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RESUMEN

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) consiste en la planificacién y

realizacion de un proyecto de Business Intelligence Deportiva, cuyo resultado final sea
un cuadro de mando que sirva como apoyo a latoma de decisiones por parte del director
deportivo de un club de futbol a la hora de reemplazar la posible baja de un jugador.
Como punto de partida se plantea un caso practico basado en equipos y jugadores
reales.
El cuadro de mando desarrollado deberd proporcionar al usuario, a través de una
interaccion facil e intuitiva, tanto la informacion procesada como aquellos
conocimientos que le resulten valiosos a la hora de evaluar los mejores candidatos para
reemplazar a un jugador de la plantilla, permitiendo asi, ademads, ahorrar costes y acotar
los tiempos en la toma de decisiones en este ambito.
La implementacién del mismo se debera realizar mediante el software Power Bl de
Microsoft.

Palabras clave:

Inteligencia de Negocio, Futbol, Scouting, Power Bl, Toma de Decisiones.
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1.INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Introduccion

La Ingenieria Industrial es una de las ramas mds amplias de la actualidad. Trata
numerosos temas, desde cualquier tipo de problema relacionado con los nimeros, hasta
establecer las bases de un proyecto. Por ello, cudndo tan sélo tenia 17 afios me
embarqué en un viaje que estoy a punto de finalizar.

De pequefio siempre me gustaron los nUmeros, tampoco eran una pasion para mi, pero
preferia usar la cabeza para resolver problemas que estudiar parrafos y pdarrafos de
memoria. De hecho, siempre sacaba mejores notas en asignaturas como matematicasy
ciencias de la naturaleza antes que en asignaturas como literatura o ciencias sociales. Al
llegar a segundo de bachillerato y tampoco tener muy claro que carrera elegir, decidi
estudiar una ingenieria por la cantidad de salidas que esta tenia, aparte de porque como
ya he comentado anteriormente, me gustaban mas los numeros que las letras.

Por casualidades de la vida, acabé en Valladolid, ya que mi primera intencién era
estudiar una ingenieria en Zaragoza (ya que soy de Soria y estd mds cerca) pero no me
admitieron en ningun Colegio Mayor.

No puedo estar mas contento ni de la decision que tomé ni de la suerte que he tenido
en conocer toda la gente que me ha acompafnado en estos 6 anos estudiando el grado
de Ingenieria en Organizacién Industrial en la Universidad de Valladolid.

1.2 Contexto y justificacién del trabajo realizado

Desde pequeiio me han encantado los deportes y sobre todo el futbol, pero
¢Como relacionar esta pasion con la Ingenieria Industrial? Es algo que me llevaba
causando bastante interés durante mucho tiempo y por fin encontré la manera. El
mundo de los datos.

En la actualidad, a través de los avances tecnolégicos, cada vez es mas facil conseguir
cualquier tipo de dato en cualquier rama, desde la contabilidad de una empresa, hasta
saber qué velocidad maxima puede alcanzar un jugador de futbol (que es del tema que
nos incumbe).

Ademas, se puede ver simplemente al ver cualquier partido de futbol, que, a parte de
las estadisticas del juego finales, Microsoft ha desarrollado una herramienta basada en
los datos para poder predecir el porcentaje de posibilidad de que un equipo gane al otro,
o de que un tiro se convierta en gol, en funcién del jugador, distancia a porteria, tiros
realizados a esta distancia de ese jugador... e innumerables datos que podria seguir
escribiendo en hojas y hojas.

Este trabajo de fin de Carrera pretende justificar todo lo resumido en los parrafos
anteriores ademds de ensefiar cémo, a través de los datos, podemos crear una

SERGIO MACHUCA BLAZQUEZ 11
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herramienta de negocio deportivo para encontrar el tipo de jugador que mejor encaje
en nuestro equipo en funcidn de diferentes factores.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este TFG es realizar un proyecto de Business Intelligence
cuyo resultado final es un cuadro de mando, facil e intuitivo, para ahorrar y acotar
tiempo a nuestro director deportivo (persona encargada de tomar las decisiones en el
ambito deportivo de un club) a la hora de realizar los diferentes fichajes de la entidad.
La implementacion de este se realiza a través del software Power Bi de Microsoft.

Ademas, podemos destacar una serie de objetivos secundarios, en los cuales
profundizaremos mas en detalle a lo largo del presente trabajo:

e Conocer qué es el mundo Big Data y Business Intelligence.

e Conocer de primera mano cémo trabaja un club de futbol profesional en el
analisis de los datos.

e Conocer las principales plataformas de obtencién de estos datos.

e Analizar una gran cantidad de datos a partir de diferentes métricas y KPI’s.

e Crear un algoritmo de similitud que permita comparar el rendimiento de un
jugador con el resto.

e Conocer el programa Power Bi en su conjunto, asi como aprender a realizar un
buen uso de este.

e Realizar un supuesto practico dentro del mundo real, para asi poder conocer de
primera mano los puntos mencionados anteriormente.

1.4 Descripcidon del trabajo planificado para alcanzar los objetivos
propuestos
1. Investigacion y estudio sobre Big Data y Business Intelligence:

Leer libros, articulos y recursos en linea para comprender los conceptos fundamentales
y las aplicaciones del Big Data y Business Intelligence en diferentes industrias.

Participar en cursos en linea o presenciales sobre el tema para adquirir conocimientos
mas profundos y actualizados.
2. Estudio del andlisis de datos en un club de fatbol profesional:

Realizar investigaciones y leer estudios de casos sobre cémo los clubes de futbol
profesional utilizan el andlisis de datos para mejorar su rendimiento.

Intentar establecer contactos con profesionales del analisis de datos en el dmbito
futbolistico para obtener informacién de primera mano y posibles oportunidades de
aprendizaje.
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3. Investigacion de las principales plataformas de obtencién de datos:

Identificar y explorar las plataformas mas utilizadas en la obtenciéon de datos en el
ambito del futbol y el andlisis deportivo.

Analizar las caracteristicas, funcionalidades y ventajas de cada plataforma para
determinar cudl se adapta mejor a tus necesidades y objetivos.
4. Anadlisis de datos utilizando diferentes métricas y KPI's:

Identificar las métricas y los indicadores clave de rendimiento (KPI's) relevantes para el
analisis de datos en el futbol.

Recopilar y analizar una gran cantidad de datos utilizando herramientas de analisis y
visualizacién de datos especificas para el deporte.
5. Desarrollo de un algoritmo de similitud:

Estudiar los algoritmos existentes utilizados para comparar el rendimiento de los
jugadores en diferentes deportes.

Disefiar y desarrollar un algoritmo de similitud que permita comparar el rendimiento de
un jugador con respecto a otros, considerando las variables relevantes.
6. Aprendizaje y practica de Power BI:

Realizar tutoriales y cursos especializados para familiarizarse con Power Bl y aprender a
utilizar todas sus funciones y capacidades.

Crear visualizaciones y paneles interactivos para presentar los datos y el andlisis de
manera efectiva.

7. Realizacién de un supuesto practico en el mundo real:

Buscar oportunidades para colaborar con equipos deportivos, instituciones o empresas
relacionadas con el analisis de datos en el futbol.

Aplicar los conocimientos adquiridos para realizar un proyecto practico que aborde los
puntos mencionados anteriormente, utilizando datos reales cuando sea posible.

SERGIO MACHUCA BLAZQUEZ 13
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1.5 Motivacioén

Hay personas que nacen con un propésito de vida definido, yo naci con la
camiseta del Numancia. El futbol me ha acompafiado desde bien pequefiio, debido a que
mi abuelo, socio del Numancia desde los 12 afos, asi me lo inculcd.

Durante toda mi juventud me dediqué a jugar al futbol, desde el equipo de mi colegio
hasta jugar en las categorias inferiores del club de mi ciudad. Esto, junto que mis padres
tienen varios amigos que viven del futbol como profesién, desataron en mi esta pasion.
Con el objetivo de poder en un futuro dedicarme profesionalmente a ello, decidi
formarme como entrenador, obteniendo el titulo a los 16. Debido a que, en este mundo,
si quieres destacar, debes de ser diferente, me apunté a un curso de Big Data deportivo
hace unos meses, lo cual desaté en mi un camino el cual seguir para conseguir mi suefio.

Debido a esta pasidn y los consiguientes conocimientos que he podido adquirir al cursar
tanto el grado en Organizacién Industrial, como el curso en Big Data mencionado
anteriormente, decidi realizar este trabajo de fin de grado. El objetivo es poder seguir
divulgando en el mundo de los datos y asi, seguir obteniendo una formacién
autodidacta, ademas de poder demostrar que el Big Data y la inteligencia de negocio
son el futuro en el mundo del fatbol.
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2.BIG DATA

2.1 ¢Qué es el Big Data?

Big data (grandes datos), como su propio nombre indica, consiste en grandes
volumenes de datos, da igual en el ambito que se aplique. Estas cantidades de datos,
cada dia que pasa son mayores, ya que va avanzando la tecnologia y con ello la capacidad
de poder medirlos.

Buscando en internet definiciones mas concretas, podemos afiadir las siguientes:

"Un gran volumen, velocidad o variedad de informacion que demanda formas
costeables e innovadoras de procesamiento de informacion que permitan ideas
extendidas, toma de decisiones y automatizacion del proceso"

(Gartner- consultoria tecnoldgica, 2020)

“Al andlisis de informacion en cantidades industriales, todo un universo de
oportunidades para las empresas aun por explorar”
(Empresas Forbes, 2021)

2.2 Historia del Big Data

El inicio del Big Data no tiene una fecha concreta de creacidn, debido a la
cantidad de datos a nivel global que se han podido recoger y tratar en cada momento
de la historia no ha sido el mismo, y a que es dificil sefialar, a partir de qué punto,
podemos considerarlos realmente como “una gran cantidad de datos”.

Es por ello, bastante complicado poner una fecha exacta a la creacién de este término,
pero existen autores que sitlan la primera aparicién del Big Data en la década de los
afos 90. Esta fecha coincide con el inicio de Internet. Otras personas dicen que estos
términos de grandes datos provienen desde épocas del paleolitico, debido a que los
seres humanos siempre hemos sido una especie con un evidente interés en Ia
recopilacion de informacidn y extraer conocimiento de ella.

Ha sido el desarrollo de diferentes aplicaciones informaticas para la recogida de esos
datos y, los avances continuos en la tecnologia de andlisis de datos realizados en los
ultimos anos, lo que ha permitido dar forma a las prdacticas que ahora conocemos como
Big Data.

2.3 Nacimiento del término Big Data

La palabra Big Data’” la utiliza por primera vez Erik Larson (periodista
estadounidense) en el afio 1989 en un articulo que escribe sobre el marketing y como
se podran usar los datos de diferentes clientes.

SERGIO MACHUCA BLAZQUEZ 15
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Con la llegada de internet en los afios 90, como hemos mencionado anteriormente, que
permitia interconectar en red multiples computadoras, el término Big Data empieza a
tener cierto auge. Este se vio amplificado debido a que con la llegada del primer
navegador web para la WWW (World Wide Web), de forma que cualquier usuario en
cualquier lugar del mundo, con un acceso a la red, podia subir y hacer disponibles los
datos que quedaban almacenados y compartidos en los servidores. Esto supuso que se
empezase a generar y tener disponible una gran cantidad de datos.

Es en la década de los 2000, junto con la creacién anos antes del buscador Google,
cuando surgen una gran cantidad de empresas dedicadas a generar, tratar y almacenar
de forma segura grandes cantidades de datos. Ademads, en 2005 nace la denominada
web 2.0, donde se facilita la forma de compartir informacidn, y, por tanto, aumenta la
mas cantidad de datos generados.

En los afios siguientes, y mas cercanos a la actualidad, donde se produce el florecimiento
de la disciplina del andlisis de grandes cantidades de datos, haciendo que el nimero de
personas y empresas que se encargan exclusivamente de la recopilacion y gestion de los
datos crezca de manera exponencial. Se genera asi una gran cantidad de empleos y
surgen empresas exclusivamente centralizadas en la obtencién de datos, practicamente,
de cualquier tipo.

2.4 Big data en la actualidad. (Beneficios y usos)

Actualmente, con tan solo una simple busqueda en internet, podemos encontrar
una gran cantidad de datos disponibles sobre cualquier tema, sector o disciplina. En la
actualidad, la recopilacién de los datos que generan ellas o en su entorno, y su
tratamiento posterior, son un recurso muy valioso para la mayoria de las empresas. Su
principal objetivo es el analisis y procesado de todas estas grandes cantidades de datos
hasta convertirlos en informacion que les resulte Util como apoyo para la toma de sus
decisiones.

"“Sin Datos eres sdlo otra persona mds con una opinion”
(William Edwards Deming (1900-1993))

Algunos de los principales beneficios que podemos encontrar en el Big Data son los
siguientes:

1. Minimizar el error humano y encontrar oportunidades de mejora en diversas
areas.

Se miden diferentes datos de situaciones similares que se han realizado en el pasado.
Con estos datos se analizan todos los departamentos y se estudia las areas en los
gue se puede inculcar una mejoria. Se pasa de una simple intuicién a un proceso
analitico. Con ello se logra minimizar el error humano.
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Ejemplo: Se ve que en un proceso de fabricacion hay una parte del proceso que
registra una variabilidad en los tiempos de ejecucion muy por encima de las demas.
Se analizan esos datos, en este caso, buscando el posible origen de esa variabilidad
en los tiempos, y se proponen soluciones para minimizar el error y asi mejorar la
efectividad en la produccion.

Aumentar la velocidad de la toma de decisiones

A través del Big Data se pueden estudiar la existencia de diferentes patrones
repetitivos en determinados comportamientos. Por ejemplo, podemos ver que
busca cada cliente en su celular o, mismamente, como reacciona cada uno de ellos
a una campafia de marketing. También podemos medir datos sobre el uso que
realizan de los diferentes productos comprados en una empresa vy, asi, analizar
cuales son los puntos fuertes o sus puntos débiles de esos productos.

Con todos estos datos recopilados, y un adecuado procesado posterior de los
mismos, se podria, por ejemplo, poner a disposicion de los directivos una
herramienta, como un buen cuadro de mando para la visualizacion de resultados
obtenidos, que agilice la interpretacién de esos datos y que asi puedan realizar una
toma de decisiones lo mas rapida posible.

Conocimiento mas amplio de los clientes

Las empresas con un sistema de Big Data analitico implementado pueden llegar
incluso a saber el porqué de las compras que realiza cada cliente. Siguiendo la linea
del apartado anterior, conociendo los gustos de los clientes y las variables
relacionadas con sus compras, se puede analizar cdmo o cuando van a adquirir los
productos o servicios.

Ejemplo: Un cliente se compra una camiseta blanca. Este cliente al cabo del tiempo
se pregunta porgue se comproé una camiseta blanca y no una negra. Y no obtiene la
respuesta. Sin embargo, la empresa que ha vendido esa camiseta, analizando los
datos recopilados y su correlacion con otros como pueden ser su personalidad,
ultimas compras, época del afio, o simplemente lo que el cliente comenta en redes
sociales, si puede llegar a saber esas razones con cierta fiabilidad.

Y conociendo mejor a los clientes, se puede planificar el inventario requerido, las
adquisiciones de productos o materia prima a proveedores, ... y asi crear una
estrategia mejor enfocada a la hora de satisfacer las preferencias en el mercado en
cada momento.

Optimizacidn de procesos y reduccion de costos

A partir de grandes cantidades de datos previos, por ejemplo, financieros, se pueden
simular escenarios para combinarlos, analizando el what-if (que pasaria si), con
analisis de los datos basados en el machine learning con la finalidad de comprobar
diferentes variables de negocio. Con ello se optimizan los procesos y se reducen los
costos de una manera rapida y precisa.
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2.5 Big Data en el futuro

El afo pasado (2022) ha sido un afio de asentamiento y consolidaciéon del
personal profesional en Big Data dentro de las empresas, ya que estas, estan
demandando notoriamente perfiles de cientificos de datos y analistas de datos. Con
estos perfiles buscan como objetivo obtener un maximo rendimiento de los datos para
asi, poder generar un impacto positivo dentro de sus diferentes organizaciones.

“Los datos son ‘el nuevo petrdleo’, se estdn convirtiendo en pieza clave de la
sociedad y la economia”
(Antonio Conde (director de Cisco Espaiia), 2022)

Estos datos, son los nuevos activos por explotar dentro de la empresa, y las que consigan
dominar su tratamiento y andlisis, tendran una ventaja respecto al resto. Por ello, la
mayoria de las empresas van a implementar los siguientes puntos en el 2023.

1. Data Strategy

Hasta ahora la estrategia de datos de las empresas se formulaba dentro de los
departamentos de tecnologias de la informacién o bien de departamentos propios
como “Data”. Para este ano, la tendencia parece haber cambiado, ya que la mayor
parte de las empresas introducen sus proyectos el analisis de datos como parte de
sus estrategias primarias, en lo que se denomina como “‘core bussiness”
(actividades de gran valor o principales dentro de la organizacién), como Data
Strategy.

Por tanto, en 2023 y a lo largo de anos posteriores podremos comprobar como todas
las empresas van a incluir en sus planes estratégicos en mayor medida elementos de
Data Strategy.

2. Inteligencia Artificial

“La inteligencia artificial (IA) es el campo de la ciencia informdtica dedicado a la
resolucion de problemas cognitivos asociados comunmente a la inteligencia
humana, como el aprendizaje, la resolucion de problemas y el reconocimiento
de patrones. La inteligencia artificial, que normalmente se abrevia IA, puede
evocar escenas futuristas o robéticas, pero va mucho mds alld de los modelos
autématas de ciencia ficcion, ya que se trata de ciencia informdtica avanzada
actual.”

(Amazon IA, 2021)

En otras palabras, y resumidamente, la Inteligencia Artificial se encarga de aprender
de los errores producidos en cualquier ambito y simular la inteligencia humana en
maquinas, dando la capacidad de aprender, razonar, hacer predicciones... y lo hacen
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en base a los datos disponibles. Cuanto mejores sean los datos y la cantidad de estos,
mejores son los resultados.

La inteligencia artificial estd permitiendo que haya una mejora en la velocidad de la
toma de decisiones y, por tanto, las empresas que adopten e incorporen esta
inteligencia artificial dentro de sus procesos de negocio, obtendrdn una ventaja
competitiva respecto al resto de empresas. De hecho, ya hay empresas que
gestionan ciertos ambitos de estas exclusivamente con inteligencia artificial.

En la Imagen 1, podemos comprobar los distintos usos cotidianos de la inteligencia
artificial.

Inteligencia artificial
Uso cotidiano y potencial

Ejemplos sobre las aplicaciones actuales de la IA y posibilidades que ofrece

Busqueda en la web
Asistentes personales
digitales en Traduccién automatica

smartphone o PC

Ciberseguridad

Lucha contra
la desinformacion

Optimizacion de
productos y procesos
5 de ventas
Aire
acondicionado
inteligente

Vehiculos auténomos Compras en linea

y publicidad
Internet de las cosas: Agricultura inteligente: Robots
aspiradoras, frigorificos, riego, alimentacion de animales, utilizados
relojes, etc., conectados a internet robots anti malas hierbas en fabricas

europarl.eu

Imagen 1. Distintas aplicaciones de la IA. Fuente: (Europa.rl, 2021)

3. Datos y almacenamiento en la nube

Una de las tendencias actuales del Big Data es operar dentro de los servicios de la
nube o iCloud. Esto hace que cualquier usuario o aplicacién pueda tener acceso a un
montén de informacién de forma distribuida, sin depender de donde puedan estar
estos usuarios o aplicaciones.

4. Democratizacion de los datos

Otro cambio que se espera dar en las empresas en este 2023, es que todos los
departamentos de la empresa puedan trabajar con datos y no solo el departamento
de Data Scientist o el departamento de Big Data.
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Un estudio realizado por McKinsey (consultora estratégica global) dio a conocer que,
si en una empresa todos los interesados tienen acceso a los datos y trabajan
adecuadamente con ellos, existe una probabilidad 40 veces mayor de tomar las
decisiones acertadas.

5. Big data y cambio climatico

Puede que el cambio climatico no sea un tema nuevo para los cientificos, pero el Big
Data se posiciona en el 2023 como la principal herramienta para ayudar a conocer
el estado actual de las emisiones de Didxido de carbono.

“En este contexto de alteraciones, la capacidad de recopilar e interpretar la
enorme cantidad de datos sobre el clima a largo plazo y de forma continua
representa una herramienta fundamental para entender si los fendmenos
meteoroldgicos excepcionales como los referidos pueden considerarse eventos
aislados o ser indicadores de importantes cambios en las condiciones
climatoldgicas del planeta”
(Carlo Buontempo — director de C3S, 2023)

C3S (Servicio de cambio climatico de Copernicus) es un organismo que se encarga de
poner a disposicion de la sociedad, informacidn sobre la situacion climatica pasada,
presente y de futuro del planeta. Ademads, se encarga de procesarla con técnicas de
Big Data, para convertir esta informacion masiva en indicadores faciles de entender
y ofrecerlos de manera gratuita a diferentes paises de la Unién Europea. Es un
referente muy importante para nuestro pais, debido a que Espafia es uno de los
paises europeos con mayor diversidad climatica.
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3.INTELIGENCIA DE NEGOCIO (BUSINESS INTELLIGENCE)

3.1 éQué es el Business Intelligence?

Business Intelligence (BI) o inteligencia de negocio, es el conjunto de procesos
necesarios para transformar los datos generados en uno o varias areas de negocio en
conocimiento, de forma que este permita una mejor toma de decisiones dentro de las
empresas.

"Aunque la Bl no les dice a los usuarios empresariales qué hacer o qué sucederd
si toman un determinado curso, la Bl tampoco se trata unicamente de generar
informes. Mds bien, Bl ofrece una forma para que las personas examinen los
datos para comprender las tendencias y canalizar los insights"

(Revista CIO, 2022)

La inteligencia de negocio surgié en el 1960 como un sistema para compartir la
informacién entre diferentes empresas. Mas adelante, en la década de los 80 se
desarroll6 mucho mas debido a las primeras apariciones de modelos informaticos.
Durante esos afios, Unicamente la finalidad de la inteligencia de negocio era transformar
los pocos datos que se tenian en informacién para la ayuda de toma de decisiones.

Actualmente la inteligencia de negocio prioriza ademas otros factores como el andlisis
de autoservicio flexible, los datos gobernados en plataformas confiables, la capacitacion
de los usuarios corporativos y la rapidez para obtener informacion.

3.2 Funcionamiento de la inteligencia de negocio

Las diferentes plataformas de inteligencia de negocio se basan en la existencia
de unos almacenes de datos para recoger la informacidn basica, y generalmente masiva,
obtenida desde diversos origenes de datos. Desde este almacén de datos, el sistema se
encarga de suministrar, filtrar, agregar y procesar si es necesario, esos datos hasta una
interfaz de usuario que, a través de diferentes visualizaciones, ya sea en forma de tablas,
graficas, animaciones... y con un mayor o menor grado de interactividad, permiten
profundizar en diferentes aspectos sin tener que procesar los datos a bajo nivel. Cabe
destacar que un inconveniente de las herramientas de Business Intelligence actuales es
gue aun presentan limitaciones notables a la hora de trabajar con la gran cantidad de
datos que se requiere procesar en un sistema actual de Big Data.

Es por lo que, a la hora de implementar los almacenes de datos, se recurre a incluir un
motor OLAP (motor de procesamiento analitico en linea), que admita cualquier tipo de
consulta. Con él se procesan ciertas consultas preestablecidas de antemano (filtrados,
segmentaciones de datos, etc.), cuyos resultados agregados son los datos que realmente
son almacenados. Se consigue asi, aligerar la carga de datos que almacenara el sistema,
al no guardar todos los datos masivos a bajo nivel, sino sélo los valores agregados.
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Ademas, se consigue acelerar el funcionamiento general al no tener que volver a realizar
esas consultas. La contrapartida es la pérdida del nivel de detalle en los datos.

"OLAP proporciona una poderosa tecnologia para el descubrimiento de datos, lo
que facilita la inteligencia empresarial, los cdlculos analiticos complejos y el
andlisis predictivo"

(Doug Dailey (gerente de ofertas de IBM — empresa tecnoldgica), 2021)

Esto lo entenderemos mejor a través del siguiente ejemplo:
¢Cudles fueron las ventas en cada regién espaiola este afo, respecto al afio anterior?

Es una posible pregunta que se pueden realizar todas las empresas que operen en
Espafia. El entorno de Business Intelligence se encargard de ir al sistema de almacén de
datos origen y recoger todas y cada una de las ventas tanto del afio pasado, como del
presente afio que esta finalizando. Podrian ser millones de registros. Esos datos deben
ser procesados en ese momento en funcidn de la consulta realizada por el usuario, y con
los resultados de la consulta, el sistema genera una serie de informes visuales donde se
podrian comparar diferentes tipos de datos que podrian ser de gran interés, como cifras
de ventas totales, cifras de ventas por regiones, fecha de las ventas...

Pero si las consultas se basan siempre en unos mismos filtros y segmentaciones,
entonces los datos que podriamos guardar podrian ser simplemente los resultados de
las combinaciones posibles de esos filtros y/o segmentaciones, no el total de esos
millones de datos, con el consiguiente ahorro en tiempo y espacio de almacenamiento.

Esto acelera la creacidon de los diferentes informes visuales personalizados que
mandariamos a los diferentes jefes de los departamentos, los cuales son los encargados
de tomar decisiones. En funcién de los resultados obtenidos en estos informes
generados por la inteligencia de negocio, los responsables de la empresa deberian ser
capaces de tomar las mejores decisiones posibles para la misma.

Algunas soluciones de inteligencia empresarial mas actuales pueden extraer e ingerir
datos sin procesar directamente, utilizando otro tipo de tecnologias como Hadoop
(software que permite programar aplicaciones que soporten grandes volimenes de
datos), pero los almacenes de datos siguen siendo la fuente de datos de eleccion en
muchos casos.

3.3 Ventajas de la Inteligencia de negocio

En la Imagen 2 se pueden observar las principales ventajas de utilizar la
inteligencia de negocio en la toma de decisiones.
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Hace que

Mejora el sea facil

proceso de accesar y

foma de compartir
decisiones informacion

Permite

Ayuda a Bu3|ness andlisis en

conocer tu tiempo real

negocio Infe“igence con rapida

navegacion

Reduce el Ayuda a

riesgo de identificar

cuellos de desperdicio
botella en el sistema

Imagen 2. Ventajas del Business Intelligence. Fuente: (Blog.Interius )

Cuadros de mando interactivos

Una de las herramientas claves del Business Intelligence es la elaboracion de cuadros
de mando interactivos, que son faciles de usar y que son capaces de recoger datos
en tiempo real desde diferentes fuentes de almacenes de datos. Estos cuadros de
mando interactivos suelen permitir clicar en las propias representaciones, de forma
gue estas funcionan como filtros o segmentaciones de datos en funcién de lo
seleccionado. Y no sélo para la propia visualizacidn, sino también para el resto de las
presentes en el cuadro vinculadas a ella. De esta forma, todo se actualiza en funcion
del filtro o segmentacion seleccionado, haciendo que aparezcan/desaparezcan de
las tablas, graficas... los datos no seleccionados, o que se estos se agreguen /
desagreguen... Mediante esto, el usuario puede indagar en los datos al mismo
tiempo que observa los cambios en las visualizaciones. Esto lo podemos ver con la
siguiente Imagen 3.
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Imagen 3. Ejemplo de cuadro de mandos interactivos. Fuente: (La mdgnetica)

Aumento de la eficiencia

La mejora de la eficiencia (capacidad para realizar o cumplir adecuadamente una
funcion) es uno de los principales beneficios del Bl dentro de la empresa. Esta gestion
de los datos permite obtener a la alta direccidon de la empresa una vision mas global,
con la que poder identificar los principales problemas de esta.

Este aumento de la eficiencia, liberandolos de tareas de procesado recurrente de
datos, permite a los empleados disponer de un mayor tiempo para que se centren
en otros trabajos de innovacién y creatividad.

Proceso inteligente de toma de decisiones

Como ya hemos mencionado en el primer punto, una buena implementacién de Bl
proporciona datos precisos que se pueden actualizar/analizar incluso en tiempo real.
Esto permite a la mayoria de las empresas una toma de decisiones inteligente
enfocada en la prediccion, el presupuesto y la planificacion con los datos mas
actualizados posibles.

Asi, una empresa podria, por ejemplo, consultar las previsiones actualizadas de las
necesidades y deseos de los clientes, antes incluso de reunirse con ellos.

Satisfaccion del cliente

Una combinacién acertada de la inteligencia artificial y de las herramientas de
inteligencia de negocio en una empresa ayudan a ajustar mejor las satisfacciones de
los clientes en cuanto a gustos y también a precio. Esto hace que los clientes sean
fieles a la empresa y asi, poder conseguir mayores ingresos en un futuro.
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5. Extraccion de datos con mayor precision

La “mineria de datos es una tecnologia que nos permite trabajar con grandes
cantidades de bases de datos de manera automdtica o semiautomatica, con el
objetivo de encontrar patrones, tendencias o reglas que nos ayuden a
comprender el comportamiento de los datos.”

(Rivera Resina, 2018)

El denominado Data Mining o mineria de datos busca obtener patrones, tendencias
y reglas en grandes cantidades de datos, y sigue cinco pasos: la recopilacién, el
almacenamiento, la organizacién, el andlisis y la visualizacién de datos. Todo el
proceso se debe poder completar sin ningun error potencial y sin intervencién
humana, para evitar graves consecuencias como una pérdida de datos en el futuro.

Se trata pues de un proceso andlogo en sus fundamentos a la Inteligencia de
Negocio, de forma que puede ser previo /o implementado conjuntamente con del
sistema de Inteligencia de Negocio, de forma que después podamos aprovechar esos
patrones y tendencias detectados, como una parte mds en la toma de decisiones
propia del sistema de Inteligencia de Negocio.
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4.BIG DATA DEPORTIVO

4.1 éQué es el Sports Analytics?

El Sport Data Analytics (analisis de datos en el deporte) es la disciplina que utiliza
grandes volumenes de datos para lograr diferentes objetivos.

Cada partido en la actualidad puede generar hasta mas de 8 millones de datos. Lo que
se pretende es encontrar patrones repetitivos tanto del propio equipo, como del equipo
rival para ayudar a la toma de decisiones. La clave es tener cuantos mas datos posibles
mejor, para preparar cualquier situacion que se nos pueda dar durante el partido o
competicidn, sin antes olvidar, que el deporte, por mucho que se analice, depende de
los deportistas y no de los nimeros.

"Tienes que saber que dato te interesa. En cada partido hay miles de datos. Esos

datos se pueden tratar para sacar conclusiones. No todo te sirve. Si quiero saber

el estado fisico de mi equipo, me interesa saber cudnto he hecho en velocidad o
en volumen"

(Ramdn Rodriguez (Monchi), 2020)

Cada vez mas clubes y mas deportes recurren a este tipo de andlisis en sus
departamentos deportivos.

4.2 Origenes del Big Data en el deporte

4.2.1 Sabermetria

La sabermetria no es mas que el analisis de los datos en el béisbol a través de las
estadisticas. Se puede considerar como los inicios del Big Data en el deporte, alrededor
de los anos 70. Bill James, un periodista de la época, empezd a realizar y analizar los
registros histéricos de los jugadores de Beisbol de las grandes ligas. Sus articulos
trataban sobre los datos estadisticos de cada jugador y no sobre criterios puramente
subjetivos como se realizaba de manera habitual.

En 1985 publicé un libro denominado "Baseball abstract” donde recogia todos esos datos
y articulos.

4.2.2 Moneyball

Es una adaptacion de la pelicula "The art of winning an unfair game en 2003" que
se basa en la historia real de Billy Beane, gerente general del equipo Oakland Athletics,
quien utilizaba las estadisticas avanzadas para fichar jugadores.

La pelicula (Imagen 4) nos cuenta como Billy Beane pasé de configurar la plantilla del
Oakland Ahtletics en funcion del scouting (busqueda) a fichar jugadores basandose en
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los fundamentos de la sabermetria explicados en el punto anterior. Billy lo que pretendia
demostrar era como era igual o mds importante ver y analizar los datos de los jugadores,
antes que ficharlos Unicamente por lo que podiamos apreciar a través del ojo humano.
Esto le llevo a enfrentarse con su plantilla de ojeadores. Su objetivo era poder construir
una plantilla competitiva en funcién de la calidad/precio de cada uno de sus jugadores.

Tras este cambio en la manera de realizar los fichajes para la entidad, los Oakland
Athletics fueron los primeros en ganar 20 partidos seguidos en toda la historia del
Beisbol.

BRAD PITT

Imagen 4. Pelicula Moneyball (2011).
Fuente: (FilmAffinity)

JONAH HILL PHILIP SEYMOUR HOFFMAN

COMING SOON

4.2.3 Muthuball

Muthu Alagappan se gradud en la universidad de Stanford en 2012 como ingeniero
biomédico y en 2016 se gradué como médico. Durante su etapa como alumno, disefio
un software, en el cual presentd 13 posiciones contra las 5 cldsicas que tiene un equipo
de baloncesto. Empezd a redefinir a través de los datos, el modo en el cual se posicionan
y se construyen los equipos. Su principal base, es que todo gira en torno al jugador y su
forma de jugar, y para ello busca las diferentes posiciones que describan de la mejor
manera posible la forma de jugar.
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Este estudio y presentacion le sirvio mas adelante para fichar por equipos como los
Portland o Miami Heat. Actualmente, este estudio sirve para la planificacion y
construccion de plantillas.

4.3 La importancia del Big data en el deporte

El Big data en el deporte como se ha dicho a lo largo del presente trabajo, es
fundamental en los tiempos que corren hoy en dia, ya que es una herramienta
fundamental para el andlisis en cualquier ambito y no lo va a ser menos en el del
deporte.

El primer paso por identificar es como se utiliza la estadistica dentro del deporte y cudl
es la importancia que se le debe de dar.

“Lo que se hace en estadistica es identificar variables de una poblacion, en el
deporte serdn las jugadas, y si pensamos en una ciudad pueden ser personas, y
de ahi sacamos unos valores que son nuestra muestra. Entonces lo que hace la

estadistica es identificar una muestra con pocos valores, es decir, como los
datos que manejamos son tan grandes, vamos a tomar esta muestra y la
hacemos igual a un valor para que nos empiece a decir cosas. Si nos planteamos
un interrogante inicial y con los datos intentamos responderla, luego
seguramente aparecerdn otras. La pregunta es ¢ Qué hace bueno a jugadores a
Neymar, Luka Modric, Lebron James o Tom Brady?”

(Jesus Soler (Ingeniero Espaiiol), 2020)

Esta pregunta es muy dificil de responder, ya que cada uno tendriamos una opinién muy
subjetiva, pero... analizando y estudiando todas estas estadisticas (datos) podriamos
llegar a dar una respuesta objetiva a la pregunta.

Actualmente, en el futbol se estdn probando nuevas métricas de andlisis, como
podemos comprobar en cualquier partido visto por la television. Estas, se centran en
analizar el disparo y calcular cual es la probabilidad de anotar gol en funcién de metros
de distancia a porteria, angulo, otros disparos similares hechos por ese jugador en esa
posicién o numero de rivales entre la zona de disparo y porteria.

Por ello, con esta métrica se le puede avisar al jugador de cudl es la posicion mas
probable para poder anotar gol y asi poder ayudar a ganar un partido de futbol.

En el futbol el Big Data esta cogiendo cada vez mas relevancia, pero aun no se llega a
masificar a un nivel extremo.

En la NBA (baloncesto) ocurre todo lo contrario. Todos los equipos tienen un sistema de
Big Data y un area de recoleccién de datos de los diferentes jugadores de la competicion.
Esto ocurre desde 2007 cuando el Ingeniero Daryl Morey decidié cambiar la mentalidad
del baloncesto. Su plan consistia en: Jugar rapido para intentar tirar en menos de 10
segundos, tener mas lanzamientos triples que dobles, Pick & Roll (bloqueo al jugador
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exterior para conseguir ventaja) y posicionamiento de jugadores abiertos mas alla de la
linea de 3 puntos para recibir el pase. Los Rockets, que era el equipo para el cual
trabajaba Daryl Morey, decidié fichar a jugadores especificos para este tipo de juego,
analizando los datos de las métricas comentadas anteriormente. Con ello, los Rockets
pasaron a ser uno de los equipos mas importantes de la competicién.

En la actualidad, la NBA maneja aplicaciones Big Data. Una de ellas es el “Ghosting” la
cual se encarga a través del analisis de datos de realizar un software con el cual se
produzcan simulaciones de situaciones reales que se pueden dar dentro de un partido
de baloncesto, para asi poder entrenar este tipo de situaciones y que a los jugadores les
parezcan mas cercanas cuando se den dentro de un partido en la realidad.

Otra aplicacidon que maneja la NBA es la Homecourt (Imagen 5). Esta se encarga de darnos
datos en tiempo real y de analizar y predecir posibles fichajes dependiendo de las
virtudes de cada jugador y de la probabilidad de que se adapte bien al equipo.

Imagen 5. Aplicacion HomeCourt. Fuente: (VivaBasket)

Otro de los deportes en el cual se utiliza el Big Data de manera masiva es el Rugby. Los
analistas y aplicaciones como Opta hacen que se pueda observar las diferentes zonas
del juego, identificar jugadores clave del oponente...

Ademas, mediante dispositivos GPS se permite que se puedan sacar datos fisicos
especificos de cada jugador, para asi poder ayudar en la reduccion de probabilidad de
lesiones.

La seleccion de Nueva Zelanda, mas conocida como los “All Blacks”, utiliza el mismo
método mediante “SAS Visual Analytics” que se encarga de recolectar todos los datos
de jugadores que juegan tanto en su pais como en el extranjero con la finalidad de
convocar a los mejores para representarlos en las diferentes competiciones.
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“No es lo mismo que no sepas qué va a hacer el rival a que tengas una idea muy
clara de lo que hace en diferentes situaciones. No me gusta decir que la
estadistica gana partidos, pero es una herramienta esencial para que vos

entiendas qué es lo que pasa y lo que va a pasar”.
(Genaro Lépez (Analista de datos Federacion voley Argentina), 2019)

El Big Data se posiciona como una herramienta fundamental en aportar gran
informacién a los diferentes clubes y selecciones para poder sacar ventajas sobre los
competidores. En mi opinién y como he puesto en la primera linea del presente parrafo,
es s6lo una herramienta, ya que el deporte es mucho mas que eso y depende de miles
y miles de factores. Si Unicamente dependiese de los datos, no se llamaria deporte.

"lbamos a trabajar y haciamos un listado de laterales, le ddbamos a Monchi el
listado. Pasaban dos semanas en las que él analizaba el listado. Venia y decia: el
primero es el mejor lateral. Pero el tercero es el mejor para el Sevilla. Yo me
envenenaba, porque luego, cuando empezaba a discutirlo y hablar con él,

tampoco me daba una razon. Y acertaba siempre"
(Victor Orta (director deportivo Leeds), 2021)

David Saez - Sports Data Campus

P

d

Sergio Machuca M2 EL'ROL DEL'SCOUT,BAJO LA

DIRECCION DEL DIRECTOR DEPORTIVO3

Imagen 6. Charlando con Victor Orta en M2 Madster scouting. Fuente: (Elaboracion propia)
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5.BIG DATAEN EL FUTBOL

5.1 Usos del Sport Analytics en el mundo del fatbol

En la actualidad el uso del Big Data dentro del mundo del futbol ya es una
realidad. En los clubes de ligas de alto nivel ya hay grupos de personas especialistas que
se dedican exclusivamente al analisis de estos datos. Esto lo podemos ver de una manera
muy representativa en la siguiente Imagen 7, correspondiente al partido de ida de
dieciseisavos de Europa League entre el FC Barcelona y Manchester United.

Imagen 7. Analistas Manchester United
Partido Europa League. Fuente:
(VarskySports — Twitter)

Se analizan multitud de parametros, los cuales podemos en los siguientes campos:

1. Analisis técnico — tacticos
Se analizan datos correspondientes a acciones que suceden dentro del terreno
de juego. Pases, tiros, regates con éxito, posesion de baldn, toque de cada
jugador en campo rival...

2. Analisis fisicos

Se analizan datos fisicos como pueden ser, la distancia recorrida por cada
jugador, la velocidad maxima, numero de sprints realizados...
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3. Busqueda de nuevos jugadores:

A través de una serie de parametros y diferentes KPl creados por el
correspondiente grupo de trabajo de la direccién deportiva.

4. Prevencion de lesiones:

Se utilizan los datos fisicos para crear nuestros propios KPI para estudiar las
posibles lesiones.

Ademas de los campos mencionados anteriormente, el Big Data dentro del futbol
también se utiliza para diferentes factores de fuera del terreno de juego. Se utilizan
como si fuese una empresa de cualquier sector, para analizar el nimero de entradas
vendidas, informes econémicos dentro del club, redes sociales o incluso informes de
recursos humanos.

5.2 Proveedores de datos y microchips GPS

Al ver un partido de futbol se puede observar que los jugadores, debajo de las
camisetas, llevan un chaleco en el cual se recoge un chip. Este chip es el denominado
PLAYR y es un sistema SmartCoach. Ver Imagen 8.

El sistema tiene tres componentes: SmartPod (el dispositivo en la espalda), SmartVest
(el chaleco) y la aplicacion SmartCoach. Los tres juntos presentan informacién relevante
del rendimiento de cada jugador en las sesiones de entrenamiento o partidos, midiendo
velocidad, distancias recorridas, creando ademads mapas de calor.

Con este sistema se pueden medir todos los datos fisicos que registra cualquier jugador
en cada entrenamiento o partido.
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Imagen 8. PLAYR (SmartCoach). Fuente: (todosobrecamisetas)

Todos estos datos registrados por este SmartCoach, ademds de todos los datos técnico
— tacticos de cada partido se recogen de manera publica (paginas web) como puede ser
transfermarkt o fbref, o mediante a una subscripcién a empresas proveedoras de datos,
como son Instat, wyscout o mediacoach. Este ultimo es el proveedor oficial de datos de
los equipos de Primera y Segunda division.

Si tenemos la opcidn de tener varios proveedores de datos como podemos ver en
Imagen 9 e Imagen 10, mds podremos contrastar nuestra veracidad y la calidad del dato
serd proxima al 100% de autenticidad.

1. PROVEEDORES DE DATOS DEPORTIVOS

- opta sinStat’ 23

e wyscout

PER AR | Scored-com
STATSBOMB E SofaScore

Imagen 9. Principales proveedores de datos técnico-tdcticos. Fuente: (ObjetivoAnalista)
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2. DISPOSITIVOS GPS — FiSICOS/CONDICIONALES

W

,—"‘—l"\ \
C CATAPULT [ S

by Catapult

performance

STATSports®
— H

Imagen 10. Principales empresas que suministran dispositivos SmartCoach. Fuente:
(ObjetivoAnalista)

5.3 Eventing y Tracking

Los datos de Eventing y Tracking son las principales formas mediante las cuales se
obtienen los datos en el mundo del futbol.

“El uso de datos de Eventing y Tracking, ademds de permitirnos ahorrar tiempo
en el andlisis, nos permite reducir la posibilidad de extraer conclusiones
erréneas y de esta manera, obtener una ventaja competitiva respecto a rivales”

(Paco Gonzdlez (MoneyBall Data), 2022)

5.3.1 Eventing

Es el conjunto de datos en el que se recogen todas las acciones con el baldn, que se
llevan a cabo durante un partido. Dependiendo del proveedor el nimero de eventos que
se registran pueden estar entre 1500 y 3500.

Cada evento que se produce tiene que llevar una serie de caracteristicas como: tipo (si
es un pase, un tiro...), resultado (si ese evento ha sido o no realizado con éxito), equipo
y jugador por el que ha sido realizado, minuto y segundo y coordenadas (x e y).

El eventing tiene como finalidad, realizar una serie de visualizaciones, que se analizaran
antes de visualizar un video del partido o un tramo de partido.

Esas visualizaciones son las siguientes:

1. Mapas de accion de un jugador.

Son mapas de calor en los cuales se puede visualizar en que zonas ha realizado
una accion un jugador durante los 90 minutos. Ver Imagen 11.
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Imagen 11. Mapa
de accion de
Mbappe y
Griezmann en un
partido con su
seleccion. Fuente:
(Objetivo analista)

2. Distribucion de acciones de cada jugador dentro del campo

Se pueden filtrar, dependiendo del tipo de informacion que queramos obtener.
Ver Imagen 12.

Pust e Reslbadid  Pernde .M &
s et 5 e e
P o — Lekigs

Imagen 12. Distribucion de acciones Partido Real Madrid — Barcelona. Fuente: (MoneyBall
Data)
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3. Mapa de pases

Se distribuyen por el terreno de juego los diferentes pases a lo largo del partido.
Se diferencia la posicidn de inicio y la posicidn final del pase. Ademas, mediante
colores, podemos diferenciar si el pase es acertado o no. Ver Imagen 13.

3 -il FC Barcelona 93 Pases de Oscar Mingueza. (86 con Exito)

{ l driblab

Pase acertado Direccion de ataque =
Pase fallado

Imagen 13. Distribucion de pases Mingueza. Fuente: (Driblab)

4. Simulacion de xPTS

A partir de diferentes eventos acontecidos, se calcula los puntos esperados por
cada equipo en un partido. Ver Imagen 14.
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Pustos etperados (XFTS) - Peroso:i 0.4

Imagen 14. Puntos esperados en el Partido Real Madrid — Barcelona. Fuente: (MoneyBall Data)

5. Porcentaje de acciones en cada zona del terreno de juego

Visualizamos el % de acciones en cada parte del terreno de juego con respecto
al total realizadas en un partido. Ver Imagen 15.

Pressure

17.29%

Imagen 15. % de
presion realizada
< . en cada zona del
campo por el
Cddiz CF. Fuente:
(Marca)
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6. Disparos (visiones frontal y panoramica)

Se representan los disparos en diferentes graficos, una en visién frontal, y otra
en visién panoramica. Ver Imagen 16, Imagen 17.

Disparos de: Real Madrid - Periodo: 0-94
Real Madrid(2){1)Barcelona

Imagen 16. Mapa de disparos en vision frontal partido Real Madrid — Barcelona. Fuente:
(MoneyBall Data)

Imagen 17. Mapa de tiros visién panordmica. Joselu temporada 2020/2021. Fuente: Data Kicks

5.3.2 Tracking

Es un conjunto de datos que recoge la posicion de cada jugador en cada instante
de juego. A diferencia del eventing, este, no recoge acciones determinadas, como
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pueden ser tiros, goles, pases... Se recogen datos con una frecuencia de 25 frames
(fotogramas) por segundo.

A través del tracking, podemos realizar las siguientes visualizaciones:

1. Mapa de calor

Representacion a través de colores, de las zonas donde se ha posicionado un
jugador/equipo en los 90 minutos. Ver Imagen 18.

Imagen 18. Mapa de calor
Espanyol (Partido Real
Madrid — Espanyol) Fuente:
(Marca)

2. Diagramas de Voronoi

Nos permite analizar el drea de influencia de cada jugador en un instante,
diferenciando los componentes de cada equipo por color. Ver Imagen 19.

Imagen 19. Diagramas de voronoi. Fuente: (Objetivo Analista)
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3. Grafico de barras de parametros fisicos

Vemos la comparativa de un jugador con respecto al resto de jugadores.
Ver Imagen 20.

@ Cuadro de mando aplicado al rendimiento fisico Micocic, Sesiom)
Power Bl 3460 Aplicado al Futbal Microciclo 4 g CARGA POR JUGADOR

Flayer Load (Carga) por Jugador

Posicion @ Central @ Delantero @ Exremo @ Lateral @Medio centro @ %Player Load respecto Promedio Temporada @%Player Load respecta Promedia Partidos

Imagen 20. Carga por jugador. Fuente: (Objetivo Analista)

5.4 Wellness control y prevencion de lesiones

5.4.1 Introduccidn

El control de carga hoy en dia es uno de los procesos fundamentales para
optimizar el rendimiento de los diferentes jugadores. Se evalla la fatiga para minimizar
el posible riesgo de lesién. Estos factores internos van a servir para evaluar si un
futbolista esta respondiendo de manera adecuada a la carga de entrenamientos.

Con lo diversos sistemas como GPS, pulsometros o medidores de lactato (sistema para
medir la glucosa dentro de la sangre) se podrian medir de manera precisa todos estos
aspectos de salud del jugador. Pero, no siempre se tiene la posibilidad de tener todos
estos instrumentos, ya que un club de primera divisidn tiene acceso a ellos, pero un club
de 2 RFEF no. Lo ideal es reunirse diariamente con cada jugador para hablar de cémo se
encuentra, pero debido a la alta carga de partidos esto resulta inviable. Ahi es donde
entran los cuestionarios wellness. (Imagen 21)

Estos cuestionarios virtuales representan lo que piensa cada futbolista de su propio
estrés y dan informacién tanto a nivel fisico como a nivel psicolégico. A través de estos
cuestionarios se alimenta la base de datos.
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Seleccionar Jugador
L AT AT v
Carga percibida Stress
(5 ' e
e T )
1= Muy muy poca 1= Poco estresado
Sueiio Dolor Muscular
e ‘ ' 5}
T ——
1=1 hora 1= Muy muy bajo
Calidad del suefno Observaciones
L Molestas isquiotibial
1= Muy muy mala Fecha
2021-05-05

Imagen 21. Cuestionario wellness. Fuente: (MoneyBall Data)

5.4.2 Parametros clave en la prevencidn de lesiones

Los preparadores fisicos y otros profesionales de las entidades deportivas
identifican una serie de parametros fisicos tanto objetivos como subjetivos con el
objetivo de minimizar el riesgo de lesiones.

En cada uno de los pardmetros se debe visualizar de manera clara la visualizacion de la
demarcacién de cada jugador y los valores medios de cada uno de ellos.

1. Distancias y velocidades

Los parametros que analizar son los siguientes:

-Distancia total: Es la suma total de la distancia recorrida por un jugador en un
entrenamiento o partido.

-Distancia promedio: Es la media de las distancias recorridas por un jugador en
cada entrenamiento o partido.

-Distancia a alta velocidad: Es la suma de las distancias a alta velocidad (mas de
21 km/h)

-Velocidad madxima: Velocidad maxima de cada jugador en un entrenamiento o
partido.
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-Distancia por minuto: Se calcula la distancia recorrida por cada minuto para cada
jugador.

2. Aceleraciones

Las aceleraciones es uno de los parametros mas importantes a analizar, ya que
es donde se produce la mayor fatiga muscular y por tanto la mayor probabilidad
de lesion del jugador.

Los parametros que analizar son los siguientes:

-Numero de aceleraciones: Se cuenta el numero de aceleraciones a mas de
3m/s?

-Numero de deceleraciones: Se cuenta el nimero de deceleraciones a mas de
3m/s?

3. Carga de trabajo

La carga de trabajo se cuantifica de manera objetiva (a través de los dispositivos
GPS) y de manera subjetiva (a través de camaras y sensaciones del propio
jugador).

Por ello, seleccionamos los siguientes parametros de estudio:

-Carga de trabajo objetiva frente a la subjetiva: Se suma la carga de trabajo
recogida por los dispositivos GPS frente a la carga subjetiva obtenida con las
pruebas wellness explicados anteriormente.

4. Distancia a alta intensidad por minuto

Cudnto mas alta sea la intensidad de trabajo, mayor serd la probabilidad de
lesion. Por tanto, se analiza la distancia a alta intensidad por minuto de cada
jugador. Ver Imagen 22.
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Distancia con velocidad mas de 5.5 m/s (por minuto, en
comparacion con la media de la distancia de los jugadores
del campo), m

1*parte

350

1% pante

10:00 2000 3000 4000

I Philippe Coutinho *— Jugadores

Imagen 22. Estudio de distancia recorrida a alta intensidad Coutinho en comparacion con el
resto de los jugadores. Fuente: (Objetivo analista)

5.4.3 Wellness control

1. Horas de descanso

Cuando se habla de descanso, quiere decir realizar un reposo absoluto de
cualquier actividad. Para garantizar que los procesos de regeneracién muscular
sean lo mas efectivos posible se debe controlar ese sueio. Cuanto mayor es el
desgaste fisico, mayor serdan las horas de descanso. Para futbolistas
profesionales estas horas de suefio, deben estar situadas entre 10-12,
dependiendo de la constitucién de cada afo.

2. Estrés

Un jugador que experimenta altos niveles de estrés durante periodos largos y
continuos le convierte en convertirse en un jugador mas propenso a sufrir una
lesion.
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3. Fatiga y dolor muscular

Si un musculo entra en un estado de fatiga es mas posible que ocurra una lesion
muscular. Una vez se identifique esta fatiga, se debe adaptar la carga para evitar
una posible lesion.

Estos parametros se pueden observar en la siguiente Imagen 23.

S ue ﬁ 0 Fuente: barcainnovationhub.com
Muy, muy bueno Muy, muy malo
I 3 5
Estrés

Muy, muy bajo Muy, muy alto
B ;. s ¢ IR
Fatiga

Muy, muy bajo Muy, muy alto
I s ¢ NN
Dolor Muscular

Muy, muy bajo Muy, muy alto
R s s ¢ NN

Imagen 23. Test de wellness control. Fuente: (Barcainnovationhub)

5.5 Scouting deportivo y detencidn del talento

5.5.1 Introduccidn

“iQué es scouting? Es el andlisis cientifico que realiza un Técnico
Deportivo recabando la maxima informacién posible sobre el elemento que se
le asigne, utilizando los medios tecnolégicos adecuados para transmitirla a los

interesados, minimizando, los riesgos que puede causar la competencia”
(Jesus Botello (Analista deportivo), 2018)

El scouting con los tiempos que corren hoy en dia, es una de las herramientas
mas potentes para sacar ventajas con respecto a otros rivales en el mundo del futbol.
Afios atras, era algo mas visual y subjetivo, pero ahora se analizan cualquier tipo de
parametros a través de los datos. Antafio, los ojeadores (Imagen 24), scouts o directores
deportivos, recorrian los fines de semana estadios de diferentes equipos viendo
partidos.
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-

Imagen 24. Ojeador. Fuente: (Diario de Mallorca)

Actualmente, sigue sucediendo esto, pero de una manera diferente.

"Conmigo trabajan 15 personas y dedicamos un cuidado integral a cada
competicion. La informacion recopilada se comparte: cada mes, los técnicos
hacen un top 11 del torneo que siguen. Esto hasta diciembre, y comenzamos a
recopilar muchos jugadores en la base de datos. A partir de ahi aplicamos filtros
para tratar de llegar a abril con 120 nombres, 11 o 12 por cada puesto. Luego
comenzamos a profundizar sobre los perfiles".

(Raman Rodriguez (Monchi), 2018)

Ahora la mayoria de las direcciones deportivas trabajan primero con un andlisis masivo
del dato. Una vez tienen recogidos los datos de todos los jugadores, se encargan de
elegir cuales serian los mejores para su equipo en cada posicidén. Una vez tienen esa lista
de nombres, es cuando empiezan a ver partidos en directo de forma masiva, pero ya
con objetivos y nombres claros, habiendo sido analizados previamente.

Estas bases de datos de las que hablamos, las podemos dividir en 4 grandes bloques:

1. Datos técnico-tacticos:

Pueden ser a nivel de equipo, nivel individual, dependiendo de lo que se quiera
analizar.
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2. Datos fisicos y de lesiones:
Estan relacionados con los técnico - tactico ademds de ayudarnos al wellness o
la prevencion de lesiones.

3. Datos subjetivos:

Provienen de los informes por parte de los scouts por el conocimiento del juego.

4. Datos cognitivos:

Son los datos que tienen que ver con cdmo estd mentalmente el jugador, y su
estado de animo.

“La valoracion en conjunto de estos cuatro pilares fundamentales, nos permitird
conocer si un jugador puede ser adecuado para recomendar su fichaje por parte
de la direccion deportiva del club.”

(Paco Gonzdlez (MoneyBall data) 2022)

5.5.2 Datos técnico — tacticos

Son las acciones que realiza un jugador dentro de un partido y que pueden ser
analizadas.

Algunos ejemplos de datos técnico — tacticos son los siguientes:

1. Clasicas

Minutos jugados, partidos jugados...

2. Eficiencia

Pases cortos, pases largos, pases a media distancia...

3. De disciplina

Numero de tarjetas amarillas/rojas, faltas recibidas, realizadas...

4. Ofensivas y defensivas

Asistencias, goles a favor, goles en contra, tackles, duelos aéreos...

5. Espacio

Zona del campo donde se recogen las acciones dentro de un partido.
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5.5.3 Datos fisicos

Se recogen todos los datos de los futbolistas que tengan que ver exclusivamente
con su fisico. Ya sea bien en entrenamientos o bien en partidos. Un ejemplo de ellos
pueden ser la velocidad, aceleracion maxima, fuerza...

Estos datos, como bien he comentado en apartados anteriores, se recogen mediante los
GPS que lleva cada jugador. Todos estos datos fisicos, son de gran utilidad, aparte de
para el scouting y la detencidn del talento, para los preparadores fisicos, a la hora de
poder detectar las posibles lesiones y planificar entrenamientos.

5.5.4 Datos subjetivos

Son los datos que se obtienen de la visualizacién de partidos y valoraciones que
realizan los scouts. Estos informes se hacen de manera especifica y cada scout o grupo
de trabajo tendra una metodologia u otra dependiendo de la situacién. Al igual que con
las valoraciones de los jugadores, para un grupo de trabajo pueden ser del 1-5 como
vemos en la Tabla 1 y para otros del 1-10 o del 1-100.

Valoracion Subjetiva

Variable / Valor 5 4 3 2 1 Puntuacién
Capacidad de recuperacién Muy Buena Buena Aceptable Mala Muy Mala

entre esfuerzos de alta

intensidad en la 1* parte

Capacidad de recuperacién Muy Buena Buena Aceptable Mala Muy Mala

entre esfuerzos de alta

intensidad en la 2* parte

Rendimiento en acciones Muy bueno. Ganador | Bueno. Me senti Aceptable, pero no en | Malo. Me senti poco | Muy malo. Perdedor

explosivas (sprints, saltos, en la mayoria de rapido, explosivo. mi mejor nivel de explosivo. en la mayoria de

acciones de 1x1...) en la 1* acciones de este tipo. rendimiento. acciones de este tipo.

parte

Rendimiento en acciones Muy bueno. Ganador | Bueno. Me senti Aceptable, pero no en | Malo. Me senti poco | Muy malo. Perdedor

explosivas (sprints, saltos, en la mayoria de rapido, explosivo. mi mejor nivel de explosivo. en la mayoria de

acciones de 1x1...) en la 2* acciones de este tipo. rendimiento. acciones de este tipo.

parte

Rendimiento general en los Muy bueno. Me senti | Bueno. Me senti Aceptable. Con las Mal. Bastante Muy mal. Muy

dltimos 15 minutos del poderoso en los cdmodo en los reservas justas para cansado. cansado. Extenuado.
partido Gltimos minutos del | Gltimos minutos del | terminar el partido.
partido. partido.
= I Total

Tabla 1. Valoracidn subjetiva. Fuente: (twitter (miguelangelcampos))

Estas valoraciones se pueden obtener de diferentes maneras, mediante la visualizacién
de entrenamientos/partidos en directo o bien por television ya sea en directo o en
diferido.

Cuantos mas informes se tengan de cada jugador, mas veracidad tendra la valoracion de
la direccién deportiva.
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5.5.5 Datos cognitivos

Aprendizaje, toma de decisiones, resolucién de problemas...

El estado de animo de un jugador lo podemos medir mediante test o aplicaciones
mediante las cuales este jugador responde a una serie de preguntas. También un punto
a observar son sus redes sociales o preguntando directamente a personas de otros clubs
en los que ha jugado como es este jugador.

“David Villa me convencio. Hablé con él, un excompafiero del calado de David
Villa, cuando hablé con él me marcoé mucho. Yo he hecho 600 llamadas de estas,
llamando a personas para hablar de excompaieros y hay un 70% que es un
juicio tibio. Cuelgas y te has quedado igual. Yo también lo hago cuando me ha
llamado gente, te da mucha responsabilidad, eh. Opinar sobre otro club... Si no
es un intimo amigo mio, me cuesta no dar un juicio tibio porque me parece
meterte en las declaraciones de otras personas. En el caso de David Villa su
juicio no fue tibio. Me dio mucha confianza, fue clave en la contratacion de Jack
Harrison".

(Victor Orta (Director deportivo Leeds), 2021)

Existen muchos aspectos que pueden afectar en el estado de animo de un jugador y por
tanto en su rendimiento. Atencidn, confianza, ansiedad...

Otro papel muy importante que valorar es el entorno en el cual se encuentra el jugador.
Un experto en ello es José Rojo Martin “Pacheta” que en todos sus equipos se redne en
los inicios de temporada con las familias de los futbolistas a explicarles que forman un
papel fundamental en la vida del jugador y por tanto en el futuro de la temporada.

“Me gusta transmitir mi idea a todos los que me rodean. Quedé con las mujeres
y estuvimos hablando un rato. Ellas son una parte crucial en este proyecto
comun. Estas cosas de otra indole que hacemos con regularidad, y que no son lo
propio del entrenamiento, también tienen su significado. Intentamos cerrar el
circulo de todo lo que afecta al futbolista”

(Pacheta (Entrenador Real Valladolid), 2019 )

5.5.6 Herramientas de Scouting Deportivo y detencién del talento

La creacién de una herramienta que una la mayor cantidad de datos posibles es
la clave del éxito. Pero hay que tener en cuenta cada situacion y cada demanda. Es decir,
si nos piden un cuchillo de sierra, no podemos entregar una caja con diferentes tipos de
cuchillos, debemos entregar un cuchillo de sierra. Menos, es mas.
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El uso principal de esta herramienta sera la busqueda de jugadores en funcién de
diferentes parametros y comparandola con los demas jugadores de la base de datos.

Una vez aplicados todos los filtros, debemos ejecutarlos y que sea la propia herramienta
la que nos de los resultados de una manera visual.

Vamos a ver un ejemplo (Imagen 25) de como realizariamos una busqueda de un jugador
que haya marcado mas de 10 goles y haya dado mas de 5 asistencias.

ONES OFENSIVAS

ASISTENCIAS % TIROS A PUERTA % REGATES CON EXITO

5 2 000 100,00 000 10000
222

O e o O O ‘: ~
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sames warc-er. [ - i
Sergej Mitnio.. [ :: [| 2
Kevin D= 8ryr= [N - F
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.
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Imagen 25. Herramienta de scouting deportivo para acciones ofensivas. Fuente (elaboracion
propia)

Con este ejemplo se puede comprobar que a nuestra direccion deportiva le estamos
dando ese cuchillo que nos ha pedido. Nos pide jugadores con mas de 10 goles y 5
asistencias. Le mostramos todos los que cumplan esos requisitos ademas de mostrarle
graficas de manera ilustrativa para una mejor comprension.
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6. CASO PRACTICO

6.1 Introduccién

Para un mejor desarrollo del caso practico y asi ver como se implementa una
herramienta de Scouting Deportivo dentro del mundo real mediante Power Bi, vamos a
analizar y estudiar un caso real.

Vamos a suponer que formamos parte del equipo de trabajo de la direccidon deportiva
del Borussia Dortmund. Ante todos los rumores que han surgido desde verano en torno
al interés por uno de sus jugadores mds importantes y una de las mayores perlas a nivel
mundial, Jude Bellingham, por diversos clubes importantes (Real Madrid, Manchester
United, Chelsea...). El director deportivo Sebastian Kehl, nos manda que busquemos sus
posibles 3 mejores sustitutos en cuanto a lo puramente estadistico (datos).

Para ello vamos a realizar un estudio completo del caso y finalmente mostraremos una
solucion lo mas clara y precisa de forma grafica con la herramienta Microsoft Power Bi.

Esta herramienta va a centrarse especificamente en la sustituciéon de nuestro jugador
Jude Bellingham, por ello, tanto todos los parametros como todas las visualizaciones van
a servir para compararlo a él con sus posibles sustitutos, no va a ser una herramienta de
busqueda de jugadores a nivel global, como podria ser la ilustrada en la Imagen 25.

Cabe destacar que en la realidad de los clubes profesionales el dato sélo sirve de ayuda.
Hay un procedimiento muy complejo durante todo un afio por parte de la secretaria
técnica y scouts para el fichaje de un jugador. Se realiza un seguimiento en bruto y en
neto de todos los jugadores de ligas similares o de ligas que puede permitirse ese fichaje
econdmicamente. Una vez se ha realizado este seguimiento se da una lista de los
mejores jugadores por parte de los scouts y analistas a la direccidon deportiva y esta es
la que elige. Nunca se va a fichar a un jugador sdélo por los datos (forma Unicamente
objetiva) y nunca se va a fichar a un jugador por sélo mirar como juega y la intuiciéon
(forma Unicamente subjetiva).

6.2 ldentificacion del cliente

Lo primero a determinar antes de embarcarnos en cualquier tipo de proyecto,
sea del mundo empresarial, deportivo... es conocer bien para quien realizamos este
proyecto.

Por ello vamos a estudiar primero a la entidad y luego a las personas para las cuales
trabajamos, que son el entrenador y el director deportivo.
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6.2.1 Borussia Dortmund

El Borussia Dortmund es un club aleman con sede en Dortmund, mas
concretamente en Westfalia, Alemania. Es un club centenario, ya que fue fundado en
1909 y es actualmente, el segundo equipo mas laureado del pais aleman, después del
todopoderoso Bayern de Munich.

Su palmarés también es bastante amplio. Cuenta con 8 Bundesliga, 5 copas de Alemania
y 6 supercopas alemanas, esto a nivel nacional. A nivel internacional cuenta con 1
Recopa de Europa (1966), 1 Liga de Campeones y 1 copa Intercontinental.

Imagen 26. Signal Iduna Park. Estadio Borussia Dortmund. Fuente: (Bundesliga)

En la Imagen 26, podemos ver el Signal Iduna Park, actual estadio donde juega sus
partidos el Borussia Dortmund. Tiene capacidad para 81365 espectadores y estd
catalogado como uno de los estadios de maxima categoria de la UEFA. Es el estadio mas
grande de Alemania, seguido por el Allianz Arena, estadio del Bayern de Munich.
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6.2.2 Sebastian Kehl

Sebastian Kehl es el director deportivo (Imagen 27) del Borussia Dortmund. Nacio
en Hessen, Alemania, el 13 de Febrero de 1980.

Antes de desempefiar el cargo de director deportivo tuvo una gran trayectoria como
futbolista (Imagen 28). Se desempefiaba como defensa central o centrocampista de
cardcter defensivo.

Imagen 27. Sebastian Kehl como director deportivo. Fuente: (Twitter)

Imagen 28. Sebastian Kehl como futbolista. Fuente: (Transfermarkt)

A los 16 afos, se trasladdé de Hessen (su ciudad natal) a Hannover para jugar con las
categorias inferiores del Hannover 96, por aquellas en la segunda divisiéon alemana.
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Con 18 aios, debutd con el primer equipo y llegé a jugar hasta 32 partidos. Eso, hizo que
varios ojeadores se fijaran en este jugador joven y ese verano acabd fichando por el
Friburgo, para jugar en la Bundesliga (Primera divisiéon de Alemania).

Después de llevar temporada y media en el club y tras sus grandes apariciones que
permitieron que el mismo se pudiera clasificar para disputar la UEFA (actual Europa
League) decidio fichar por el Borussia Dortmund, el cual acabaria siendo el club de su
vida.

En su primer afio en Dortmund, consiguid ganar la Bundesliga y llegar hasta la final de la
UEFA, la cual acabd perdiendo contra el Feyenoord de Rotterdam.

Su segundo afo en Dortmund fue un poco peculiar. El Bayern de Munich habia llegado
a un acuerdo con el jugador para que jugase con el club Bavaro las siguientes
temporadas. Finalmente, en el verano de 2001, Sebastian decidid quedarse en
Dortmund y por tanto rechazar la propuesta del Bayern. Esto hizo que el Bayern
amenazase hasta con emprender acciones legales, pero al final por el bien comun todo
se dejo estar. Esto hizo que esa temporada empezase un tanto extrafia para Kehl y
guedasen a 17 puntos del Bayern en Bundesliga.

Durante los siguientes afios Kehl siguié jugando practicamente todo y siendo una pieza
fundamental para sus entrenadores. En 2008, con la entrada de Jurgen Klopp al
banquillo del Dortmund, hizo que Kehl pasase a ser el primer capitan del club.

En 2013 consiguid hacer historia logrando clasificarse para la final del torneo mas
prestigioso del mundo como es la UEFA Champions League. Final que perdieron contra
el Bayern por 2-1.

El 23 de Mayo de 2015 jugd su ultimo partido con el Borussia Dortmund y decidié colgar
las botas.

Ademas de jugar para el Borussia de Dortmund durante la mayoria de su carrera,
también jugo para la seleccién nacional de su Pais, la selecciéon alemana. Disputd el
mundial de 2002 y la Eurocopa de 2004 y jugd hasta 31 partidos con la misma.

Su palmarés consta de 3 Bundesliga, 2 supercopas de Alemania y una copa alemana.

Una vez se retird, Sebastian empezé a formarse para poder trabajar en un futuro ligado
al mundo del futbol. En 2018 empezé a trabajar para el Borussia Dortmund en diversas
funciones dentro del club, y el 1 Julio de 2022 se le nombré nuevo director deportivo
del club. Desde ese momento se encarga de la organizacién de toda la parcela deportiva
del mismo.
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6.2.3 Edin Terzic

Edin Terzic (Imagen 29) es desde finales de la temporada pasada el entrenador
del Borussia de Dortmund.

B HEMALS ALLEIN

Oliver Hardt

1434781134
Imagen 29. Edin Terzic. Fuente: (Guetty Images)

Ha estado trabajando para diferentes cuerpos técnicos (como interino del club) desde
la época de Jurgen Klopp (2008-2015) hasta el 2022.

Para estudiar como juegan sus equipos y asi poder establecer el perfil de jugador que
estamos buscando (y poder elaborar las métricas mas adelante), no tenemos una larga
trayectoria. Por ello, vamos a decidir estudiar su Unica temporada como primer
entrenador, es decir la actual (2022-2023).

Viendo la mayoria de los partidos del Borussia de Dortmund de la presente temporada,
el equipo ha jugado con un 1-4-3-3, en el cual Bellingham ha jugado de volante. Su estilo
suele ser un estilo atrevido, que le gusta vivir en campo contrario con una presién tras
pérdida agresiva y con el objetivo de controlar los partidos mediante la posesién de
balén. En cuanto a la salida desde atrds, intentan no rifar el balén y salir jugando desde
portero con centrales.

Por ello, el perfil que buscamos es un mediocentro con buen trato de balén y que haya
recuperado bastantes balones debido a la presidn tras pérdida que realiza el equipo. Por
ello podemos concluir que tenemos que buscar un jugador con un perfil parecido al que
se marcha, es decir, a Jude Bellingham.
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6.3 Peticidn del cliente (Requerimientos)

Este punto es el mas importante de todo el proyecto, ya que, si no definimos
bien las directrices de lo que desea nuestro cliente, el resto de los pasos del proyecto
van a estar mal. Para comprobar que esto es una realidad, vamos a dar un ejemplo muy
conocido dentro del mundo del futbol.

Cuando se marchd Cristiano Ronaldo del Real Madrid (jugador con mas goles en la
historia del club y lider del vestuario durante 9 temporadas) se tenia que buscar un
sustituto. El cliente que en este caso era el Real Madrid, demandaba un jugador que
marcase goles, pero que ademas pudiese "“tirar del carro”” cuando viniesen problemas.
La direccién deportiva del Real Madrid no entendid bien lo que demandaba el cliente y
decidio traer como sustituto a Mariano Diaz. A parte de lo costoso a nivel econdmico del
fichaje, analizando sus datos (que ademas es el tema que nos incumbe) desde ese
momento, Mariano ha jugado 1528 minutos, saliendo 11 veces como titular y
marcando 7 goles.

Se puede comprobar que la direccidn deportiva no entendié bien lo que demandaba el
cliente y Mariano se ha convertido en uno de los fichajes mds infructuosos de la historia
del club madridista.

En nuestro supuesto, la situacidn es la siguiente:

Jude Bellingham (Imagen 30) (nacido el 29 de Junio de 2003, en Stourbridge, Inglaterra)
juega como mediocentro o pivote defensivo. A los 8 afios entré a formar parte de la
academia del Birmingham. Tras completar su ciclo formativo y aun en edad de juvenil,
con 16 afios debutd con el primer equipo. Tras una temporada siendo indiscutible con
el Birmingham, jugando en Championship (segunda divisién inglesa), se oficializé el
fichaje por 29 millones de euros por parte del Borussia Dortmund.

Jude, ha logrado muchos récords debido a su juventud (ser el jugador mas joven en
marcar gol con el Borussia de Dortmund o ser el futbolista inglés mas joven en salir como
titular en un partido de UEFA Champions League)

Todos los datos que vamos a estudiar van a ser de la temporada 2022/2023, ya que,
aunqgue en el momento del estudio alin no se haya completado la temporada entera,
estos datos tienen que ser lo mas actualizados posibles para estudiar el rendimiento
actual de cada jugador.

! Datos a fecha 20/03/2023
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Imagen 30. Jude Bellingham. Fuente: (BeSoccer)

Lo primero que debemos tener en cuenta son los datos? del jugador que vamos
a sustituir, es decir, Jude Bellingham. En el momento actual, Jude ha jugado 24 partidos,
saliendo en 23 de ellos como titular y acumulando 2075 minutos. Ha marcado 4 goles y
ha repartido 4 asistencias.

Al ser un jugador que se desempeiia en el centro del campo, para tener un informe mas
preciso, debemos recoger datos un poco menos estandar y mas especificos de su rol en
el terreno de juego. Por ello afladimos, que ha realizado 1241 pases, los cuales han sido
acertados 1004, teniendo un acierto en el pase de 79,4 %. Asi mismo el porcentaje de
acierto en pases cortos es del 86,3%, el de pases medios de 85,6% vy el de pases largos
de 71,4%. Ademads de los 1004 pases completados, ha realizado 71 pases que han
conducido a tiro del compaiiero.

También me parecen datos relevantes para un mediocentro sus acciones defensivas. Por
ello, Jude ha interceptado 29 balones y ha realizado 22 despejes. En el 1 contra 1 sélo
ha sido regateado en 10 ocasiones.

Ademas de estos datos vistos de forma un poco mas general, luego detallaremos unos
indicadores que nos ayudaran a tomar la decision. También deberemos poner en
contexto la busqueda, ya que un jugador como, por ejemplo, Luka Modric, seguramente

Datos recogidos en fbref.com a fecha 21/03/2023. A lo largo del trabajo estos datos van a variar, ya que
van a jugarse mas partidos. Por ello, los datos del resultado final seran los datos recogidos en el momento
de su realizacion.
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a priori tenga niumeros parecidos o mejores, pero nunca vendria a nuestro club. También
debemos tener en cuenta el presupuesto y la edad del jugador (ya que la politica de
fichajes del Dortmund es fichar a jugadores jévenes y crear una plusvalia).

Una vez analizada la situacién del jugador, sus datos mas relevantes (otros no tan
relevantes apareceran a lo largo del caso practico) vemos que lo que nos demanda
nuestro director deportivo (en este caso el cliente) van a ser jugadores que tengan unos
datos parecidos o mejores a los comentados anteriormente.

Vamos a elaborar una lista final de 5 jugadores que en cudnto a datos, sean los mejores
posibles sustitutos para Jude Bellginham.

Por tanto, ya tenemos los requerimientos de nuestro proyecto y podemos pasar a la
siguiente etapa.

6.4 Presupuesto del Proyecto

El presupuesto para la realizacion de este proyecto se ha acordado en una
reunién de la junta de accionistas del club, junto con el director general y el director
deportivo a comienzo de temporada. El presupuesto para la parte de scouting sera de
200.000 €.

6.4.1 Estimacion de costes por actividad

En este apartado estimamos los costes del proyecto en funcion de otros
proyectos similares en otros clubes y temporadas anteriores.

Amortizaciones: Asignamos una parte del presupuesto para amortizar activos fijos,
como equipos, segun su vida Util y necesidades empresariales.

Software: Destinamos fondos para adquirir y mantener software que mejore la
eficiencia y productividad de tu empresa. Consideramos licencias, actualizaciones y
software personalizado.

Sueldos: Debemos tener en cuenta que dentro del equipo de analistas hay 2 personas y
en el equipo de scouts hay 6 personas.

Viajes: Estimamos estos costos segun la frecuencia y duracidon de los viajes necesarios.

Alojamiento y comidas: Ademas de los viajes, nuestros scouts van a necesitar alojarse y
comer cuando vayan a realizar el visionado de partidos en directo.
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NOMBRE ACTIVIDAD COSTE

L, Ordenadores 1.000,00 €
Amortizacion

Pantallas 500,00€
Wyscout 800,00€
Software Power BI 240,00€
Instat 600,00€
Sueldos Analistas 40.000,00€
Sueldos Scouts 90.000,00€
Viajes 5.000,00 €
Alojamiento 12.000,00€
Comidas 2.500,00 €
TOTAL 152.640,00€

Tabla 2. Presupuesto

6.4.2 Coste mensual

Teniendo en cuenta que esto es una estimacién, tendremos un 47.360€ de
colchdn sobre el presupuesto para el proyecto.

Hay que tener en cuenta que el pago de cada actividad puede variar en funcién del
numero de partidos a visionar en directo, acuerdos de pago con proveedores, etc. Por
ello vamos a realizar una estimacién mensual.

Teniendo en cuenta que la duracidn del proyecto es de 9 meses y aproximando que se
va a gastar lo mismo en cada vez, nos quedaria un gasto mensual de 16.960€.

6.5 Proceso de ETL

Antes de empezar con el proceso de ETL (extract, transform, load) vamos a
explicar brevemente en que consiste y sus pasos.

Es la extraccion de los datos de diferentes origenes, con el fin de transformarlos en
indicadores o pardmetros (que sean de utilidad en el proceso de negocio) y cargarlos en
un unico almacén de datos de destino.

6.5.1 Extraccion de los datos

Como se ha explicado antes, hay diferentes proveedores de datos técnico —
tacticos, que son los que nos interesan ahora, de los cuales se pueden extraer (Imagen
9).

En el presente trabajo vamos a trabajar con la pagina https://fbref.com/es/ , ya que a
mi opinidn es la que mas datos recoge de forma gratuita.
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Como el Borussia de Dortmund es un equipo top a nivel mundial, el rango de datos a
estudiar y analizar de forma muy exhaustiva seran las 5 grandes ligas, a las que
llamaremos ligas de clase A. Las ligas de nivel inferior, como pueden ser la segunda
division inglesa, MLS... Lo que se denominan ligas de clase B, las estudiaremos también,
ya que, sin irnos mas lejos, Jude Bellingham fue fichado de una liga de clase B como era
la Championship y tenemos que minimizar el error lo maximo posible.

Por ello vamos a ir recogiendo los datos? de todas estas ligas, como podemos observar
en la siguiente llustracion 1.

W Estadisticas de 20222023 Las5 - X 4 v = a %

<« C @ fbrefcom/es/comps/Big5/stats/jugadores/Estadisticas-de-Las-5-grandes-ligas-europeas s e v B w0 ﬁ: :

%7 SportData Campus = Bienvenido a Movis.

2L PR [ELCEAECEG R R Resumen de 2022-2023 Las 5 grandes ligas europeas [SSENSTGEEREINILELLR Sl Esiadisticas del equipo ¥ Nacionalidades -

Salarios del equipo y.del jugador  Backtotop &

| | KEres) 580|130 0.01 0.19 0.19 0.12 1.73 0.14 1.21 2.12|1.41 1.26 0.97 2.38 2.24] 17.7 417
— premier League 560/1.31 0.91 0.12 0.12 0.09 1.85 0.05 1.21 2.12(1.36 1.27 1.00 2.36 2.27| 168 38.1
| J B 560(1.22 0.87 014 0.4 0.11 2.30 0.09 1.11 1.98/1.26 1.16 0.92 2.18 2.08| 169 35.9

Estadisticas estandar del jugador 2022-2023 Las 5 grandes ligas europeas
Compartir y exportar v When table is sorted, hide non-qualifiers for rate stats  Glosaric Cambiar a estadisticas "por90”
Desplazate hacia la derecha para obtener més estadisticas y; cambiar a vista de pantalla pancramica »

b

Tiempo Jugado Rendimiento Expectativa Progresion
i Jugador Pais  Pesc Equipo Comp Edad MNacimiento| P Titular Min 90s|Gls. Ass G+A G-TP TP TRint TA TR | xG npxG xAG np:G-v-xAG.P.gc PrgP P
1 Brenden Aaronson |ME USA CC,DL Leeds United == Premier league 22-164 2000 27 242,012 224/ 1 2 3 1 2 32 32 38 70| 38 73

BE ysa cC 10-221 2002 1 8 0.1
I IRL DF 19-078 2004 1 0 5 0.1 0 0.0 0.0 0 0
- MAR DF 1 35-188 1987 29 29 2,610 29.0 1 1 2 1 0 3 0oj 18 1.8 04 22 22 150
B Lrra CCDL An 1 23138 1999 21 15 1,351 15.0 - 2 09 09 20 29| 37 %0
Samed = GHA CC Le 1 23-009 2000 27 27 2,426 27.0 1 1 2 1 4 0.8 0.8 15 23 28 141
Abergel I I FRA CC Lo 1 30-062 1993 21 20 1,629 18.1 1 1 C 5 1| 04 04 11 14 8 91
aard |@EmDEN CC,DF Hi A 26-208 1996 4 0 78 0.9 0 0 0 0 0 o 0|00 00 01 0.1 i) 1
l I ERA DL A 1 20-007 2003 11 8 645 7.2 2 1 3 1 1 2 0 0| 2.8 13 04 17 i1 7
10 Matthis Abline B BFRA DLCC Rennes B Buioue 1 20-007 2003 11 107 12| 1 1 1 ) 08 0.8 03 1.0 _ .
»
B Q 8isqueda il - C“ @ & - N s A @ e EE 04.'u4/|zau;

llustracion 1. Datos jugadores 5 grandes ligas.

A partir de aqui podemos exportar los datos a la herramienta de Power Bl de diferentes
formas. Bien exportando primero a Excel y luego de Excel a Power BIl, importando
directamente de la pagina web, o bien exportando estos datos como un fichero CSV y
luego introduciéndolos en Power Bl. Vamos a hacerlo de la ultima forma, ya que la
pagina si lo exportamos primero a Excel, perderiamos bastante tiempo: sélo nos deja
exportar de 500 en 500 filas y, ademds, a la hora de cargar los nuevos datos, tiene que
refrescar la pagina. Algo similar ocurre cuando nos conectamos directamente desde
Power BIl, aparte de que también tarda algo de tiempo cada vez que encendemos el
programa y este realiza el proceso.

Podemos comprobar cémo se exportan los datos en CSV. (llustracion 2)

3 Datos del informe y del trabajo final a fecha 14/04/2023
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Estadisticas estandar del jugador 2022-2023 Eredivisie

Compartir y exportar 4 [@Ocultar a los no clasificados para las estadisticas de calificacion. G

Modificar, exportar y compartir |a tabla Desr
Obtener como lipl Obtén un enlace directamente a la tabla de esta paaina ]
Obtener tabla como CSV (para Excel) Tiempo Ju
Obtener enlace a la tabla Edad MNacimiento| P] Titular B
Acerca de compartir herramientas wen 32-228 1990 9 7
Video: Herramientas de uso compartido de SR y como  |m  25-305 1997 20 8
M 20-272 2002 | 8 5
Video: Consejos vy trucos de la tabla de estadisticas a0 24-059 1999 | 75 22 1,
Mgm ik 22-289 2000 26 26 2,
[ & T Adrmiraal Te=NED DL TExcalkir 21-030 2002 1 0
7 | Nikolas Agrafiotis __ NED DL,CC Excelsior 23-354 2000 12 5
8| loost van Aken —=WNED DF Heerenveen  28-336 1994 15 11
9| Pedr man EZ Fsp CC,DL Sparta R'dam  21-024 2002 2 0
10| Hussei EESWE CC,DL Heerenveer 21-044 2002 5 0
11 |Edson Alvarez I*. MEX CC,DF Ajax 25-172 1597 26 25 2,
12 | Pelle van Amersfoort = NED CC,DL Heerenveen 27-013 1996 13 10
13| Jamal Amofa = NED DF GoAhead Eag 24-140 1998 25 21 1,

llustracion 2. Exportacion de datos mediante CSV.

Utilizamos la siguiente secuencia:

Obtener datos -> Texto o CSV -> Seleccionamos

Realizamos este procedimiento con los datos de las ligas que nos interesan y los
introducimos como origen de datos en Power BIl. Una vez los tengamos todos cargados
en el modelo de datos de Power Bl, como podemos comprobar en la siguiente
llustracién 3, pasariamos a la transformacién de estos datos mediante el programa
Power Query, que es una extension del propio programa Power BI.
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Archivo Inicio Transformar
=% I —

-

Cerrary  Nuevo Origenes Especificar

aplicar~ origen ™ recientes~  datos
Cerrar Nueva consulta
Consultas [7] <

I:I Estadisticas Liga Portugu... ™.

Estadisticas 5 grandes lig. 1
Estadisticas Championship
Estadisticas liga brasilefia
Estadisticas 2div

Estadisticas Holanda

i N i |

Estadisticas MLS

Agregarcolumna  Vista  Herramientas  Ayuda
= Propiedades 8l Tipo de datos: Texto ~
s | - N
1 = I Editor avanzado il [F7] Usar la primera fila como enca
Configuracién e Administrar  Actualizar Elegir Dividir Agrupar,
origen de datos  pardmetros = vista previa = Administrar columnas * columnas columna~ por w2 Reemplazarios valores
Origenes de datos ~ Pardmetros Consulta Administrar columnas Orden.. Transformar
fr | = Table.TransformColumnTypes(Origen,{{"Column1”, type text}, {"Column2”, type text}, {"Column3”, type

yp gen, » typ , » typs , » typ

Afc Columnl [ -] 4 columnz ~ || A% column3 ~ || A% columna ~ | A Columns

Jugador

Rodrigo Abascal

Issah Abbas

Giorgi Aburjania

Elias Achouri

Antonio Adén

Adriano

Jofio Afonso Crispim
Lucas Africo

Martin Agirregabiria
Salvador Agra
Mohamed Aidara
Satiris Alexandropoulos
Ali Alipour

Allano

Domingos André Ribeiro Almeida
Jordi Almeida
Alejandro Alvarado Jr.

Pedro Alvaro

<

38 COLUMNAS, 565 FILAS ~ Generacion de perfiles de columnas basada en las 1000 primeras filas

llustracion 3. Power query.

6.5.2 Transformacién y carga de los datos

Pais

uy URU
gh GHA
ge GEO
tn TUN
esESP
br BRA
br BRA
br BRA
es ESP
pt POR
dcv
gr GRE
ir IRN
br BRA
pt POR
br BRA
us USA
pt POR

Posc

~

Equipo
Boavista
Chaves

Gil Vicente FC
Estoril
Sporting CP
Santa Clara
Maritimo
Estoril
Famalicio
Boavista
Vizela
Sporting CP
Gil Vicente FC
Santa Clara
vitéria

Pagos

Vizela

Estoril

Este es uno de los puntos mas importantes de todo el trabajo. Una vez tenemos un gran
volumen de datos, tenemos que saber qué hacer con ellos.

” Lo realmente importante es saber transformar el dato en informacion”

Ramodn Rodriguez “Monchi” (Sport Data Forum 2023)

Por ello, lo primero que vamos a realizar con nuestra herramienta Power Query, va a ser
poner un poco mas legible la gran cantidad de datos en nuestra base.

Podemos comprobar la siguiente llustracién 4, cémo de desordenados estan los datos.
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B, A% Columnl ~ | AB Column2 ~ | A8 Column3 ~ | A8 Column4 -~
= ]
e Valido 99% | e Valido 99% | e Valido 99% | e Valido 99% e Valido 99 %
® Error 0% | ® Error 0% | ® Error 0% | e Error 0% | o Error 0%
® Vacio «1% | ® Vacio «1% | ® Vacio «1% | ® Vacio <1% | ® Vacio <1%
1
2 RL Jugador Pais Posc Equipo A
3 1 Brenden Aaronson us USA ccoL Leeds United
4 |2 Paxten Aaronson us USA cc Eint Frankfurt
5 3 James Abankwah ie IRL DF Udinese
6 4 Yunis Abdelhamid ma MAR DF Reims
7 5 Himad Abdelli fr FRA CCDL Angers
8 6 Salis Abdul Samed gh GHA cc Lens
9 7 Laurent Abergel fr FRA cc Lorient
10 8 Oliver Abildgaard dk DEN CCDF Hellas Verona
1 |9 Matthis Abline fr FRA DL Auxerre
12 10 Matthis Abline fr FRA DLCC Rennes
13 |11 Abner br BRA DF Betis
14 |12 Zakaria Aboukhlal ma MAR DLCC Toulouse
15 13 Tammy Abraham eng ENG DL Roma
16 14 Christian Acella itITA cc Cremonese
17 |15 Francesco Acerbi itITA DF Inter (V]
18 |16 Alvaro Aceves es ESP PO Valladolid

llustracion 4. Datos poco legibles

Para ordenarlos vamos a realizar una serie de cambios o modificaciones dentro de
Power Query como pueden ser editar encabezados, nombres o dividir columnas.
(Hustracién 5)

Origen

Tipo cambiado

Quito primera ult y pen col
Quito primera fila
Encabezados promovidos
Usamos primera fila como ...
Quitamos vacios

Dividir columna por delimi... llustracion 5. Distintos pasos aplicados
Editamos edad

Editamos edad 2

Cambiamos nombre edad ...

Cambiamos nombre ligue 1

Cambiamos nombre Serie A

Cambiamos nombre a la li...

Cambiamos nombre a Pre...

> Cambiamos nombre a bun... 7

El resultado final es el siguiente llustracion 6.
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-

. A% Jugador ~ | ABc Pais ~ | ABc Posc ~ | A Equipo
® Valido 100% | e Valide 100 % | e Valido 100% | e Valido 100% | e Valido
e Error 0% | ® Error 0% | ® Error 0% | e Error 0% | e Error
® Vacio 0% | e Vacio 0% | ® Vacio 0% | ® Vacio 0% | ® Vacio
1 Brenden Aaronson us USA CCDL Leeds United Premier League
2 Paxten Aaronson us USA cc Eint Frankfurt Bundesliga
3 James Abankwah ie IRL DF Udinese Serie A
4 | Yunis Abdelhamid ma MAR DF Reims Ligue 1
5  Himad Abdelli fr FRA CCDL Angers Ligue 1
6 Salis Abdul Samed gh GHA cc Lens Ligue 1
7 Laurent Abergel fr FRA cc Lorient Ligue 1
8  Oliver Abildgaard dk DEN CCDF Hellas Veraona Serie A
9  Matthis Abline fr FRA DL Auxerre Ligue 1
10  Matthis Abline fr FRA DLCC Rennes Ligue 1
11 | Abner br BRA DF Betis La Liga
12  Zakaria Aboukhlal ma MAR DLCC Toulouse Ligue 1
13 | Tammy Abraham eng ENG DL Roma Serie A
14 Christian Acella it ITA cc Cremonese Serie A
15  Francesco Acerbi it ITA DF Inter Serie A
16 Alvaro Aceves es ESP PO Valladolid La Liga
17 Mohamed Achi fr FRA DL Nantes Ligue 1
18  Marcos Acuiia ar ARG DF Sevilla La Liea

B

llustracion 6. Datos legibles y ordenados.

Hacemos lo mismo para las diferentes consultas.

Una vez tenemos la gran cantidad de datos legibles y ordenados vamos a ver que datos

nos interesan y cuales no.

Los datos que se han cargado son los siguientes:
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Nombre del jugador

Pais de nacimiento (nacionalidad)

Posicion
Equipo
Competicién
Edad

Ano de nacimiento

Partidos Jugados
Partidos jugados como titular

Minutos disputados
Numero de minutos jugados totales / 90 (niUmero de partidos jugados del total

de los que ha participado)

Goles
Asistencias

Goles + asistencias

Goles sin penalti
Goles de penalti

Numero de penaltis lanzados
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- Tarjetas amarillas

- Tarjetas rojas

- Goles esperados incluyendo penaltis

- Goles esperados sin incluir penaltis

- Goles esperados con asistencia

- Goles esperados con asistencia + goles esperados sin incluir penaltis

- Conducciones de balén hacia linea de gol de mas de 9 metros

- Pases progresivos (de mas de 9 metros) realizados

- Pases progresivos (de mds de 9 metros) recibidos

- Resto de datos vistos hasta el momento, pero divididos entre 90 minutos.

Una vez tenemos recogidos todos los datos que nos ofrecen, vamos a eliminar
los que no nos van a ser de utilidad para el resultado que deseamos obtener.
Por ejemplo, no nos interesan los goles de penaltis marcados por un
mediocentro, ya que no nos van a dar informacion relevante a la hora de fichar.
Por ello, vamos a eliminar esta columna.

Utilizamos la siguiente secuencia:

Seleccionamos la columna -> botdon derecho -> Quitar

Ademas, vamos a cambiar el nombre abreviado de las columnas, ya que asi nos
enteraremos mejor de que dato estamos utilizando.

Doble clic -> Cambiamos nombre

El resultado lo podemos comprobar en la siguiente llustracion 7.

E=. 1| A Equipo ~ || A% Edad ~ | ABc Nacimiento ~ | ABc Partidos jugados ~ || ABc Titular
® Valido 100 % | & Valido 100% e Valido 100% | e Valido 100% e Valido 1009
® Error 0% | ® Error 0% | ® Error 0% | ® Error 0% | ® Error 09
® Vacio 0% ® Vacio 0% | ® Vacio 0%  Vacio 0% | ® Vacio 0%
1 Atl Paranaense 21 2000 28 25
2 Botafogo (Rl) 23 1998 17 16 A
3 Corinthians 21 2000 25 13
4 Atl Goianiense 22 1999 33 22
5 | América (MG) 19 2002 3 0
6 Corinthians 20 2001 20 15
7 América (MG) 31 1990 28 24
8 Internacional 23 1998 34 22
9 Bragantino 22 2000 20 11
10 Cuiaba 22 1999 21 11
1 Santos 22 1999 4 4
12 Fortaleza 22 1999 12 11
13 Coritiba 22 1999 21 16
14 Fluminense 18 2003 3 2
15 S&o Paulo 28 1993 15 10
16 Atlético Mineiro 24 1997 33 31
17 Bragantino 29 1993 2 1 (V)
18 América IMG) 30 1991 28 21

P

llustracion 7. Cambio de titulo y eliminacion de pardmetros
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Ademas, para luego poder anexar varias consultas, debemos afiadir una columna con el
nombre de la liga para todas las que no son 5 grandes ligas, ya que, en ellas, ya viene
incluida cuando recogemos estos datos.

Columna personalizada -> Afladimos formula de columna personalizada -> Aceptar

Esto lo podemos ver en la siguiente llustracién 8.

Columna personalizada

Y]
Agregue una columna que se calcula a partir de otras columnas. ]
-
Nuevo nombre de columna K]
- L]
Competicion |
1%
Farmula de columna personalizada (0 Columnas disponibles
= "Liga Holandesa® Jugador ]
- ™
Fais
Fosicion
Egquipo
Edad
Macimisnto
Partidos jugados W
-
< |nsertar
nformacién sobre farmulas de Power Query

v Mo se han detectado errores de sintaxis. Cancelar

cw CUW cc REC Waalwilk

llustracién 8. Columna personalizada

Por el formato cogido de la pagina web FBref, lo que ellos ponen como “.” Nosotros
gueremos ponerlo como “,” luego esto también lo debemos cambiar.

Seleccionamos la columna -> Pulsamos botdén derecho -> Reemplazar valores ->
Cambiamos el “.” Por la “,”.

Ya solo faltaria cambiar el formato de cada una de las columnas, ya que para los
posteriores calculos debemos de tener los nimeros decimales en formato decimal, los
numeros enteros en formato entero...

Seleccionamos la columna -> Pulsamos botdn derecho -> Cambiar tipo -> Seleccionamos
el tipo de formato.

Una vez tenemos recogidos y ordenados todos nuestros datos en la base vamos a pasar
a detallar que son cada uno de ellos.
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6.6 Definicion de KPI’s o indicadores

Lo primero que debemos hacer es dar una definicién o explicar a que nos
referimos con KPI's o indicadores. KPI viene del inglés y significa Key Performance
Indicator. Los utilizamos como métricas que nos puedan ayudar a la toma de decisiones
de un proyecto o proceso. Se pueden utilizar en cualquier area de negocio y por
supuesto también en el ambito del fatbol.

Unos buenos indicadores van a ser diferenciales con respecto al resto de competidores
del mismo ambito, veamos con un ejemplo. A la hora de fichar a un delantero centro
(para no hablar siempre del mediocentro) no va a ser lo mismo el club que se fije en el
numero de goles que marca (primer KPI) que otro club que se fije en el xG (expected
goal) (segundo KPI). El nimero de goles marcados, Unicamente nos va a dar un dato de
forma cuantitativa, mientras que el xG utiliza una serie de algoritmos predictivos para
predecir la capacidad que va a tener un delantero centro de anotar un gol.

Si un jugador tiene un xG mas alta que los goles reales anotados, es probable que sea el
resultado de malas definiciones o de mala suerte. De la misma manera, si un jugador
estd marcando mas goles que lo que indican sus estadisticas xG, podria ser debido a
su calidad.

En pocas palabras, se pueden considerar a las estadisticas xG como una evaluacion de
las "posibilidades". Mientras que estadisticas de goles anotados Unicamente nos va a
dar informacién de los goles anotados en un periodo de tiempo y no de lo que genera
ese jugador de manera global.

A continuacién, vamos a detallar algunos indicadores que vamos a utilizar en nuestro
proceso.

Indicadores generales o basicos:

Son aquellos en los que nos vamos a basar para descartar a la gran mayoria de jugadores
gue tenemos en nuestra base de datos.
1. Posicion del jugador.

Es el primer indicador con el que tenemos que filtrar. De nada sirve querer fichar
a un mediocentro y analizar datos de defensas centrales.

Posicién del jugador

Definicion Nos indica en que posicion del
campo juega el jugador.

Calculo No se considera

Excepciones No se considera
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Consideraciones adicionales Con este indicador ya eliminamos a
todos los jugadores que no jueguen
en la demarcacion del mediocentro.

Tabla 3. Posicidn del jugador. Fuente: (Elaboracion propia)

2. Edad

Con este indicador podemos seleccionar la politica de fichaje que queremos.
Para nuestro caso, querremos un jugador joven para poder generar mas
adelante una plusvalia.

Edad

Definicion Nos indica que edad tiene el
jugador.

Célculo Afio actual - afio nacimiento
jugador

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales No se considera

Tabla 4. Edad Fuente: (Elaboracion propia)

3. Minutos jugados

Es otro indicador muy importante para tener en cuenta. Para fichar a un jugador
precisamos que ese jugador haya jugado hasta la fecha una serie de minutos, ya
gue queremos que a su llegada nos dé un rendimiento inmediato, y si lleva
parado un tiempo o no ha sido importante para su club anterior, descartaremos
su fichaje.

Minutos jugados

Definicion Nos indica si ese jugador es
importante para su club de
precedencia o no.

Calculo No se considera
Excepciones No se considera
Consideraciones adicionales Este indicador es importante ya que

no va a ser lo mismo un jugador que
haya jugado 1000 minutos y haya
marcado 2 goles, que uno que haya
jugado el doble y haya metido los
mismos.

Tabla 5. Minutos jugados. Fuente: (Elaboracion propia)
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Indicadores especificos para la posicion de mediocentro:

Para el presente estudio vamos a trabajar con los indicadores cada 90 minutos, ya que
aparte de que no ha finalizado aun la temporada, creo que es bastante mas sencillo de
comparar e interpretar los resultados.

- Acciones que intervienen de manera directa en un gol

1. Numero de asistencias/partido

No es lo mismo contabilizar las asistencias que da Sergio Busquets o que da Kevin
De Bruyne, porque légicamente, aunque los dos son mediocentros, uno vive mas
cerca de drea rival que otro. Por ello creo que para el perfil de jugador que
buscamos como es Jude Bellingham si me parece un indicador de rendimiento
propio para el mismo, aunque he de decir que no de los mas importantes.

Numero de asistencias/partido

Definicion Nos indica el niumero de asistencias
que realiza.

Calculo N de asistencias/90 minutos

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos

jugadores que juegan como pivotes
0 que tienen un rol mas puramente
defensivo.

Tabla 6. Numero de asistencias/partido Fuente: (Elaboracién propia)

2. Non penalty expected goals/partido (npxG/90)

El npxG es muy facil de explicar. Son los goles esperados sin tener en cuenta los
penaltis. Este xG es la probabilidad de que un tiro acabe en gol en funcién de las
caracteristicas de ese tiro y de los eventos que lo precedieron.

Algunos factores que intervienen en su calculo son por ejemplo la ubicacién del
tiro (distancia y dngulo), tipo de pase (centro, balén parado...) tiros con
caracteristicas similares de ese jugador etc....

Este tipo de dato, como ya he explicado anteriormente nos da una mayor
informacién de la que por ejemplo nos daria Unicamente el nimero de goles

marcados.

npxG /partido

Definicion Nos indica la probabilidad de que
ese jugador marque un gol cada
partido.
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Calculo npxG/90
Excepciones No se considera
Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos

jugadores que no se atrevan a
disparar a porteria.
Tabla 7. npxG/ partido Fuente: (Elaboracién propia)

3. Expected assisted goals/partido (xAG/90)

XAG o goles esperados con asistencia. Este indicador lo utilizamos para saber la
capacidad que tiene un jugador para crear ocasiones de gol sin necesidad de
depender del resultado real del tiro. Solo se contabilizan los xAG cuando se
realiza un tiro tras un pase completado.

xAG/partido

Definicion Nos indica la capacidad que tiene un
jugador para crear ocasiones de gol

Calculo xAG/90

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos
jugadores que juegan como pivotes
0 que tienen un rol mas puramente
defensivo.

Tabla 8. xAG/ partido Fuente: (Elaboracion propia)

También vamos a utilizar otro indicador que va a ser npxG+xAG/90 con el que se van a
indicar las participaciones en goles totales, que Unicamente se calculara sumando los
valores de npxG y xAG.

Para los siguientes indicadores, vamos a tener que crear una columna y proceder a
realizar los calculos correspondientes, ya que son datos que no nos suministra
Unicamente FBref.

Seguimos la siguiente secuencia:

Agregar columna -> Columna personalizada -> Escribimos la férmula a partir de la cual
vamos a calcular esa nueva columna de datos -> Aceptar
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=10
Columna personalizada
W
Agregue una columna que se calcula a partir de otras columnas.
-
19 Muevs nombre de columnag
119 [ "
Pases progresivos real |zados;’9d
q
Farmula de columna personalizada &) Columnas disponibles
= [Pases progresivos realizados]/[#"Humero de minutos ’
[aX} I' prog ‘ - L | B Partidos jugados ~
! jugados totales J 9@7]
ol Titular
0 Minutos jugados
ol Numero de minutos jugados t...
[ Goles

Asistencias

Goles 1 Asistencias

a,

o <= Ingertar |
@ nformacion sobre farmulas de Power Query

il

al %' Mo se han detectado errores de sintaxis.
al

llustracion 9. Creacion de nuevas métricas.

En la llustracién 9 podemos observar que para tener una mayor precision, tenemos que
dividir a los pases o conducciones en vez de entre el nUmero de partidos jugados, entre
el numero de partidos jugados en funcidn de los minutos ya que si no, contabilizariamos
igual a un jugador que en un partido ha jugado 5 minutos que a otro que ha jugado 90.
De ahi la importancia de minimizar el error lo maximo posible.

Al realizar estos cdlculos, las columnas nos van a quedar con muchos decimales y la
mayoria de ellos periddicos. Por ello vamos a redondear a 2 decimales como podemos
observar en la siguiente llustracién 10.

100 % | » Valido 100 % | & Valide 100% | ® Valido 100 %

Redondear

Especifique a cudntas posiciones decimales desea redondear

Pasiciones decimales

2

llustracion 10. Redondeo decimal.
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- Acciones con baldn en zona de medios

1. Conducciones progresivas/partido

Esta métrica la vamos a utilizar para saber el numero de lineas de presién que
rompe un futbolista en conduccién de balén.

Conducciones progresivas/partido

Definicidn Nos indica la capacidad que tiene un
jugador para romper lineas rivales

Calculo Numero de conducciones progresivas
totales/ numero de partidos disputados

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos jugadores
gue sean mas posicionales

Tabla 9. Conducciones progresivas/partido. Fuente: (Elaboracién propia)

2. Pases progresivos realizados/partido

Esta métrica la vamos a utilizar para saber el nimero de pases filtrados que
realiza un jugador cada partido para romper una linea rival.

Pases progresivos realizados/partido

Definicién Nos indica la capacidad que tiene un
jugador para filtrar balones entre lineas
rivales

Célculo Numero de pases progresivos realizados/
numero de partidos disputados

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales | Con este indicador eliminamos jugadores
gue den pases Unicamente de manera
horizontal

Tabla 10. Pases progresivos/partido. Fuente: (Elaboracion propia)

3. Pases progresivos recibidos/ partido

Esta métrica la vamos a utilizar para saber el nimero de pases que ha recibido
un jugador entre lineas rivales.

Pases progresivos recibidos/partido

Definicion Nos indica la capacidad que tiene un
jugador para recibir balones entre
lineas
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Calculo NUumero de pases progresivos
recibidos/ numero de partidos
disputados

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos

jugadores que no se sitlen entre
lineas y Unicamente reciban pases
en posiciones sin transcendencia en
el juego

Tabla 11. Pases progresivos recibidos/partido. Fuente: (Elaboracién propia)

- Acciones defensivas

1. Recuperaciones de balén/partido

Esta métrica la vamos a utilizar para saber el nimero de recuperaciones de balén
en cada partido.

Recuperaciones de baldn /90 minutos

Definicion Nos indica la capacidad que tiene un
jugador para recibir balones entre
lineas

Calculo Numero de recuperaciones de
balon/ numero de partidos
disputados

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos
jugadores que no tengan capacidad
de recuperar la posesiéon de baldn

Tabla 12. Recuperaciones de baldn/ partido. Fuente: (Elaboracion propia)

2. Porcentaje de duelos aéreos ganados

Esta métrica la vamos a utilizar para saber el nimero de duelos aéreos que gana
un jugador a lo largo de la temporada. No vamos a analizar esta métrica por
partido ya que no nos daria ninguna informacion, porque hay partidos que por
el modelo de juego del rival hay menos balones aéreos que en otros, por ello
gueremos tener una métrica mas global.
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% de duelos aéreos ganados

Definicidn Nos indica la capacidad que tiene un
jugador para ganar duelos aéreos
Calculo (Nimero de duelos aéreos

ganados/ numero de duelos aéreos
disputados) x100

Excepciones No se considera

Consideraciones adicionales Con este indicador eliminamos
jugadores que no ganen duelos
aéreos.

Tabla 13. % de duelos aéreos ganados. Fuente: (Elaboracion propia)

Una vez tenemos todos los KPI's que queremos utilizar, vamos a juntar las
diferentes consultas que tenemos en Power Query en una sola, para que sea
mucho mas facil operar con ella mas adelante. Para ello vamos a utilizar el
siguiente comando:

Combinar/Anexar consultas -> Combinar consultas para crear una nueva ->
Aceptar

Esto lo podemos observar en la siguiente llustracién 11.
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Combinar

Seleccione tablas y columnas coincidentes para crear una tabla combinada

Estadisticas generales de todas las li v
Jugador Pais Posicion Equipo Compaticion Edad Nacimiento Partidos jugados Titular
Abner br BRA DF Atl Paranaense Lliga Brasilefia 21 2000 28
br BRA DF Botafogo (Rl) | Liga Brasilefia 23 1998 17 |
)
br BRA  DLCC Corinthians Liga Brasilefia 21 2000 25 |
br BRA DI Atl Goianiense | Liga Brasilefia 22 1999 33 ]
< >

vas generales de..

Jugador Pais Posiclon Equipo Competiclon Edad Nacimiento Numero de minutos jugados
Abner br BRA DF Atl Paranaense | Liga Brasilefia 21 2000
br BRA DF Botafogo (RI) | Liga Brasilefia 23
br BRA DILCC Corinthians liga Brasilefia 21
Airton br BRA DI Atl Goianiense | liga Brasilefia 22 1999
< >
Tipo d binacién

Externa

uierda {todas de la primera, coincidencias..

Use las coincidencias aproximadas para comparar la combinacién,

Opciones de coincidencia aproximada

v/ La seleccién coincide con 5950 de 5950 filas de la primera tabla. f
Aceptar | Cancelar

llustracion 11. Combinar consultas.

6.7 Creacidn de algoritmo de similitud

Como hemos planteado anteriormente, necesitamos un jugador recambio para
Jude Bellingham. Vamos a crear un algoritmo de similitud para saber que jugadores se
asemejan a él siguiendo los diferentes indicadores que hemos estudiado.

La aplicacién de un algoritmo de similitud permite ampliar nuestra base de datos con
informacién de jugadores con perfiles similares dando a cada indicador de rendimiento
un peso, segun la importancia que queramos dar al mismo.

6.7.1 Asignacion de pesos a las variables

Lo primero que debemos hacer es plantear el perfil de jugador que queremos y a que
variables les queremos dar mas importancia. Esto es un punto complicado ya que
debemos tener en cuenta ademas del perfil, el estilo de juego del equipo. No vamos a
ponderar las mismas variables si queremos saber un sustituto de Sergio Busquets para
el FC Barcelona (tendremos que dar mas importancia a su juego con balén que sin él, ya
gue el estilo de juego del Barcelona es un estilo de juego basado en la posesién de este)
gue un sustituto de Casemiro para el Real Madrid (tendremos que dar mas importancia
a las recuperaciones de balén ya que con 2 volantes creativos a los costados es el
encargado de mantener compacto al mediocampo).
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Segun el tipo de perfil que hemos detallado en apartados anteriores vamos a asignar
una serie de pesos (1 menor importancia - 10 mayor importancia) a las variables:

1. Numero de asistencias/partido

No es un dato de relativa importancia, ya que el nimero de asistencias de gol
depende de factores como el compafiiero que recibe el balén y la habilidad que
tenga este de marcar gol o no.
Vamos a ponderarlo con un 3.

2. Non penalty expected goals/partido (npxG/90)

Queremos que nuestro jugador intervenga en los goles del equipo, y sea un
mediocentro llegador, pero tampoco es un factor muy importante teniendo en
cuenta la posicién de este (no buscamos un goleador)

Vamos a ponderarlo con un 5.

3. Expected assisted goals/partido (xAG/90)

Queremos que nuestro jugador tenga mucha relacién con las asistencias que da
a sus compafieros, independientemente del resultado de gol o no. Por ello creo
que este indicador debe ser el que mas importancia debe tener.

Vamos a ponderarlo con un 10.

4. Conducciones progresivas/partido

Queremos que nuestro jugador rompa lineas de presién del rival en conduccién,
ya que es una buena forma de generar hombres libres.
Vamos a ponderarlo con un 7.

5. Pases progresivos realizados/partido

Queremos que nuestro jugador filtre balones para conseguir lo mismo que en el
punto anterior. Vamos a darle un poco mas importancia que al anterior, ya que
me gusta que se mueva el balén y no el jugador.

Vamos a ponderarlo con un 8.

6. Pases progresivos recibidos / partido

Queremos que nuestro jugador reciba balones entre lineas debido a que esto es
un parametro de que se mueve bien buscando el espacio.
Vamos a ponderarlo con un 6.

7. Recuperaciones de balon/partido

Un mediocentro debe recuperar balones, sobre todo en un estilo de juego como
el del Borussia de Dortmund con una presién fuerte en campo rival. Por ello creo
gue es un aspecto defensivo basico.

Vamos a ponderarlo con un 8.
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8. Porcentaje de duelos aéreos ganados

El mediocentro que queremos también debe ganar un % alto de duelos aéreos,
ya que son los encargados de bajar el baldn al suelo cuando el portero rifa la
pelota desde el saque inicial.

Vamos a ponderarlo con un 4.

6.7.2 Creacion de un algoritmo de similitud para cada variable

La férmula para calcular el porcentaje de similitud entre dos valores, x e y, es:

Similitud (x, y) = (min (x, y) / max (x, y)) * 100%

En esta férmula, se divide el valor minimo entre el valor maximo y se multiplica por 100%
para obtener el resultado como un porcentaje.

El resultado final indicard el grado de similitud entre los dos valores, siendo 100% una
similitud total y 0% una similitud nula. Por lo tanto, cuanto mas cercano sea el valor
resultante a 100%, mas similar seran los dos valores en cuestion.

Ejemplo: Queremos crear el % de similitud de npxG de cada jugador en relacion con los
qgue realiza Jude Bellingham, que es la variable la cual queremos comprar. Para ello,
vamos a ver qué valor tienen Jude Bellingham, que es el cual vamos a querer comprar.

Realizamos la siguiente secuencia:

Seleccionamos la columna jugador -> Filtramos por nombre -> Buscamos Jude
Bellingham

Vemos que tiene un valor de 0,21 npxG. Ahora ya sabiendo el valor que queremos
comparar, vamos a crear una nueva columna y a aplicar la férmula que podemos ver en
la siguiente llustracion 12.
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Columna personalizada

1 Agregue una columna que se calcula a partir de otras columnas. a
o ]
L] Nueve nembre de columna
%[5 similitud npxa |
L]
4 Formula de columna personalizada (0 Calumnas disponibles

List.Min({e.21, [#"npxG/o0"]})/List.Max({0.21, [#"npxG/oa"] |J|.qa-:lor i
g : lal

H Fais
a

Posicion
3 Equipo
Competicion

1 Edad
4 Macimiento b
4 Pt
2 < Insertar |
4 nformacitn sobre férmulas de Power Query
1
|
| No se han detectado errores de sintaxis. Cancelar
1

llustracion 12. % Similitud variable.

Vamos a realizar este proceso con el resto de los indicadores hasta tener el % de
similitud de cada uno de los indicadores de cada jugador con los de Jude Bellingham.

6.7.3 Creacidn de algoritmo de similitud total

Una vez tenemos los % de similitud de todos los indicadores, lo que vamos a realizar es
un % de similitud final ponderando cada uno de los mismos, con los valores que hemos
decidido en los apartados anteriores.

Para ponderar una serie de valores y sacar la media ponderada, debemos asignar un
peso o importancia relativa a cada uno de los valores (ya lo hemos hecho en el punto
6.6.1). Luego, multiplicamos cada valor por su respectivo peso y sumamos los
resultados. Finalmente dividimos |la suma obtenida entre la suma de pesos.

La férmula para calcular la media ponderada es la siguiente:

Media ponderada = (W1x1 + w2x2 + ... + wn*xn) / (Wl + w2 + ... + wn)

donde:
x1, X2, ..., xn son los valores que se van a ponderar

w1, w2, ..., wn son los pesos o importancias que se les asigna a cada valor.

Esto lo vamos a poder ver de manera mas clara en la siguiente Ilustraciéon 13.
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NCSIL

Columna personalizada

Agregue una columna gue se calcula a partir de otras columnas.

Nuevo nombre de columna
% Similitud Jugador Total
Formula de columna personalizada (O Columnas disponibles

(z"[#"% similitud asistencias/partido™]+5%[#"% similitud Jugador

npG” J+16*[#™% Similitud xAG/partido”]+7*[#"% Similitud Pais ~
cond prog/ partido™]+8*[#"% similitud Pases progresivos/ —
partido” J+6*[#"% Similitud Pases Progresivos recibidos/ r e
partida”]+&8%[#"% Similitud Recuperaciones de balon/ tquipa
partido”]+4*[#"% similitud ¥ duslos aereos ganados"])/s51 Competicion
Edad
Macimiento b
< InSertar
nformacién sobre formulas de Power Query
+/ Mo se han detectado errores de sintaxis. Cancelar

llustracion 13. % de similitud total entre jugadores.

6.8 Visualizacién y cuadro de mandos

Una vez tenemos ya recogidos en Power Query todos los datos necesarios para
obtener nuestras propias conclusiones lo que debemos hacer es crear nuestro propio
cuadro de mandos para ver los resultados obtenidos y asi mandar un informe a nuestro
director deportivo.

6.8.1 Portada

Lo primero que vamos a hacer es realizar la portada de nuestro cuadro de
mandos. Debe quedar claro cual es el trabajo por realizar y quien es el que ha realizado
el presente trabajo de detencidn del talento.

Ya que la herramienta va a ser para la direccion deportiva del Borussia de Dortmund
todos los colores (amarillo y negro) y fotos de esta, van a ir relacionados. Para empezar,
vamos a poner una imagen del estadio del Borussia de fondo. Para ello vamos a seguir
el siguiente comando:

Pulsamos en el fondo del informe -> Dar formato a la pagina del informe -> Fondo del
lienzo -> Imagen

La imagen la descargamos de internet y la guardamos en nuestro dispositivo.

Lo explicado anteriormente lo podemos observar en la siguiente llustracién 14.
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» Tarjetas de filing

llustracion 14. Fondo de pantalla Power Bi.

llustracion 15. Botoneras.

Lo siguiente que debemos hacer es crear cuadros de texto para poder poner tanto el
titulo como el autor. Para ello vamos a seguir el siguiente comando:

Insertar -> Cuadro de texto

Por ultimo, lo que vamos a hacer va a ser una pequefia botonera para poder navegar
mejor entre las diferentes paginas de la herramienta. Para ello vamos a descargar una
serie de imagenes, las cudles pondremos en pequeiio y asignaremos a cada una un
vinculo que nos lleve a cada una de las paginas.

Una vez tengamos insertadas las imagenes seguimos el siguiente comando:
Pulsamos en la imagen -> Dar formato -> Accién -> Destino
Lo podemos observar en la llustracién 15.

Vamos a poner el escudo del club, para que nos lleve a la portada, la imagen de una
busqueda para que nos lleve a la pestaiia de scouting de jugadores y la imagen de Jude
Bellingham para que nos lleve a su algoritmo de similitud.
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Una vez realizados todos estos pasos, el resultado de la portada va a ser el siguiente:
Ver Imagen 31.

HERRAMIENTA DE
SCOUTING BORUSSIA &
DORTMUND 22-23

- oS LA}
SERGIO MACHUCA
BLAZQUEZ

Imagen 31. Portada principal Herramienta scouting Fuente: (Elaboracion propia).

6.8.2 Algoritmo de similitud y scouting de jugadores

Las paginas de algoritmo de similitud y scouting de jugadores en Power Bl se
enfocan en analizar los datos y métricas mas relevantes para evaluar el desempefio de
los jugadores de futbol, tales como valor de mercado, afio de finalizacidon de contrato,
XAG, xG, asistencias, conducciones progresivas, pases progresivos, pases recibidos entre
lineas, recuperaciones de balén o duelos aéreos entre otras. Estos son los KPI's que
hemos definido en los apartados anteriores y que a través de ellos y sus respectivas
ponderaciones, vamos a poder comparar a los diferentes jugadores.

Lo primero que vamos a hacer es definir un fondo. Como queremos que las
visualizaciones sean legibles vamos a decidir un fondo de color amarillo, para que
también como hemos indicado antes, sea un color que se identifique con el club.

Vamos a poner el escudo del club como logo en cada una de las pdaginas, asi como las
botoneras de salto de pagina que hemos puesto en la portada.

Una vez tenemos definida la base, vamos a establecer los pardmetros de filtrado. Estos
parametros van a ser: Nombre del jugador, posicién, edad, minutos jugados y % de
similitud con Jude Bellingham. A partir de estos vamos a definir lo que queremos
comparar en cada visualizacion.

Para ello vamos a seguir el siguiente comando:
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Agregar datos a sus objetos visuales -> Segmentacién de datos -> Seleccionamos el
campo a filtrar

Ver llustracién 16.
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r llustracidon 16. Segmentacion de datos.

H

Campo

Seleccionar jugador

Obtener detalles

Entre varios informes

Mantener todos los

filtros

Agregue los campaos de ob

Para darle un formato acorde con la pagina, vamos a editar estas segmentaciones. Para
ello vamos a seguir el siguiente comando:

Pulsamos en la segmentacion a editar -> Formato Visual -> Objeto visual/general ->
Texto/fondo/borde visual...

Ver llustracion 17.

84 SERGIO MACHUCA BLAZQUEZ



HERRAMIENTA DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO DEPORTIVO DESARROLLADA EN POWER BI COMO APOYO EN LA BUSQUEDA DE LAS MEJORES
ALTERNATIVAS A LA HORA DE REEMPLAZAR LA BAJA DE UN JUGADOR DE FUTBOL

sonjd A A

“ Propiedades

v Tamafo

ncha

2 Posicion
> Espaciado

llustracion 17. Dar formato a objeto visual.

> Opciones avanzadas

W Titulo .o

WV Efectos

“ Fando @
Transparenca (%)

2 Borde visual (]

> Sombra .

> konos de encab... €D

2 Texto alternativo

Una vez tenemos el formato, vamos a definir estas segmentaciones para los valores
alfabéticos y numéricos. Para los valores alfabéticos lo ideal es poner tanto un menu
desplegable (en el cual incluya un control de busqueda) como una seleccién multiple,

para poder seleccionar y comparar diferentes valores.

Lo vemos en la siguientes Imagen 32, Imagen 33.
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Seleccionar jugador

Todas ~

£ Buscar

[ | Gabriel Veiga

[ | Jude Bellingham Imagen 32. Segmentacion de busqueda de jugadores.
[ | Matheus Martinelli

[ ] Pedri

|| Thomas Doyle
|| Victor Hugo

Posicion
B ccC
] ccoL
| DF
] DFCC

Imagen 33. Segmentacion de posicion de jugadores.

Para los valores numéricos lo mas féacil es poner un control deslizante con el que poder
acotar tanto la edad, como los minutos, como el % de similitud. Ademas, se crearan unas
botoneras de forma automatica a través de las cuales vamos a poder escribir el nimero
gue queramos. Lo vemos en las siguiente Imagen 34.

Edad bt Minutos jugados b % Similitud Jude Bellingham v

15 20 1018 3690 65,00 100,00

OO O——0O) O—CO)

Imagen 34. Segmentacion de edad, minutos jugados y % similitud.

En las anteriores imagenes, ya estan reflejados los valores a acotar al realizar la
seleccion. Queremos un jugador que juegue de centrocampista (CC), tenga menos de 20
anos, ya que es la politica de fichajes del club para posteriormente poder sacar una
plusvalia, y que tenga un 65% de similitud al jugador que queremos reemplazar.

Una vez aplicados estos filtros, van a quedar 9 jugadores de los aproximadamente 5000
gue tenia la base de datos inicial. Para que estos mismos filtros se apliquen en diferentes
paginas en el informe, vamos a seguir la siguiente secuencia:

Ver -> Sincronizacién de segmentadores. Ver llustracién 18.
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A continuacion, vamos a crear las diferentes visualizaciones para comparar los KPI's
definidos a lo largo del proyecto.

Lo primero que vamos a realizar es una tabla.

En esta tabla vamos a ordenar de mayor a menor % de similitud con respecto al jugador
gue estamos comparando, ya que este % lo hemos creado nosotros a través de los
valores que creiamos mas importantes.

Después, para tener una visiéon mas global de estos jugadores vamos a incluir, el equipo,
la competicion, la edad, y los diferentes KPl's que estamos comparando y vamos a
comparar en las siguientes visualizaciones. En esta tabla también indicamos el valor de
mercado (sacado de www.transfermarkt.es ) y en el afio en el que acaban contrato, ya
gue estos dos indicativos son bastante importantes a la hora de fichar a un jugador,
como explicaremos mas adelante.

Para realizar esta tabla, vamos a realizar el siguiente comando:
Visualizaciones -> Tabla -> Vamos afadiendo valores. Ver llustracion 19

Para las siguientes visualizaciones ya no vamos a escribir el comando, ya que se hacen
todas con el mismo.
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llustracion 19. Agregamos tabla.
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Entre varios informes

88

Mantener todos los
fittros

Dentro de esta tabla (Imagen 35), van a estar los nombres los cuales vamos a comparar
a través de visualizaciones para después darle los que creemos que son los mejores
sustitutos a nuestro director deportivo.

Jugador % Similtud Jugador - Equipo Competician tdad Minutos jugados Valor de mercado (Mill)  Finalizacion Contrato  xAG/90  Pases prog lizadk 720 progresi
Jude Bellingham 100,00 Dortmund Bundesliga 19 2255 120,00 2025 013 849 6,86
Pedri 80,51 Barcelona La Liga 20 1629 100,00 2026 018 812 6,30
Matheus Martinelli 78,71 Fluminense Liga Brasilefia 20 1619 5,00 2025 012 6,61 533
Gabriel Veiga 78,06 Celta Vigo La Liga 20 1586 30,00 2026 0,13 4,43 530
Victor Hugo 74,76 Flamengo Liga Brasilena 17 1251 3,00 2027 0,15 424 439
Johnny Cardoso 7381 Internacional  Liga Brasilefa 20 1410 3,50 2026 013 478 6,56
Yunus Musah 69,06 Valencia La Liga 20 1755 22,00 2026 0,08 4,46 4,38
James Mcatee 67,44 Sheffield Utd  Championship 20 1491 6,00 2023 024 4,10 542
Hayden Hackney 66,43 Middlesbrough Championship 20 2416 2,00 2026 0,09 6,42 712
Alex Scott 66,21 Bristal City Championship 19 3098 14,00 2025 0,10 340 6,34

< >

Imagen 35. Tabla algoritmo jugadores. Fuente: (Elaboracion propia)

Para observar de una forma mas concisa este ranking de similitud, hemos realizado una
grafica de barras. En esta grafica ordenamos los valores de mayor a menor % de
similitud. Quiero destacar, que para comparar a Jude Bellingham, he dotado de color
rojo a todas sus visualizaciones para que se vea de una forma mas clara esa
comparacion.

Esto lo hemos realizado siguiendo el siguiente comando:

Pulsamos en la visualizacidon -> Formato visual -> Colores
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El resultado lo podemos observar en Imagen 36.

100,00
100,0 - o

80,51
78,71 78,06 7476 7381

% Similitud Jugador

I I I I I | |

Jude Pedri Math.. Gabriel Victor Johnny Yunus James Hayden Alex
Bellin... Marti... Veiga Hugo Cardo.. Musah Mcatee Hack.. Scott

0,0 :

Imagen 36. Grdfico de barras. Fuente: (Elaboracion propia)

Al tomar una decisién a la hora de fichar un jugador también debemos de darle
informacién a nuestro director deportivo del valor de mercado de los jugadores
seleccionados. Esta tarea es mas propia de él que de los scouts, ya que el director
deportivo se tiene que reunir con el director general y presidente o mandatario del club
para ver el dinero que pueden gastar en fichajes y si ese fichaje es viable para que salgan
las cuentas a final de afio.

Nosotros servimos de ayuda para filtrar algunos de estos jugadores. Por ejemplo, en el
actual caso, aunque Pedri sea el jugador con mayor % de similitud a Jude Bellingham, no
vamos a darle un informe a nuestro director deportivo, ya que Pedri vale 110 millones
de euros con una clausula cercana a los 1000 millones después de su renovacion la
temporada pasada, luego es una operacion inviable. Ademds, tenemos que informarnos
de los afos que restan de contrato a ese jugador, ya que cudanto mas se aproxime la
fecha, mas barato serd su costo para negociar con el club vendedor, ya que en vistas de
gue no va a renovar tienen urgencia por sacar dinero por ese jugador, y ante esa
necesidad, es cuando nosotros aprovechamos la oportunidad.
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Por ello este ranking lo podemos observar en el siguiente grafico de lineas. (Imagen 37).
Cuanto mas abajo del grafico crucen las 2 lineas, mds barato nos va a salir ese jugador.

Valor de mercado (Mill.) ® Finalizacién Contrato

1200
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2
o
°
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o
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Finalizacion Contrato

6,00

350 3,00
2023 200

2023
Jude Bellingham i Gabriel Veiga  Yunus Musah Alex Scott James Mcatee Matheus Johnny Cardoso ~ Victor Hugo  Hayden Hackney
Martinelli

Imagen 37. Grdfico de lineas. Contrato + valor. Fuente: (Elaboracion propia)

La pagina completa, nos queda de la siguiente forma:

Jugador ~  Posicion v Edad hd Minutos jugados ~ % Similitud Jude Bellingham e

BVB P— ~ Hcc 15 2 1018 3690 65,00 100,00

Competicién Bliccpi OO O O O_O

os __| Bundesliga L ccoL
] Championship [ oF
V Jugador 9% similitud Jugador  Equipo Competician Edad Minutos jugados  Valor de mercada (ML) Finalizacion Contrato  xAG/90  Pases progresives reali c iones progresi
£ Jude Bellingham 100,00 Dortmund Bundesliga 19 2255 120,00 2025 013 849 6,86
Pedri 80,51 Barcelona La Liga 20 1629 100,00 2026 0,18 812 6,30
' Matheus Martinelli 78,71 Fluminense Liga Brasilefia 20 1619 5,00 2025 012 6,61 EEs
Gabriel Veiga 78,06 Celta Vigo La Liga 20 1586 30,00 2026 013 443 5,30
@ Victor Hugo 74,76 Flamenga Liga Brasilefia 17 1251 3,00 2027 015 424 439
E i Johnny Cardoso 7381 Internacional  Liga Brasileia 20 1410 3,50 2026 0,13 478 6,56
Yunus Musah 69,06 Valencia La Liga 20 1755 22,00 2026 008 4,46 438
James Mcatee 6744 sheffield Utd  Championship 20 1491 6,00 2023 024 4,10 542
Hayden Hackney 6643 Middlesbrough Championship 20 2416 2,00 2026 0,09 642 712
Alex Scott 66,21 Bristol City Championship 19 3008 14,00 2025 0,10 3,40 634
< >
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Bellin Veiga Musah Scott Meat. Marti. Card . Hugo Hack

Imagen 38. Pdgina completa algoritmo de similitud. Fuente: (Elaboracion propia)

Una vez tenemos estos datos analizados, vemos que excepto Pedri, el resto de jugadores
gue nos han salido en lista, son a priori, econdmicamente viables, teniendo en cuenta
ademas, que por la venta de Jude vamos a sacar una plusvalia. Por ello, ahora vamos a
centrarnos en analizar los KPI's para seguir decantandonos por uno u otro jugador.
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Para mi, la construccion de un grafico de radar, es la forma mas visual de relacionar
todos los indicadores de rendimiento a la hora de comparar un jugador. Es util para la
comparacion de 2 o como mucho 3 jugadores, ya que si no se van a juntar demasiados
colores. Con este grafico vamos a comparar a Matehus Martinelli con Gabriel Veiga, ya
gue son jugadores muy similares y son los 2 siguientes en la lista de similitud después
de Pedri. Ver Imagen 39.

Jugador @ Gabriel Veiga ® Matheus Martinelli

Pases progresivos realizados/90

// \ xAG/90

npxG/90 y _ A

Conducciones progresivas/90

% de duelos aereos ganados

Imagen 39. Grdfico de radar. Comparacion 2 jugadores. Fuente: (Elaboracion propia)

Tras esta comparacion, podemos ver que Gabri Veiga es mejor en todo excepto en pases
progresivos realizados y pases progresivos recibidos. Con esto podemos llegar a la
conclusion de que Gabri Veiga es un jugador mas "Box to Box” como se diria en Premier
League, ya que no tiene tanto juego entre lineas y es un perfil mas llegador. Mientras
que Matheus Martinelli es un perfil con mas toque de balén.

Ademads, debemos destacar el contexto de los dos jugadores. No es lo mismo los datos
que nos da Gabri Veiga en una liga tan exigente como es la primera divisidon espafiola
comparada con la primera division de Brasil. Ademds, la adaptacién de un jugador
brasilefio a una liga europea es mas costosa. Esto ya lo explicamos cuando hablamos de
ligas de clase Ay ligas de clase B.

Por tanto, a la hora de tomar la decisién, el mejor recambio para Jude Bellingham seria
Gabriel Veiga, seguido de Matheus Martinelli.

Vamos a seguir analizando los otros posibles 3 nombres que van a aparecer en esa lista
final a entregar a nuestro director deportivo.

Para ello deberiamos comparar a Victor Hugo y Johnny Cardoso, que son los 2 siguientes,
pero al ser ambos de una liga menor, vamos a descartar uno de ellos.
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Como ambos % de similitud son muy parecidos vamos a utilizar un Swarplot situacional
o grafico de dispersidon para comparar las estadisticas tanto defensivas (% de duelos
aéreos ganados y recuperaciones/90) como ofensivas como ofensivas de estos
jugadores (xG y xAG), en comparacion con un rango mas amplio de jugadores de su
misma posicién y edad en otro contexto, como son las ligas europeas. Para ello
mantendremos los filtros intactos, pero el % de similitud con Jude Bellingham lo
quitamos, ya que no lo estamos comprando con él, y en el filtro de competiciones
seleccionamos las 5 grandes ligas o ligas de clase A.

En la Imagen 40 podemos observar cémo tanto Johnny Cardoso (punto rosa) a nivel
defensivo estd por encima del promedio de jugadores de su edad y posicién de las 5
grandes ligas en ambos indicadores, mientras que Victor Hugo (punto azul) esta por
debajo en ambos indicadores.
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Imagen 40. Grdfico de dispersion datos defensivos. Fuente: (Elaboracion propia)

En la comparacion de las estadisticas mas ofensivas, vemos que Victor Hugo esta por
encima de la media en ambos indicadores, al igual que Johnny Cardoso.
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0,10
xAG/90

Imagen 41. Grdfico de dispersion estadisticas ofensivas. Fuente: (Elaboracion propia)

A la hora de elegir uno de los dos, lo légico seria quedarse con Johnny Cardoso, ya que
tanto ofensivamente, como defensivamente estd por encima de la media europea,
mientras que Victor Hugo sélo lo esta en la faceta ofensiva. Pero como en nuestro estilo
de juego se le da mas importancia a la fase ofensiva que defensiva y ademads Victor Hugo
tiene tan sdélo 17 afios (y se va a poder sacar en un futuro una mayor plusvalia, ademas
de un margen de mejora mayor al ser mds joven) en comparacién con los 20 de Johnny
Cardoso, nos vamos a decantar por él como el tercero en la lista.

Ya sélo nos queda por dar 2 nombres mds en nuestra lista de seleccionados.

De los siguientes nombres que nos quedan, al sélo estar Yunus Musah de ligas de clase
A, vamos a quedarnos con él como cuarta opcion. Ademas, aunque tienen % de similitud
muy similares, es el que tiene uno mayor de los cuatro candidatos restantes con un
69,06%. También cabe destacar, que ante la mala temporada del Valencia CF, si
finalmente descienden a segunda divisiéon, muchos jugadores querran irse del equipo, y
esta seria una buena oportunidad de mercado.

Ya sélo nos quedan 3 nombres por comparar: James Mcatee, Hayden Hackney y Alex
Scott. Estos 3 jugadores, juegan en Championship, la segunda divisién del futbol inglés.
Aunque sea una liga de clase B, es una liga con un alto rango competitivo, asi que la
adaptacion de estos a una liga mayor no creo que sea tan brusca. Ademas, tenemos el
ejemplo de Jude Bellingham, que como comenté en apartados anteriores cuando lo
fichd el Dortmund provenia del Birmingham, de esta liga.

Para comparar a estos 3 jugadores he decidido utilizar un grafico de barras apiladas
horizontales (Imagen 42) en el cual se reflejen los aspectos ofensivos que rompen lineas
defensivas rivales. Por ello he decidido comparar conducciones progresivas/90, pases
progresivos realizados/90 y pases progresivos recibidos/90.
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Pases progresivos realizados/90 Pases progresivos recibidos/90  Conducciones progresivas/90

Hayden Hackney

James Mcatee

Alex Scott

Imagen 42. Grdfico de barras apiladas horizontales. Fuente: (Elaboracion propia)

Podemos comprobar que James Mcatee, es mejor que Alex Scott y Hayden Hackney, ya
gue su barra es la que mas sobresale de las 3. Como estos indicadores son relativamente
importantes para nuestro estilo de juego, vamos a descartar a Alex Scott ya que tiene
un estilo mas defensivo.

Para hacer una comparativa entre los 2 jugadores que nos quedan para elegir a uno,
vamos a realizar una comparacién con el grafico de radar (Imagen 43), para ver los 5
indicadores restantes que no nos mostré el grafico de barras y asi por fin poder llegar a
tomar la decision.

Jugador ®James Mcatee Hayden Hackney

Pases progresivos realizados/90

Conducciones progresivas/90 i T Asistencias/90

4
/,/

v
/ /"/ Recuperaciones/90
_///

% de duelos aereos ganados

Imagen 43. Grdfico de radar. Comparativa 2 jugadores. Fuente: (Elaboracién propia)
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En esta comparativa podemos ver que James Mcatee es mejor que Hayden Hackney en
5 de los 8 indicadores de rendimiento propuestos. Ademads, en los atributos en los cuales
es peor, es en los defensivos, que son a los que menos importancia les damos.

Por ello el 5 jugador que afadiremos a nuestra posible lista de sustitutos de Jude
Bellingham sera James Mcatee.

En la siguiente Imagen 44 tendremos una visidn global de coémo ha quedado la pégina
de scouting de nuestra herramienta de inteligencia de negocio deportivo.

Edad del jugador “ Minutos jugados ~ % Similitud Jude Bellingham =

Seleccionar jugador ~  Posicion v
V Todas ~ Hcc 5 20 1018 3690 65,00 100,00
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Jugador ®JamesM... Pedri ¢ Victor Hu... ®Gabriel V... = Johnny C...
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Y% de duelos aereos ganados
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Recuperaciones/90

Pases progresivos realizados/0  Pases pragresivos recibidos/90 © Conducciones progresivas/30

Jude Bellingham
Pedri

Matheus Martinelli
Hayden Hackney
Johnny Cardoso 0,15
xAG/90

Yunus Musah

Imagen 44. Pdgina completa scouting jugadores. Fuente: (Elaboracion propia)
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6.9 Informe de jugadores

Una vez obtenida la lista de posibles sustitutos, el siguiente paso es realizar un
informe mas completo de cada uno de ellos. Este informe, posteriormente se lo
pasaremos a nuestro director deportivo, y él a partir de la lectura de este, tomard la
decision final.

Este tipo de informes se realizan para sintetizar todo lo que se ha estudiado a ese
jugador (tanto objetivamente como subjetivamente) y que el director deportivo con un
simple golpe de vista tenga toda esa informacion.

Vamos a realizar un ejemplo de informe visual del primer jugador de la lista, Gabriel

Veiga.

1. Presentacion del jugador

Borussia Dortmund Player Report Sergio Machuca Blazquez

BVB

09 GABRIEL VEIGA NOVAS

Imagen 45. Informe presentacion Gabri Veiga.

Lo primero al realizar un informe es dar el nombre del jugador el cual vamos a estudiar
y aportar una imagen de este. Ademas, en el informe debe aparecer el nombre del scout,
(Sergio Machuca) por si hay mas informes del mismo jugador realizado por diferentes
scouts. Aparece el Escudo del equipo en el cual trabajamos y una imagen de fondo que
representa la unidad del grupo. Ver Imagen 45.

SERGIO MACHUCA BLAZQUEZ 97



HERRAMIENTA DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO DEPORTIVO DESARROLLADA EN POWER BI COMO APOYO EN LA BUSQUEDA DE LAS MEJORES

ALTERNATIVAS A LA HORA DE REEMPLAZAR LA BAJA DE UN JUGADOR DE FUTBOL

2. Datos del jugador y vision subjetiva

BVB

09

Borussia Dortmund Player Report

GABRIEL VEIGA

Datos del jugador

Nombre completo: Gabriel Veiga Novas

Fecha de nacimiento: 27/05/2002

Lugar de nacimiento: Porrifio (Pontevedra — Espafia)
Edad: 20 afios

Altura: 1,85m

Posicién: Mediocentro/ Mediocentro ofensivo

Pie: Derecho

Agente: Gol internacional

Sergio Machuca Blazquez

Vision subjetiva

Velocidad: 7

Técnica: 9

Capacidad fisica: 9

Visién: 8

Presién tras pérdida: 6

Juego aéreo: 7

Compafierismo (trabajo en equipo): 10
Repeticion de esfuerzos a alta intensidad: 6

Club Actual: Real Club Celta de Vigo Reaccion cuando sale desde banquillo: 9
Contrato hasta: 30/06/2026 Dinamismo: 7
Valor actual de mercado: 30 millones Agresividad: 9

Finalizacién (tiro): 9

Movimientos sin balén: 9

Total/10: 8,07

Fuente de datos: Transfermarkt

Imagen 46. Datos del jugador y vision subjetiva.

En la siguiente pagina del informe tenemos que dar sus datos personales, asi como el
valor de mercado, y facilitar el agente o representante para que nuestro director
deportivo se pueda poner en contacto con el mismo.

Realizamos una valoracién subjetiva (escala del 1 (peor) — 10 (mejor)) de aquellos
indicadores que consideramos importantes. Todos ellos salen de un visionado en directo
de minimo 3-5 partidos del jugador. Posteriormente se realiza una media de todos los
indicadores. Ver Imagen 46.
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3. Valoracion objetiva (Big Data)

Borussia Dortmund Player Report

B u B GABRIEL VEIGA

09
Vision objetiva

% Similitud Jude Bellingham: 78,06
xAG/90: 0,13

Pases progresivos realizados/90: 4,43
Recuperaciones/90: 5,3
Conducciones progresivas/90: 2,73
Pases progresivos recibidos/90: 3,18
npxG/90: 0,31

Asistencias/90: 0,23

% de duelos aéreos ganados: 57,7

Fuente de datos: Elaboracion propia

Sergio Machuca Blazquez

Jugador @ Gabriel Veiga Jude Bellingham

Pases progresivos realizados/90

7

Conducciones progresivas/90 |

Pases progresivos recibidos/90 ‘\‘ / " Recuperaciones/30

|
. Asistencias/90

% de duelos aereos ganados

Comparacion general con Jude Bellingham

Imagen 47. Vision Objetiva.

Tras una vision mas subjetiva del visionado en directo de partidos, sintetizamos los datos
y conclusiones extraidas del estudio anteriormente realizado. Ademas, vamos a incluir
el grafico de radar, ya que aporta una comparacién entre el jugador a sustituir y su

substituto de una directa.

Cabe destacar que nunca vamos a fichar a un jugador exclusivamente por los datos y
tampoco vamos a fichar a un jugador sin contrastar lo visto en directo con los datos.

Por ello realizamos esa diferenciacion entre las dos paginas en el informe. (Imagen 47)
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4. Comentarios generales, decision de fichar y video

Borussia Dortmund Player Report Sergio Machuca Blazquez

B v B GABRIEL VEIGA

09 Comentarios generales

Mas de 40 partidos a alto nivel en una liga tan exigente como la espafiola.

Puede jugar tanto de mediocentro puro como de mediocampista con una vocacion mas ofensiva.

Sorprende la capacidad técnica a pesar de ser un jugador de 1,85 m.

Buen manejo con ambas piernas.

Es uno de esos chicos que cuando le ves jugar te entra por el ojo.

Gran capacidad para prodigarse en ataque llegando desde segunda linea lo que le hace marcar un gran nimero de goles.
Como opinién personal en un futuro se le podria probar como delantero centro debido a su envergadura y relacién con el gol.
Se ofrece bien entre lineas y no le tiembla el balon.

Gran chico fuera del terreno de juego, opinion contrastada por varias personas cercanas a él.

No tendria problema en adaptacion a la liga alemana, ya que Vigo precisamente no es una ciudad célida.

Jugador salido de la cantera celeste, tan sélo 20 afios y con gran proyeccion por delante.

DECISION DE FICHAR: SI
Video

https://www.youtube.com/watch?v=hOE7vQK4qSc
https://www.youtube.com/watch?v=80B-GVTiNrs

Fuente de datos: Elaboracion propia

Imagen 48. Comentarios generales, decision de fichar y video.

Por ultimo, vamos a realizar una serie de comentarios generales del jugador que no
pueden estudiarse numéricamente.

Aportamos una serie de videos del jugador para que el director deportivo no tenga que
perder el tiempo en buscar. Normalmente estos videos son realizados por el scout en
funcion de lo que se quiera mostrar (diferentes indicadores estudiados). En el presente
trabajo presento dos videos sacados de YouTube.

https://www.youtube.com/watch?v=h0OE7vQK4qSc

https://www.youtube.com/watch?v=80B-GVTiNrs

Por ultimo, decidimos si en base a lo que hemos estudiado fichariamos o no fichariamos
al jugador de manera inmediata. Esto se realiza debido a que todos los informes quedan
registrados en una base de datos propia del club, y el fichaje del jugador que estamos
analizando puede postponerse en el tiempo. Ver Imagen 48.
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7. RESULTADOS OBTENIDOS Y OPINION PERSONAL

7.1 Resultados obtenidos

En este punto voy a valorar la consecucion de los objetivos que fueron
propuestos a principio del presente trabajo. Antes de centrarnos mds a fondo en los
objetivos secundarios, cabe destacar que el objetivo principal era el de realizar un
cuadro de mando, féacil e intuitivo, que ayudase a un director deportivo de un club de
futbol en la toma de decisiones a la hora de fichar un jugador.

Creo que, como se puede comprobar en base a lo descrito a lo largo del apartado “Caso
practico” y a las capturas mostradas de la aplicacién desarrollada, este objetivo se ha
podido alcanzar de un modo satisfactorio.

Mediante la utilizacién de una serie de paneles desarrollados sobre la plataforma Power
Bi y las visualizaciones interactivas en ellos implementadas, he conseguido acotar y
seleccionar un rango de 5 jugadores candidatos de entre un nimero existente en la base
de datos utilizada de aproximadamente 5000. Esta tarea de filtrado y seleccidn previa,
realizada en funcién de unos requisitos previamente marcados, deberia permitir a
nuestro director deportivo, no sélo el ahorrarse ese tedioso tiempo de busqueda vy
procesado de una gran cantidad de datos, sino que, ademds, este pueda realizar su
propio analisis de esos 5 candidatos basado en un estudio e interpretacion mas
detallado de los datos ya procesados que son mostrados por las visualizaciones.

Centrandonos mds en los objetivos secundarios, cuya consecucién sucesiva nos han
permitido llegar a alcanzar el principal, podemos destacar:

1. Conocer que es el mundo Big Data

Durante los primeros apartados del trabajo me he centrado en realizar un estudio del
campo del andlisis de Big Data desde un punto de vista global, no tan centrado en el
mundo del futbol.

La idea era mostrar la importancia que esta tomando la recoleccién de las grandes
cantidades de datos que se generan actualmente y cdmo, la combinacién de los
métodos ya establecidos para el procesado de esas grandes cantidades de datos,
conocidos como procesado Big Data, junto con el desarrollo emergente de técnicas
como la Inteligencia Artificial, el Machine Learning, la Realidad Virtual... estan facilitando
sobremanera el analisis y la explotacidon de esos datos, hasta tal punto que se estan
convirtiendo en algo disruptivo en cualquier ambito.

Entre ellos, el de Business Intelligence, es decir, en la tarea de transformar esta gran
cantidad de datos en conocimiento util para la toma de decisiones. Y el mundo del futbol
no es ajeno a ello.
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2. Conocer de primera mano como trabaja un club de futbol a través de los datos

Una vez ya metidos en el mundo del deporte y mas concretamente en el mundo del
futbol, explico cdmo y de qué manera se estan utilizando los datos en el mundo real.
Ahora mismo no hay casi ningun club de futbol a nivel profesional que no crea en el dato
y en la importancia de este a la hora de tomar decisiones. Esto lo he reflejado con las
diferentes imagenes del apartado “Big Data Deportivo” en las cuales se puede ver casos
del mundo real en los que clubes de futbol utilizan el dato. Ademas, hay cursos y
masteres mas especificos para formar a profesionales en el mundo del dato a nivel
deportivo, ya que es el presente y futuro y cada vez se van a demandar mas perfiles de
este tipo.

3. Conocer las plataformas de obtencion de estos datos.

En el apartado “Big Data en el futbol” hablo de cdmo se recogen estos datos dentro del
mundo. Cabe destacar que hay empresas como Mediacoach, Huld, Statsbomb... que se
encargan Unicamente de la obtencion de estos.

Ademas, cada club tiene sus propias formas de obtener los suyos a nivel interno como
los microchips de los cuales también se ha hablado en este apartado.

Es importante conocer las fuentes de obtencion de estos datos, ya que, por ejemplo, a
lo largo del apartado “Caso Practico” he utilizado datos Open Data (datos abiertos y
gratuitos para todo el mundo) de paginas como www.fbref.com o
www.transfermarkt.es .

4. Analizar una gran cantidad de datos a través de diferentes KPI's.

Dentro del apartado “Caso practico” he detallado a través de las diferentes tablas, los
diferentes indicadores a estudiar y porque elegimos estos y no otros para analizar el
perfil de jugador que queremos.

Estudiar bien los indicadores que queremos medir es lo mas complicado, ya que son los
qgue van a reflejar los resultados que vamos a obtener y una mala eleccion de estos
puede hacer que la decisién no sea la correcta.

Ademas, hay que comprobar cdmo se reflejan estos diferentes indicadores a lo largo de
todas las visualizaciones mostradas, y como a partir de ellos, es como se toman las
decisiones.

5. Crear un algoritmo de similitud que compare a un jugador con el resto.

También, dentro del apartado “Caso practico” he puesto en marcha la creacion de un
algoritmo de similitud, ya que para el caso que queria estudiar, como es la sustitucidon
de un jugador, hay que fichar algo lo mas parecido al que se va a ir de la entidad.
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Por ello, a partir de diferentes parametros y ponderando cada uno de los indicadores,
se logra obtener un % de similitud en funcién de la importancia que se le da a cada uno
de estos indicadores.

Este algoritmo de similitud es el punto clave a la hora de filtrar jugadores.

6. Conocer el programa Power Bi en su conjunto ademas de realizar un buen uso
de este.

A lo largo del caso practico he ido explicando paso por paso a través de diferentes
ilustraciones cdémo funciona este programa. He diferenciado tanto el programa Power
Query, con el cual pude hacer el proceso de ETL, como el programa Power Bi Desktop,
con el cual pude crear visualizaciones, las cuales también hemos ido mostrando a lo
largo de este apartado.

7. Realizar un caso practico dentro del mundo real.

Me he puesto en la situacidn de un caso real, ya que Jude Bellingham este afio es muy
probable que se marche a un club mas grande que el Borussia Dortmund, y he analizado
a partir de todo lo que sabia y el programa Power Bi cuales serian los 5 mejores
sustitutos en cuanto a los datos.

Debido a mi estrecha relacidn con gente dentro del mundo del futbol y el actual master
gue estoy estudiando, he podido comprobar cémo trabajan los clubes a nivel profesional
y he plasmado lo mejor que he podido todo lo aprendido, dentro de este apartado.

7.2 Opinién personal

Disfrutar haciendo lo que te gusta, intentar ser el mejor en ello y convertir esto
en algo de tu dia a dia es mi objetivo.

Al realizar el presente trabajo me he dado cuenta de que cudndo eres apasionado de
algo, el madrugar, estar delante de una pantalla horas y horas, o incluso salir fuera de
tu zona de confort e irte a otro pais no supone ningun esfuerzo.

La idea de relacionar el mundo del Big Data y la analitica avanzada con el futbol, el cual
es mi pasién, me venia rondando la cabeza tiempo atras. He podido comprobar que los
datos estdn inmersos en este mundo desde hace ya algun tiempo, pero que es algo que
va a ir creciendo de manera exponencial. Con la investigacion y divulgaciéon durante
estos meses de este mundo, he aprendido a contextualizar estos datos y a plasmar esta
informacién dentro de un cuadro de trabajo. He podido aprender a cdmo funciona el
programa Power Bi, tanto Desktop como Query y como poder aplicar esto a un caso en
el mundo real.

Ademas, me ha servido para saber que camino tomar en los préximos afios y formarme
para quien sabe, en un futuro, tener la oportunidad de poder trabajar en algo tan bonito
como el futbol.
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BBDD: Bases de datos.

Bl: Inteligencia de Negocio o Inteligencia Empresarial (Business Intelligence).
CC: Centrocampista

CD: Club Deportivo.

CF: Club de Futbol.

CSV: Cdodigo Seguro de verificacion (commaseparated values).

DF: Defensa

DL: Delantero

ETL: Extraer, transformar y cargar (Extract, Transform and Load).

FIFA: Federacidon Internacional de Futbol Asociacién (Fédération Internationale de
Football Association).

IA: Inteligencia Artificial.

KPI: Indicador clave de rendimiento (key performance indicator).

LFP: Liga de Futbol Profesional

NBA: Asociacion Nacional de Baloncesto (National Basketball Association).
npxG: Goles esperados sin contra penaltis (non penalty expected goals)
PO: Portero

SDC: Sport Data Campus

SQL: Lenguaje de consulta estructurada (Structured Query Language).
TFG: Trabajo de fin de grado.

UD: Unién Deportiva.

UEFA: Unién de Federaciones Europeas de Futbol (Union des Associations Européennes
de Football).

XxAG: Goles esperados con asistencia (expected assisted goals)
XG: Goles esperados (expected goals)

XPTS: Puntos esperados (expected points)
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