 0,69 0,50 0,94 0,14 0,22
20 RF No Label 3 0,71 0,67 0,97 0,14 0,24
21 RF No Dummy 1 0,67 0,33 0,94 0,07 0,12
22 RF No Dummy 2 0,71 0,57 0,90 0,29 0,38
23 RF No Dummy 3 0,62 0,20 0,87 0,07 0,11

Tabla 5-15. Resultados conjunto test para el dataframe 3.
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A simple vista, comparando los resultados iniciales con los nuevos resultados, se puede apreciar una mejora de estos aplicando algunas de las modificaciones. Para obtener
una perspectiva mejor de todos los nuevos resultados, se incluyen a continuacion graficas que plasman los resultados de cada métrica para los conjuntos de prueba y

entrenamiento.

Accuracy Dataframe 1
Accuracy Dataframe 2

1,00 1,00

0,90 0,90

0,80 0,80

0,70 0,70

0,60 0,60 BTrain
0,50 BTrain 0,50 Bres
0,40 WTest 0,40

0,30 0,30

0,20 0,20

0,10 0,10

0,00

0,00
0123456 7 8 91011121314151617181920212223 0123456 7 8 91011121314151617181920212223

Figura 5-2. Representacion accuracy en dataframe 1. Figura 5-3. Representacion accuracy en dataframe 2.

Accuracy Dataframe 3

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60 @ Train
0,50

0,40 BTest
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0,10

0,00

01234567 8 91011121314151617181920212223

Figura 5-4. Representacion accuracy en dataframe 3.
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Precision Dataframe 1 Precision Dataframe 2
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0,90 0,90
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0,20 0,20
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0,00 0,00
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Fi -6.R tacio isi frame 2.
Figura 5-5. Representacion precision en dataframe 1. igura 5-6. Representacion precision en dataframe

Precision Dataframe 3
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Figura 5-7. Representacion precision en dataframe 3.



Specificity Dataframe 1 Specificity Dataframe 2

1,00 1,00
0,90 0,90
0,80 0,80
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Figura 5-8. Representacion specificity en dataframe 1. Figura 5-9. Representacion specificity en dataframe 2.

Specificity Dataframe 3
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Figura 5-10. Representacion specificity en dataframe 3.
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1,00
0,9
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0,60
0,50
0,40
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Recall Dataframe 1
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Figura 5-11. Representacion recall en dataframe 1.
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Figura 5-12. Representacion recall en dataframe 2.
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Figura 5-13. Representacion recall en dataframe 3.
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Figura 5-7. Representacion f-score en dataframe 1. Figura 5-8. Representacion f-score en dataframe 2.
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Figura 5-6. Representacion f-score en dataframe 3.
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Se observan resultados, aunque distintos, similares en cuanto a rango de valores obtenidos para los diferentes
dataframes. Por ello, y para poder analizar los resultados con mayor precision, se plasman en las siguientes tablas

resumen, las métricas de evaluacion de los conjuntos de prueba de cada dataframe.

Test
Minimo Maximo Media Moda
Accuracy 0,60 0,73 0,69 0,71
Precision 0,00 1,00 0,59 1,00
Specificity 0,77 1,00 0,94 1,00
Recall 0,00 0,29 0,15 0,07
F-Score 0,00 0,38 0,22 0,13

Tabla 5-16. Resumen métricas de evaluacion test, dataframe 1.

Test
Minimo Maximo Media Moda
Accuracy 0,62 0,72 0,69 0,69
Precision 0,00 1,00 0,31 0,00
Specificity 0,85 1,00 0,96 1,00
Recall 0,00 0,25 0,07 0,00
F-Score 0,00 0,33 0,11 0,00

Tabla 5-17. Resumen métricas de evaluacion test, dataframe 2.

Test
Minimo Maximo Media Moda
Accuracy 0,60 0,71 0,68 0,71
Precision 0,00 1,00 0,48 0,50
Specificity 0,77 1,00 0,92 0,94
Recall 0,00 0,43 0,15 0,07
F-Score 0,00 0,48 0,21 0,13

Tabla 5-18. Resumen métricas de evaluacion test, dataframe 3.

Analizando los resultados de las tablas resumen anteriores, se aprecia la similitud de resultados percibida en las
graficas. Entre los dataframes, destacan los resultados de accuracy, precision y specificity obtenidos por el
primero, teniendo mejor valor medio y maximo que los otros dos; pero en cuanto al recall y f-score, destacan
los valores maximos del tercero, a pesar de manejar medias similares, es en este dataframe donde se consiguen
valores sensiblemente mejores que en los otros dos para estas métricas. A continuacion, se muestran las tablas
resumen de los conjuntos de entrenamiento. Cabe destacar de estas tablas que han sido omitidos los resultados

de clasificacion aplicando Random Forest, puesto que como ya se ha comentado, estos resultados son perfectos.
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Train
Minimo Maximo Media Moda
Accuracy 0,69 0,87 0,74 0,71
Precision 0,66 0,87 0,74 0,73
Specificity 0,67 0,92 0,79 0,77
Recall 0,55 0,88 0,66 0,64
F-Score 0,60 0,87 0,70 0,69

Tabla 5-19. Resumen métricas de evaluacion train, dataframe 1.

Train
Minimo Maximo Media Moda
Accuracy 0,69 0,93 0,79 0,77
Precision 0,69 0,95 0,77 -
Specificity 0,68 0,98 0,83 0,79
Recall 0,53 0,96 0,73 0,74
F-Score 0,60 0,93 0,75 -

Tabla 5-20. Resumen métricas de evaluacion train, dataframe 2.

Train
Minimo Maximo Media Moda
Accuracy 0,64 0,85 0,75 -
Precision 0,66 0,85 0,76 -
Specificity 0,73 0,91 0,82 -
Recall 0,52 0,85 0,66 0,71
F-Score 0,60 0,85 0,70 -

Tabla 5-21. Resumen métricas de evaluacion train, dataframe 3.

Destacan de los resultados de las clasificaciones del conjunto de entrenamiento, como de superior son para todas
las métricas los resultados del dataframe 2, principalmente cuando se ha visto que para las clasificaciones del

conjunto de prueba era el menos destacable.
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Dado que los resultados en el conjunto de prueba son los mas representativos, y que ademas estos estan
desequilibrados, se descarta el accuracy como metrica para detectar el mejor escenario. Concretamente se
decidide que el recall es la metrica mas importante, no obstante, también lo es el specifity ya que una tasa de
verdaderos positivos (recall) elevada junto a una tasa de verdaderos negativos (specificity) baja no puede
considerarse buena. Lo ideal es obtenener valores equilibrados para estos parametros, por ello se representan

las 24 simulaciones por dataframe, enfrentando los resultados de estas métricas.
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Figura 5-9. Specificity y Recall para todos los escenarios, dataframe 1.
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Figura 5-10. Specificity y Recall para todos los escenarios, dataframe 2.
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Figura 5-11. Specificity y Recall para todos los escenarios, dataframe 3.

Se puede observar, como ya era conocido, la disparidad de resultados entre el specificity y el recall, denotando
la mala clasificacion de positivos que realizan todas las simulaciones. Destacan los resultados del tercer
dataframe, en el que se almacenan los datos de dos temporadas consecutivas segun las variaciones de sus

parametros, estos resultados mejoran sensiblemente a los de los otros dos dataframes.

5.2.2 Analisis de la mejor solucién

Finalmente, para cerrar este analisis de resultados, se procede a analizar con mayor detalle la mejor solucion
obtenida. Siguiendo el criterio descrito con anterioridad, se establecié como mejor solucion aquella que poseyera
un mejor equilibrio entre el specificity (tasa de negativos bien predichos) y el recall (tasa de positivos bien
predichos); concretamente, para determinar de manera rigurosa la mejor solucion, se realizo la media aritmética
entre estas dos métricas, estableciendo como mejor solucion aquella cuya media fuera superior a las demas. El
escenario que resulté con mayor media entre specificity y recall y, por tanto, la mejor solucion, fue la solucion

15 del dataframe 3, resaltada en amarillo en la Tabla 5-15.

F-Score

o
~N
o

Modelo |UnderSampling| Cod_Cat Vbles TP TN FP FN Ac Prec Spec Rec
15 RF Si Dummy 1 5 8 0,71 0,55 0,84 0,43

0,48

Tabla 5-22. Resultados mejor solucion.
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El escenario en el que se han conseguido los mejores resultados es en el que se aplicod Random Forest partiendo
del dataframe 3 (donde en cada fila se almacena la informacion de dos temporadas consecutivas de cada
delantero, a través de la variacion de sus parametros), realizando UnderSampling al conjunto de entrenamiento,

codificando las variables categoricas de tipo Dummy, y haciendo uso del conjunto total de las variables.

A continuacion, se muestran en la siguiente tabla todas las clasificaciones del conjunto de prueba realizadas por
la mejor solucion. Cada fila de la tabla incluye el nombre del futbolista y su edad previa a la prevision, se incluyen
ademas los porcentajes de clasificacion devueltos por el modelo junto a la prediccion y el valor real. Cabe
destacar también que se ha utilizado un codigo de colores, donde las filas con clasificaciones correctas quedan

sefialadas en verde, mientras que las incorrectas en rojo.

Probabilidad
Nombre Edad 0 1 Clasificacion Real
lago Aspas 32 0.68 0.32 0 0
Memphis Depay 26 0.57 0.43 0 0
Youssef En-Nesyri 23 0.4 0.6 1 1

Luka Jovic 22 0.71 0.29 0 0
Aubameyang 0

| PacoMlcacer | 26 | o046 | 0sa | 1 | o
Matheus Cunha 21 0.41 0.59 1 1
Karim Benzema 32 0.9 0.1 0 0
Inaki Williams 25 0.53 0.47 0 0
Maxi Gomez 23 0.51 0.49 0 0
Willian Jose 28 0.65 0.35 0 0

Luis Suarez 33 0.56 0.44 0 0
Borja Iglesias 27 0.57 0.43 0 0
Borja Mayoral 23 0.38 0.62 1 1
Enes Unal 23 0.62 0.38 0 0
| Chimyavila | 26 [ o048 [ o052 | 1 [ o

Munir El-Haddadi 24 0.45 0.55 1 1
Martin Braithwaite 28 0.82 0.18 0 0
Mariano Diaz 26 0.5 0.5 0 0

Vedat Muriqi 26 0.52 0.48 0 0
Jose Luis Morales 32 0.66 0.34 0 0
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Sandro Ramirez

0.45

0.55

Sergi Guardiola

0.57

0.43

Jaime Mata

0.77

0.23

o

0

Jorge Molina

0.68

0.32

Raul Garcia 33 0.76 0.24 0 0
Lucas Perez 31 0.7 0.3 0 0
Angel Rodroguez 33 0.79 0.21 0 0
Radamel Falcao 34 0.73 0.27 0 0
Guido Carrillo 29 0.77 0.23 0 0
Carlos Bacca 33 0.79 0.21 0 0
Ruben Sobrino 28 0.6 0.4 0 0

o

0

John Guidetti

0.8

0.2

Tabla 5-23. Resumen de las clasificaciones de la mejor solucion.

Con los datos de la tabla anterior, se obtiene que cuando el modelo se equivoca en sus clasificaciones lo hace
con una media de error del 16,38%. Se conoce, ademas, que la edad media de los futbolistas cuya clasificacion
fue incorrecta fue de 27 afos. En cuanto a los falsos positivos, se obtiene una media de 10,6% de error en la
clasificacion de futbolistas con un promedio de edad de 25,2 afios; por otro lado, los falsos negativos obtuvieron
una media de 20% de error, en delanteros con un promedio de edad de 28,13 afios. Estos datos nos muestran la
tendencia que tiene el modelo hacia las clasificaciones negativas que, si bien, se ha mejorado con respecto a los

resultados iniciales, sigue sin ser todo lo bueno que gustaria.

Plasmando los resultados en un contexto real, si el director deportivo de cualquier equipo recibiera este informe,
siendo conocedor de la precision, exhaustividad, exactitud, especificidad y f-score del modelo, podria apoyar su
toma de decisiones en estos datos. Por ejemplo, si cualquier equipo deseara fichar a Matheus Cunha, tendria la
informacion de que esta temporada va a tener un precio menor al que tendria la proxima, haciendo asi que se
refuerce su interés por el jugador, sabiendo ademas que podria pujar algo mas alto por el futbolista, ya que este
se revalorizaria. Sin embargo, si fuese el Atlético de Madrid, poseedor de los derechos de Matheus Cunha, quien
contase con esta informacion, deberia negarse a la venta o pedir un precio bastante superior a su valor de mercado

actual, ya que sabe que aguantando al futbolista una temporada mas le podria sacar mayor rédito econdmico.
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5.3 Analisis de influencia de variables a través del modelo de Regresion Logistica

Complementando el analisis de los resultados, gracias a una herramienta disponible en la libreria Scikit-learn

para las clasificaciones usando Regresion Logistica, se procede a analizar la influencia de cada variable gracias

al valor absoluto de los coeficientes de las covariables. Como lo interesante de este analisis es contar con todas

las variables, se decidi6 almacenar la importancia de las variables para los modelos con Vbles = 1 que, aplicasen

Regresion Logistica. Ademas, se utilizo los modelos con codificacion de variables categoricas de tipo label, de

modo que se pudiese analizar la importancia de las variables categoricas. Esto se traduce en dos resultados por

dataframe (IDs O y 6), escenarios donde el modelo aplica Regresion Logistica (LR), la codificacion de las

variables categoricas es de tipo label, y el conjunto de variables es el total (V'bles = 1); inicamente se diferencian

entre si en que en uno se aplica underampling y en otro no. Es decir, seis resultados en total que seran analizados

a continuacion.

Escenario AvgP1 Edadl Edad2 Temporadal | Temporada2
Undersampling 0,100 0,097 0,097 0,073 0,073
No 0,128 0,127 0,118 0,118 0,117
Undersampling
Tabla 5-22. Coeficientes mas altos dataframe 1.
Escenario AvgP2 Temporadal | Temporada2 | Temporada3 Edad1l Edad2 Edad3
Undersampling 0,142 0,134 0,133 0,132 0,115 0,114 0,113
No . 0,143 0,113 0,112 0,112 0,099 0,098 0,097
Undersampling
Tabla 5-23. Coeficientes mas altos dataframe 2.
Escenario Temporadal | Competicionl | Temporada2 AvgP
Undersampling 0,212 0,192 0,163 0,150
No 0,195 0,174 0,141 0,079
Undersampling

Tabla 5-24. Coeficientes mas altos dataframe 3 (incrementos).
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Como se puede observar en las tablas anteriores, las variables que mas influyen en los modelos analizados son:

Edad: Para los dataframes 1 y 2, tienen una alta importancia todas las edades presentes en cada fila del
dataframe (dos en el primero y tres en el segundo). Esto encuentra un sentido logico ya que los
futbolistas suelen alcanzar su valor de mercado maximo entre los 25 y 29 afios. A partir de una cierta
edad, sin importar apenas su rendimiento deportivo, ven como se disminuye su valor ya que hacer una

gran venta con un futbolista veterano es bastante complicado.

Temporada: Todas las temporadas presentes en cada muestra del dataframe cuentan con una
importancia mayor que el resto de las variables. Se puede interpretar por ello que existen temporadas
en las que los valores de los jugadores, por muy diversas razones como puede ser una crisis econdémica
o la inflacion del mismo mercado, sufren subidas o bajadas para ajustarse a los valores reales de su

mercado.

AvgP: Con una alta importancia en los tres dataframes. El modelo ha detectado que los futbolistas que
promedian mas pases por encuentro suelen aumentar su valor de mercado. Futbolisticamente se puede
traducir como que los delanteros mas cotizados son aquellos que participan mas del juego de sus
equipos, cuantos mas pases d¢ el futbolista, mas involucrado estara en el juego y mas importante sera

para su equipo.

Competicion: Con una importancia notable Unicamente en el tercer dataframe. La primera
competicion de las dos presentes en cada muestra adquiere un peso relevante en la clasificacion. Esto
se puede entender por el aspecto mediatico que tienen las competiciones, si un futbolista promedia
buenas cifras, pero viene de una liga menor, su valor de mercado sera inferior al que venga de alguna

de las grandes ligas, por repercusion medidtica y nivel deportivo de estas.
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6 CONCLUSIONES

Con el claro objetivo de desarrollar una herramienta que fuera capaz de predecir el aumento o no, del valor de
mercado de futbolistas profesionales, de una temporada a otra, se comenzo en el desarrollo de la base de datos.
Para montar la base de datos, hubo que establecer un criterio de que jugadores iban a formar parte de la misma,
decidiendo que la compondrian todos los delanteros centro inscritos en Lal.iga Santander a dia 1 de febrero de
2022. Tras tener la lista cerrada de jugadores, se procedio a guardar todas las estadisticas de estos desde la web
WhoScored, asi como su valor de mercado obtenido a través de Transfermarkt. Una vez almacenados los datos,
se procedio a eliminar todas aquellas temporadas que no tuvieran registro de la anterior ni de la siguiente, ademas
de solucionar el problema de los traspasos en el mercado invernal, unificando las estadisticas de los distintos
equipos para la misma temporada. Seguidamente se formaron tres dataframes diferentes, seglin la manera de
concatenar las temporadas, en el primero se guardaron datos de una temporada, seguidos de datos de la siguiente
para, finalmente, indicar si aument6 o no su valor de mercado en una tercera; el segundo seguia la misma
filosofia que el primero, pero aumentando los datos con una temporada mas, de modo que permitiera analizar
algo mas la trayectoria del futbolista; el tercero contenia la misma informacion que el primero, pero en vez de
plasmar los datos de las temporadas individualmente, mostraba la variacion de los parametros de una temporada
a otra. Una vez preparados y filtrados los datos, se procedio a la division de los mismos en los conjuntos de
prueba (test) y entrenamiento (train). Generalmente, este procedimiento suele efectuarse de manera aleatoria,
seleccionando un porcentaje menor del total que sera destinado al conjunto de prueba, mientras que el resto
formara parte del entrenamiento del modelo. Al querer mantener el realismo en el desarrollo del trabajo, la
division entre train y test se hizo siguiendo un criterio temporal, dejando para entrenamiento todas las

temporadas excepto la mas reciente, que se usaria para evaluar al modelo.

Una vez preparados todos los datos, se procedio a la implementacion de los modelos: Regresion Logistica y
Random Forest. Al obtener los resultados, se detectd un comportamiento deficiente de los modelos en cuanto a
las clasificaciones positivas de las muestras, es decir, los aumentos del valor de mercado (4 Valor = 1). Dicha
deficiencia podia venir de un desbalanceo de clases en los conjuntos de entrenamiento, que en efecto existia,
habiendo una mayor presencia de clasificaciones negativas que positivas. Con el objetivo de arreglar este
problema de desbalanceo de clases, se propuso realizar undersampling a la muestra de entrenamiento, pero,
como se buscaba obtener los mejores resultados posibles, se propusieron otras modificaciones que pudieran dar
lugar a un mejor funcionamiento. Estas otras modificaciones consistian en cambiar la codificacion de las
variables categoricas y modificar las variables presentes en los dataframes, para lo que se hicieron tres conjuntos

de varibles diferentes siguiendo un criterio de correlacion con la variable de salida. Todas estas modificaciones
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dieron lugar a 24 escenarios diferentes por dataframe, o lo que es lo mismo, en vez de obtener 6 resultados se

obtuvieron 72.

Tras obtener los 72 resultados, se pudo apreciar como en bastantes de estos mejoraban a los primeros. A pesar
de esta mejora, los resultados finales tampoco fueron excepcionales, llegando a clasificar correctamente 6
positivos en el mejor de los casos. Se establecid la mejor solucion siguiendo un criterio que buscara equilibrio
entre los resultados de las métricas specificity y recall, para las clasificaciones del conjunto de prueba. La mejor
solucion, a pesar de destacar notablemente sobre el resto, unicamente obtuvo un recall del 43%, cifra que se

hubiera deseado mejorar.

En cuanto a las futuras lineas de investigacion derivadas de este proyecto, se abren muchas puertas. Una de ellas
seria tener acceso a una base de datos de mayor tamaiio. Al haber construido a mano la base de datos, el tamafio
de esta no pudo ser muy extenso, pudiendo haber ocasionado esto el no tan buen resultado de las clasificaciones
positivas. Es por esto por lo que se alberga la esperanza de que teniendo acceso a una gran base de datos de
alguna de las muchas empresas que se dedican a la analitica de datos en el futbol profesional, se mejorarian
considerablemente los resultados. Otra futura linea de investigacion seria la de realizar un analisis exhaustivo de

las variables, para reunir asi el conunto de variables que optimice los resultados.

Las posibilidades de desarrollo de herramientas similares en el &mbito futbolistico son practicamente infinitas;
a pesar de ello, se comentan a continuacion proyectos que, derivados de este trabajo, podrian desarrollarse en el

futuro:

e Una herramienta que prediga la variacion del valor de mercado y/o del rendimiento de un futbolista al
pasar de un equipo a otro. Se seleccionaria un jugador en activo, al cual se le asigna un destino para la
proxima temporada y el modelo debe predecir si mejoraria o no su rendimiento y/o valor con esa

transferencia.

e Una herramienta como la aqui desarrollada pero que en vez de predecir el aumento o no del valor de

mercado, prediga el valor exacto que alcanzaria.

e Una herramienta que, nutrida con el histérico de minutos de juego, picos de esfuerzo, minutos
perdiendo, minutos ganando, y otros patrones similares, sea capaz de predecir cuando un jugador esta

al borde de suftrir una lesion muscular.
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