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RESUMEN

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo principal explicar qué es y como
funciona el Big Data en el mundo del deporte, centrandome en el futbol. A lo largo de
este documento analizaremos como esta tecnologia ha pasado de ser utilizada por
bancos y empresas de seguros, para analizar el riesgo que suponia dar préstamos a
particulares o entidades, a ser responsable del éxito de diferentes entidades
deportivas. Con este propoésito se mostraran ejemplos de los diferentes modelos

utilizados en deportes como el béisbol, el baloncesto, el tenis o el futbol.
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ABSTRACT

The main objective of this Final Degree Project is to explain what Big Data is and
how it works in the world of sport, focusing on football. Throughout this document we
will analyse how this technology has gone from being used by banks and insurance
companies to analyse the risk involved in lending to individuals or entities, to being
responsible for the success of different sports entities. For this purpose, examples of
the different models used in sports such as baseball, basketball, tennis or football will

be shown.
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1.

Introduccién

1.1 Finalidad

El objetivo de este trabajo es mostrar la importancia que ha tenido la
tecnologia Big Data y el analisis de datos en la evolucién que han sufrido los
deportes en los ultimos 20 afos. Para ello voy a explicar de manera simple
las razones que han llevado a las diferentes entidades deportivas a incluir

este método en su modelo de negocio aportando ejemplos reales.

1.2 Estructura

En primer lugar voy a explicar el origen, la evolucion y la situacion actual del
Big Data en el panorama empresarial, explicando toda la terminologia relativa
al tema. En segundo lugar, voy a mostrar que aplicaciones de esta tecnologia
son aplicables al mundo del deporte, aportando ejemplos de casos reales en
el béisbol, el baloncesto y el tenis. A continuacion me voy a centrar en la
utilidad que se le da a esta herramienta en el mundo del futbol actualmente y,

por ultimo, voy a exponer mi opinion personal acerca del tema.

1.3 Motivacioén

He escogido este tema por dos razones. La primera es mi pasion por el futbol
y el deporte en general, lo que me ha hecho tener una actitud de interés y
trabajo, ante un tema que siempre me ha generado mucha curiosidad. En
segundo lugar, mi desconocimiento de la materia, ya que constantemente
escucho hablar del Big Data, y del estudio de los datos sin saber realmente

que es lo que significa.



1.4 Metodologia

El orden que ha seguido mi tematica en el trabajo coincide con el que he
seguido en mi proceso de documentacion. Para poder desarrollar el tema
primero realicé la lectura de un libro tedrico acerca del Big Data y el analisis
de datos, La Ciencia de los Datos, de 2019 por Herbert Jones. Ademas
complementé esa informacién con la lectura de diversos articulos cientificos
acerca de los tipos de Big Data y de los usos que se le puede dar a esta
herramienta. Una vez adquiri un conocimiento claro comencé a orientar mi
busqueda en el uso de esta tecnologia en el mundo del deporte. Algunas de
estas lecturas no han sido utilizadas porque enfocaban el tema desde una
perspectiva que no me interesaba, pero me dieron una visién global de su uso
en el mundo del deporte. Finalmente y gracias al libro Iniciacion al analisis de
datos y Big Data aplicado al futbol, de 2017 escrito por Joaquin Roldan e
Ignacio Blas, pude entender cuales eran los usos principales en el mundo del
futbol.



2. Big Data y Analisis de Datos

2.1 Antecedentes

Para entender la aparicion del término Big Data en la actualidad, tenemos que
remontarnos hasta 1958 (Nifio & lllarramendi, 2015, pag 1), cuando el investigador
aleman de IBM Hans Peter Luhn comienza a hablar del término Business
Intelligence, es decir, el analisis de los datos de un negocio en su articulo “A
Business Intelligence System” publicado ese mismo afio. En su publicacion el bavaro
definio el concepto como “ la habilidad de aprender las relaciones de hechos

presentados, de forma que guien las acciones hacia una meta deseada”.

Poco a poco los avances en la informatizacion de los procesos de negocio
modificaron esa definicion, pero ya habia parecido el primer término relacionado con
el analisis de datos.

Ya en los afnos 80 se consolida la idea de Business Intelligence gracias a propuestas
como la de Howard Dresner (Lago, 2018) en las que actualizaba su definicion
apuntando que son “conceptos y métodos para mejorar la toma de decisiones
comerciales mediante el uso de sistemas de apoyo basados en hechos”. De esta
manera se comenzaron a mezclar datos que permitieran a los diferentes negocios
tener una mejor vision acerca del pasado y el presente de su organizacion. Este tipo

de analisis se conoce como descriptivo.

A este enfoque inicial, mas adelante, se le afiade el método de analisis predictivo,
que busca extraer conocimiento de los datos por medio de patrones de conducta
que permitan hacer predicciones de comportamientos futuros. Mikel Nifio y Arantza
lllarramendi afirman (Nifio & lllarramendi, 2015, pag 1) que para denominar este tipo
de interpretacion de datos surge a finales de los afios 80, la expresion Data Mining
(mineria de datos). Un término con el que se busca hacer referencia al proceso por
el cual se extrae un material valioso (conocimiento). El salto cualitativo en esta
practica surge a partir de la combinacion de este método de analisis con las técnicas
de aprendizaje automatico (Machine Learning). De esta manera se pudo comenzar a
realizar modelos de prediccion que en la década de los afios 90 empezaron a ser

aplicados principalmente en el sector bancario y de los seguros.



El empleo de mineria de datos y Machine Learning sirvio, por ejemplo, para facilitarle

a los bancos decidir si otorgaba a un cliente un préstamo o no.

Es gracias al Data Mining como se explica la aparicidon a principios de este milenio
de la ciencia de datos o Data Science. Toda la informacion recabada mediante la
mineria de datos debe transformarse en conocimiento y a su vez facilitar la toma de
decisiones. (VASS Team, 2018) Este concepto se desarroll6 al integrar principios de
otras disciplinas como las matematicas o la estadistica, que han permitido llegar al

analisis de datos y a la extraccion de conocimiento que tenemos actualmente.

2.2 El origen de las tecnologias Big Data

La eclosion y popularizacion de las paginas web entre finales de los afios 90 y
principios de los 2000, provoco que todas las empresas tecnologicas que trabajaban
con las World Wide Web hicieran uso del Data Mining. Todas estas compafnias
tenian el mismo objetivo que los bancos y aseguradoras unos afos antes,
aprovechar sus bases de datos para potenciar su negocio. (Nifio & lllarramendi,
2015, pag 1) El nacimiento de las tecnologias Big Data surge del problema que
suponia analizar los grandes volumenes de datos por medio de las técnicas

tradicionales.

El principal ejemplo lo tenemos en la empresa Google, que tuvo que enfrentarse al
problema de procesar su algoritmo PageRank, el cual se aplicaba a grandes
volumenes de datos procedentes de paginas web. Ante este contratiempo, Google
optd por crear su propia solucion repartiendo la tarea del procesamiento de grandes
volumenes de datos. Este software conseguia simplificar enormemente el trabajo

con este tipo de datos y recibié el nombre de MapReduce.

En el ano 2008 los cientificos informaticos, Jeffrey Dean y Sanjay Ghemawat,
escribieron un articulo para la revista semanal Communications of the ACM. En
aquel momento ambos eran becarios de Google y trabajaban en las instalaciones
californianas de Google Mountain View. En su escrito explican la interfaz

MapReduce, su modelo de programacion y sus aplicaciones. Este programa se



define como “ un modelo de programacion y una implementacion asociada para
procesar y generar grandes conjuntos de datos que se adaptan a una amplia
variedad de tareas del mundo real”. (Dean & Ghemawat, 2008, pag 107) La funcion
del sistema de ejecucién de MapReduce gestiona los fallos entre las maquinas y
programa la comunicacién entre ellas, para hacer un uso eficiente de la red y los
discos. El MapReduce supone el avance mas significativo en el origen de las

tecnologias Big Data.

2.3 Contexto actual

En la actualidad el Big Data ha superado todas las expectativas de crecimiento que
existian hace tres décadas. Ademas cada gremio ha conseguido encontrar la forma
de recopilar datos y sacarle una utilidad a esta tecnologia para mejorar sus
prestaciones, incluso sus beneficios. También ha hecho que todo tenga un aspecto
mucho mas empresarial, el mundo se esta empezando a guiar por datos y formulas,
antes que sentimientos o sensaciones. Aunque es cierto que en ambitos, como el
médico o el empresarial, no ha supuesto una gran revolucion, en otros como en el

mundo del deporte esta abriendo un futuro inesperado hace 20 o 30 afos.

El reputado periodista americano Kenneth Cukier (Dean & Ghemawat, 2008, pag 73)
explica en una entrevista que no debemos de centrar nuestra atencion en que la
cantidad de datos sea muy grande, sino en que donde antes podriamos haber
utilizado una técnica de muestreo para conseguir una parte de los datos, ahora
mismo no es necesario ya que tenemos la capacidad de obtenerlos todos. Cukier
explica que “ Eso es lo que se considera Big Data. No es necesario tener una
hipbtesis de antemano antes de recoger los datos. Has recogido todos los que hay,

todos los datos que hay sobre un fenémeno”.

Hoy en dia es obligatorio y necesario que una empresa, sea cual sea su sector,
gestione de una manera adecuada sus datos para poder tomar decisiones
estratégicas. Por esta razon todos los datos son validos, y es obligacion de la
empresa utilizar tanto los datos relevantes como los que han sido desechados
previamente, ya que hay que hacer “ un uso inteligente del mayor numero de datos

posible cruzando diversas y variadas fuentes”. (Roldan & Blas, 2017, pag 73)
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Los usos que posee actualmente son muy variados, ya que nos puede permitir el
descubrimiento de nuevos nichos de mercado, agilizar los tiempos de entrega,
mejorar la variedad de productos de nuestro stock, mejorar la deteccién de

enfermedades o incluso luchar contra el fraude o la delincuencia organizada.

El escritor Herbert Jones (Jones, 2019, pag 66-69), considera que mas alla de
valorar si su uso esta mejorando o no nuestras vidas hay que valorar la cantidad de
datos que producimos en nuestro dia a dia. Practicamente a todas horas estamos
dejando nuestro rastro a nivel digital tanto en comercios, como en paginas web. A
pesar de que nuestros avances en los ultimos 20 afios han sido inmensos, todavia

estamos muy lejos de sacar el rédito suficiente a esta tecnologia.

Segun Jones “ Uno de los mayores desafios consiste en aprender como se pueden
manejar nuevos tipos de datos y descubrir el tipo de informacién que ofrece valor a
su negocio. No se trata s6lo de como se puede acceder a nuevas fuentes de datos,
sino que también son importantes las interrelaciones entre elementos y patrones. La
recopilacion de diferentes tipos de datos rapidamente no produce valor “. (Jones,
2019, pag 55-56)



2.4 Qué es el Big Data y su diferencia con los datos tradicionales

Existen innumerables definiciones del término Big Data. A lo largo de mi proceso de
documentacion he recopilado las que para mi son las mas representativas.

Segun Joaquin Roldan e Ignacio Blas denominamos Big Data “a la gestion y analisis
de grandes volumenes de datos estructurados, semiestructurados y no
estructurados cuya obtencidn, recoleccion, gestion, tratamiento y procesamiento va
mas alla de lo que las herramientas mas usualmente utilizadas permiten”. (Roldan &
Blas, 2017, pag 66-71)

Para Herbert Jones en cambio, Big Data “se refiere a una coleccion de conjuntos de
datos que son muy grandes y complejos, de manera que no se puede procesar
utilizando herramientas de administracion de bases de datos simples”. (Jones, 2019,
pag 55-57)

En un articulo de la revista mas grande relacionada con la computacion a nivel
internacional, CIO, Brian Hopkins define Big Data como “ las técnicas y tecnologias
gue hacen que sea econdmico hacer frente a los datos a una escala extrema”. Big

Data trata tres cosas (Hopkins, n.d., ):

1) Las técnicas y la tecnologia, lo que significa que la empresa tenga personal, el
cual tenga gran representacion y analisis de datos para tener un valor agregado con

informacion que no ha sido manejada.

2) Escala extrema de datos que supera a la tecnologia actual debido a su volumen,

velocidad y variedad.

3) El valor econdmico, haciendo que las soluciones sean asequibles y ayuden a la

inversion en los negocios.

Por otro lado, los datos tradicionales han supuesto durante décadas la unica fuente
de informacién de las empresas acerca de sus clientes, y su competencia. Su

manipulacion es muy sencilla, al igual que su almacenamiento ya que son datos
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estructurados, pero aportan una informacién mas limitada y menos valiosa que la

aportada por el Big Data.

Se diferencian en varios aspectos, como el tamafio. Los datos tradicionales se han
medido siempre en gigabytes o terabytes, en cambio en el Big Data su tamario y
volumen se mide exabytes. En segundo lugar, la velocidad de los datos en el Big
Data es mucho mayor a la de los datos tradicionales. Su aumento es tan grande que
merece ser considerada como una nueva fuente de datos. Por ultimo en el Big Data
la mayor parte de los datos son semiestructurados y no estructurados. (Jones, 2019,
pag 59-60)

Hay que aclarar que por qué el Big Data sea diferente a los datos tradicionales, no
tiene porqué ser mejor. El poder de éste radica en el analisis y apoyo que suponen
sus datos una vez publicados los resultados , pero el Big Data por si mismo no tiene
ningun valor. Es importante poder extraer una informacion valiosa de los datos, que
nos ayude a tomar una decision. Durante mi documentacion acerca de la evolucion
del analisis de datos y el Big Data, me ha gustado la explicacién, que aparece en el
articulo del British Journal of Management, de Sasa Batistic y Paul van der Laken de
cdmo se le otorga valor a esa informaciéon: “ BDA ( Big Data and Analytics) sélo
puede afadir valor si se dispone de una infraestructura de Tl (Tecnologia de la
Informacién) adecuada, si existe una cultura organizativa o si la mano de obra esta

suficientemente cualificada”.(Batistic & van der Laken, 2019, pag 232)

Las tecnologias Big Data ayudan a tomar decisiones importantes y son capaces de
recoger grandes cantidades de datos de diferentes aspectos pero hay que ser
conscientes de que la preparacion de las personas que van a manipular los datos, y
tener acceso a medios tecnoldgicos adecuados, es igual o mas importante que el
analisis de datos.

Un error en estos dos aspectos puede llevar a una empresa a una interpretacion
errénea de los datos, por eso siempre hay que “fiarse” de la informacién recogida
pero analizar de manera objetiva esos datos, para ver si realmente tienen sentido.
(Jones, 2019, pag 133-134)
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2.5 Caracteristicas del Big Data

Cualquier concepto existente tiene unas caracteristicas propias y en este caso, el

Big Data posee tres: El volumen, la variedad y la velocidad (3 V's).

El volumen hace referencia a la gran cantidad de informaciéon que debemos obtener
y procesar. Cuando hablamos de variedad nos referimos a las diferentes fuentes que
se utilizan para la recoleccién de los datos. Por ultimo, la velocidad se refiere al
tiempo utilizado en la recoleccion de la informacion, procesamiento y presentacion
de los resultados.

En el libro “La Ciencia de los datos” ejemplifican cada caracteristica explicando que
un buen cientifico de datos debe ser capaz de dominar los tres aspectos. Herbert
Jones explica que el volumen es una caracteristica diferencial porque “ las cosas
adquieren una nueva direccion cuando se tienen datos gigantescos porque cada
similitud se vuelve importante y uno puede sacar conclusiones falsas rapidamente”.
El mismo considera que la velocidad de los datos siempre aumenta, el ejemplo lo
encontramos en el aumento de las publicaciones en diferentes redes sociales o el
crecimiento en informacion financiera. Por ultimo, para Jones en la variedad de
datos “ Los modelos que dependen solo de un pufiado de variables ahora pueden
producir cientos de variables debido al aumento en el poder de cémputo”. (Jones,
2019, pag 17-19)

A estas tres facultades propias del Big Data se les pueden afadir otras que van en
funcion del dato que se analiza como: la veracidad, el valor, la variabilidad, la

visualizacion y la viabilidad. (Roldan & Blas, 2017, pag 69-70)

2.6 Tipos de datos y analisis

En un mundo en el que cada vez existen mas datos debido, entre otras cosas, a la
globalizacion, la frontera entre el fracaso y el éxito la separa la correcta
interpretacion de los datos. Para eso debemos ser conscientes de que existen 3
tipos en funcién de su formato y capacidad de almacenamiento, los datos
estructurados, semiestructurados y los no estructurados. (Roldan & Blas, 2017, pag
67)
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Cuando la informacion tiene un formato y una longitud determinada que le permite

ser almacenada en tablas o bases de datos hablamos de datos estructurados. Por

ejemplo una hoja excel de un centro comercial en la que aparezca nuestro nombre,
la fecha de nuestra ultima compra, la hora y el precio.

En caso de que la informacién no tenga un formato determinado pero si pueda ser
almacenada hablamos de datos no estructurados. Por ejemplo una opinidon en una

pagina web, un video o un audio.

Y por ultimo, si no puede ser almacenado y necesita de una serie de procesos
informaticos para obtener la informacion que contiene hablamos de datos
semiestructurados. Por ejemplo documentos XML o XTML.

De la misma forma que hay variedad en la tipologia de los datos, también la hay en
los tipos de analisis 0 enfoques. A continuacion vamos a explicar los tres existentes,

afadiendo una serie de preguntas o ejemplos.

El primero es el enfoque descriptivo que de una manera simple podriamos definirlo
como aquel que intenta responder a preguntas sobre lo que sucedi6 en el pasado.
Por lo general si elegimos este enfoque buscamos obtener informacion intentando

establecer relaciones entre los datos historicos y los actuales. (Jones, 2019, pag 60)

Ejemplos de preguntas:
- ¢ Cual es el jugador mas efectivo desde la linea de tres puntos de la NBA?
- ¢ Cuantos clientes nuevos perdié mi empresa en el segundo semestre de
20217
En segundo lugar encontramos el enfoque predictivo el cual trata los datos de una
manera determinada con el objetivo de predecir tendencias o patrones de
comportamiento. De esta manera se intenta identificar los riesgos y oportunidades
ante una situacién. Por ejemplo, si una persona va a un banco a pedir un
préstamos, la entidad posee un modelo de riesgo en el que figuran datos como saldo
de cuentas bancarias, historial de impagos, préstamos en otras entidades... que
determinaran si se le concede o no ese crédito, en funcidon del valor que arroje ese
cliente. (Roldan & Blas, 2017, pag 69)
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El enfoque mas complejo o subjetivo es el modelo prescriptivo o de decision,
mediante el cual se busca predecir la decisidon de una persona en funcién de la
accion que lleve a cabo. Es decir se basa en el estudio de los puntos a favor y en
contra de las distintas opciones. No es genérico ya que depende de cada situacion

y negocio.

2.7 4 En qué se distingue un analista de un cientifico de datos?
Ambas profesiones existen hoy en dia, y suelen ser confundidas con facilidad.
Cuando elegi este tema solia mezclar ambos conceptos, por eso he creido
conveniente explicarlos y destacar sus diferencias.
Tal y como he explicado anteriormente el analisis de datos existe desde antes de la
aparicion del Big Data en cambio el cientifico de datos es una profesion que

aparecio a inicios de este siglo con la aparicion del Big Data.

- Analista de datos

Es aquella persona capacitada en el procesamiento y analisis de los datos
estadisticos. El analisis de datos le permite describir como usar los datos para sacar
conclusiones y resolver los problemas que puedan aparecer. (Analista De Datos Y
Cientifico De Datos: Diferencias Y Habilidades | Tecon, 2022)

En otras palabras, es quien debe determinar, una vez analizada la informacion, qué
datos vale la pena explotar.

Debe ser capaz de manejar y descubrir conjuntos de datos y las posibles relaciones
entre ellos. Debe comparar un minimo de dos versiones de un mismo aspecto y ser
capaz de valorar cual es la mas adecuada, ademas debe ser capaz de guiar o
recomendar a una empresa basandose en las informaciones obtenidas de los
conjuntos de datos analizados. (Diferencias Entre Un Cientifico De Datos Y Un
Analista De Datos | 2022, n.d.)

- Cientifico de datos
Es la persona encargada de analizar cantidades de datos, estructuradas y no
estructuradas para identificar patrones. (Analista De Datos Y Cientifico De Datos:

Diferencias Y Habilidades | Tecon, 2022)
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En el libro “La Ciencia de los Datos” (Jones, 2019, pag 29) se define a este
profesional como “la persona que debe tener una mezcla de codificacion,
pensamiento critico y capacidad estadistica. Deben ser buenos en estadistica y asi

como, en la programacion”.

El cientifico de datos debe ser capaz de manejar un amplio conjunto de
responsabilidades y ocupaciones, la principal es prever el desarrollo de por ejemplo
el crecimiento de un producto, en funcion de la informacién que maneja. Debe ser
capaz de anticiparse a posibles problemas que puedan surgir, ademas de tener que
poder prestar labores de asesoria o consultoria basandose en los datos. (Diferencias
Entre Un Cientifico De Datos Y Un Analista De Datos | 2022, n.d.)

- ¢En qué se diferencian?

Una de sus diferencias esta en el alcance de su accion dentro de una empresa. El
impacto de un analista de datos es menor ya que mientras €l extrae, procesa,
produce y disefia informes de datos, el cientifico analiza el modelo de negocio de
toda una empresa y deduce posibles problemas. (Analista De Datos Y Cientifico De
Datos: Diferencias Y Habilidades | Tecon, 2022)

El tamano y el formato de la informacion que manejan es también diferente ya que a
un analista se le entrega un paquete de datos limitado y al cientifico de datos un
paquete desestructurado, que debe ordenar y darle sentido. (Diferencias Entre Un
Cientifico De Datos Y Un Analista De Datos | 2022, n.d.)

Para ser mas claros, al margen de estas diferencias previas, ambos deben hacer
una presentacién de los datos analizados, pero el cientifico de datos todavia debe
formular conclusiones y crear un plan de accién para la entidad para la que trabaja.
Basicamente el analista cumple una funcién de asesor o consultor, mientras que el

cientifico esta mas enfocado en el proceso de creacion y desarrollo de un producto.
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3. El Big Data y el analisis de datos en el mundo del deporte

3.1 ¢ Qué es la analitica deportiva?

Cuando escuchamos la palabra Big Data la solemos asociar con sectores cientificos,
comerciales o empresariales, pero en los ultimos afios el mundo del deporte
profesional ha comenzado a utilizar esta nueva ciencia, lo que ha supuesto una
revolucién sin precedentes en la forma de trabajar de los profesionales. (Roldan &
Blas, 2017, pag 74)

Una de las principales diferencias entre el deporte y la empresa es que, el
deportista, tiene un examen cada semana, por lo que el acierto o el fracaso en la
toma de sus decisiones se puede ver en un margen corto de tiempo. Esta cualidad
sumada a la inmediatez de resultados que exige el deporte de élite hace que el Big

Data sea una herramienta de gran utilidad.

El éxito de la utilizacion del analisis de datos en otros ambitos, ha provocado que en
las disciplinas deportivas el rendimiento y nivel de los deportistas no sélo sea
juzgado por opiniones personales, o por el visionado de un numero de videos, sino
gue actualmente su rendimiento y nivel tiene que verse reflejado por los diferentes
datos recopilados sobre ellos. Renato Assungao y Konstantinos Pelechrinis en su
articulo “Big Data in sports” explican que “aparte de los clubes deportivos, otras
partes interesadas del sector ( las oficinas de las ligas, los medios de comunicacion,
etc) invierten en analisis. Por ejemplo, las ligas confian cada vez mas en los datos
para decidir sobre posibles cambios de reglas”. (Assungao & Pelechrinis, 2018, pag
237)

Todo esto deriva en la aparicion de una nueva disciplina conocida como la analitica
deportiva, que consiste en investigar y modelar el rendimiento deportivo mediante
técnicas cientificas. Concretamente, se refiere a la gestion de datos historicos (datos
biograficos, videos), el uso de modelos predictivos y sistemas de informacién con el
objetivo de informar y guiar a los responsables en la toma de decisiones. Los datos
recogidos se estandarizan, centralizan, integran y analizan utilizando diferentes

métricas. Se supone que un analisis fiable y sistematico de los datos permitira a
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entrenadores,atletas y responsables politicos reforzar sus procesos de toma de

decisiones. (Davenport, 2014)

3.2 Historia de la analitica deportiva

Responsables
de
Recogida de Gestion de Andlisis de toema de
informeacidn datog datos decisiones:
enlrenadongs,
acioes,
rEEFﬂT'I!EmE’E
politicos

Milfiphes recursos - Maormalzacian,
Dialos cuantilatives v centralizaclin &
cualitafivas integracion

| Hilizar las
méfricas

Figura 1. Un marco de analisis deportivo de trabajo. (Davenport, 2014)

La analitica deportiva ha tenido diferentes origenes dependiendo del deporte, y la
localizacion del mismo. En los afios 60, se comenzaron a analizar los partidos por
medio de anotaciones en los partidos de futbol y baloncesto americanos. Este tipo
de analisis recibioé el nombre de analisis notacional y se define como “una forma
objetiva de registrar el rendimiento, de modo que los acontecimientos criticos de
dicho rendimiento puedan cuantificarse de forma coherente y fiable” (Hughes &
Franks, 2004). Otro de los deportes que comenz6 a utilizar la analitica deportiva fue
el béisbol. Este deporte tiene diferentes fases durante su juego, lo que permite
dividirlo en diferentes eventos. En el afio 1971 se fundé la Society for American
Baseball Research (SABR), una organizaciéon de miembros dedicada a fomentar la
investigacion y difusion de la historia y el registro por medio de las estadisticas,
fundada por el periodista deportivo Bob Davids. (Society for American Baseball

Research, n.d.)

Si hablamos de futbol o soccer, el primer antecedente data de los afios 50, cuando

un antiguo comandante de la Real Fuerza Aérea Britanica, Charles Reep comenzé a
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analizar los pases que acababan en gol, incluyendo las posicién del campo desde la
que se realizaban. Reep fue ademas el autor de una de las primeras publicaciones
sobre analisis deportivo (Reep & Benjamin, 1968, pag 581). Como curiosidad, a
Charles Reep se le atribuye el estilo de juego del balén largo, que durante décadas
ha sido la sefa de identidad del futbol anglosajon.

El problema era que esta técnica, al carecer de informatizacién no era efectiva ya
que la recopilacidn y el analisis suponia mucho tiempo de trabajo. Por ejemplo, un
sistema de analisis que se desarroll6 para el squash, precisaba de 5 a 8 horas para
controlarlo y otras 40-50 para el analisis de los datos. En la década de los afios 80 la
tecnologia permitié la recopilacion y el analisis de la informacién y se consiguio
implementar una version informatizada para el analisis notacional del squash.
(Davenport, 2014)

El primer gran avance en el analisis deportivo sucedio en el béisbol, ya que en 1989
un profesor de biologia llamado David Smith, fundd la organizacion sin animo de
lucro, Retrosheet. El objetivo de la misma era el de informatizar los resultados de
todos los partidos de béisbol de las grandes ligas, para poder analizar las
estadisticas. Pero Smith simplemente tomé prestada la idea de Bill James, que
habia iniciado una aplicaciéon llamada Scoresheet en la que publicaba los relatos de
todos los partidos, jugada a jugada (Davenport, 2014). Esta colaboracion fue un
ejemplo para el equipo de béisbol los Atléticos de Oakland que unos afos después
armaron un equipo de bajo presupuesto, basandose en datos estadisticos, una

historia que se popularizé gracias al libro (2003) y la pelicula (2011) Moneyball.

Con la llegada de los afos 90, el big data ya era una realidad, y comenzo6 a aparecer
en el mundo del deporte. En el aino 1995 la NBA distribuy6 un software a 16 equipos
de la liga llamado “Advanced Scout”. Este mecanismo permitia recoger datos en
bruto de los partidos, tanto de variables defensivas como ofensivas. Al final de cada
partido los datos recogidos se subian a una plataforma y cada equipo podia
descargarlos. Ya en el aino 2003 muchos de esos datos estaban disponibles en sitios
como espn.com. En el futbol, la Premier League inglesa es la mas adelantada en el
uso del Big Data, aunque actualmente casi todos los equipos de las grandes ligas

hacen uso de ella.
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El problema es que si lo comparamos con el baloncesto, la baja frecuencia de
anotacion del futbol hace que la interpretacion de los datos sea menos precisa
(Hughes & Franks, 2004).

3.3 El analisis predictivo

En el mundo del deporte las organizaciones deportivas no tienen intereses muy
diferentes a los de otros sectores. Todas quieren crecer en el ambito de las
comunicaciones, o ser parte del proceso de globalizacion en el que vivimos. En la
actualidad el uso de estas tecnologias estd muy extendido, lo que implica que la
competencia es feroz. Tal y como hemos explicado previamente, el Big Data puede
ser analizado por diferentes enfoques, y en el mundo del deporte predomina el
predictivo. Lo que se busca es encontrar tendencias o patrones de comportamiento
a partir del analisis de resultados pasados y de esa manera poder predecir qué

puede ocurrir en el futuro. (Davenport, 2014)

Mas adelante voy a explicar y ejemplificar los principales usos que aporta esta

tecnologia, pero antes voy a nombrar algunos de ellos:

- Prevencion de lesiones

- Deteccion de tacticas del rival y modelo de juego (scouting)
- Seguimiento de jugadores para su posible fichaje

- Elaboracion de alineaciones

- Rendimiento de jugadores propios y del rival

- Analisis de los partidos
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4. Casos de éxito en la aplicacion del Big Data en el mundo del deporte

4.1 Caso Moneyball

Gracias al libro y a la pelicula “Moneyball” se dié a conocer este caso que ocurrié en
los anos 90 en la liga profesional americana de béisbol. Los Atléticos de Oakland,
uno de los equipos mas pobres en ese momento, tenian como CEO a Billy Beane,
un ex-jugador profesional. A pesar de contar con un presupuesto bajo, el club le
exige que arme un equipo competitivo. La falta de medios econdémicos hace que sus
mejores jugadores se marchen y se encuentra con muy pocos jugadores lo que le
obliga a crear un equipo desde cero.

A pesar de que hay muchos detalles en el libro y en la pelicula que causaron
polémica ya que se consideraba que no se cefian a la realidad, lo realmente
importante es que Beane, apoyado por un profesional de la estadistica armé un
equipo basandose en datos que otras entidades pasaban por alto. Contra todo
prondstico los Atléticos consiguieron llegar a los playoffs. A la hora de explicar este
curioso caso que revoluciono el béisbol en materia de gestién de salarios y eleccién
de fichajes vamos a basarnos en el libro, ya que su contenido es mas completo y

realista que el de la pelicula. (Lewis, 2004)

El ex-jugador profesional Billy Beane asumio el cargo de los Atléticos de Oakland en
1997. El famoso método basado en analisis de datos, se hizo efectivo en el afio
2002 cuando los A's pasaron de sumar 46 victorias y 36 derrotas a 1 de julio, siendo
terceros en la liga Oeste americana, a ganar la liga con 103 victorias en la
temporada regular. Para situar el logro conseguido es importante conocer que
cuando comenzo la temporada el presupuesto del que disponia (42 millones de
dolares) era tres veces inferior al de los Yankees de Nueva York, el equipo mas rico.
El equipo de Oakland demostré que es mas importante invertir bien el dinero que

posees, que tener un alto presupuesto. (Lewis, 2004)

Para Beane, los conocimientos en materia de fichajes eran erréneos, ya que se
basaban demasiado en suposiciones que no estaban sustentadas en numeros.
Aunque los ojeadores usaban datos objetivos como la velocidad de los pies, ser

habil bateando bolas o la fuerza de los brazos, también habia un componente
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subjetivo en el que los buscadores esperaban una mejoria futura del jugador por el
simple hecho de su similitud con algun profesional o por su corta edad. De la misma
forma, se descartaban jugadores por una mala apariencia o una técnica rara de
jugar, aunque fuera efectiva. Por eso, el CEO de los A’s dejo claro a su equipo de
ojeadores, que queria fijarse en jugadores que tuvieran experiencia a nivel
universitario, ya que los datos serian mas objetivos. Con este método dejarian de
especular y podrian valorar los logros reales de cada uno en el terreno de juego
(Hakes & Sauer, 2006, pag 173-186).

Por ejemplo, uno de los porcentajes mas utilizados por los equipos profesionales
para fichar, hasta ese momento, era el porcentaje de bateo. Sin embargo, Beane
descubri6é que era tres veces mas importante la capacidad de un jugador para llegar
a la base, que su porcentaje de bateo. Otro de los valores muy cotizados en el
momento, era el robo agresivo de bases, pero tras analizar esta cualidad se di6
cuenta de que ese porcentaje debia ser minimo de un 70% para que fuera efectivo.
Estos son algunos de los cambios que introdujo en su manera de seleccionar
jugadores, unas ideas que fueron criticadas en su momento, pero que acabaron por
darle la razén. Uno de los casos mas polémicos y llamativos fue cuando se produjo
el fichaje de Jeremy Brown, procedente de la Universidad de Alabama. El receptor
fue ignorado en el draft del afio 2002 por tener una fisionomia poco comun para un
jugador de béisbol. Los Atléticos de Oakland decidieron acometer su fichaje a pesar
de las objeciones de todos los “entendidos”. Brown finalizé la temporada como titular
con unos numeros espectaculares. Tuvo un promedio de bateo de 0,310, un
porcentaje de bases de 0,444 y un porcentaje de bateo de 0,545, anotando 40

carreras en sus primeros 55 partidos (Hakes & Sauer, 2006, pag 173-186).

Estos son algunos ejemplos de las técnicas mediante las que Beane, consiguid
aprovechar las cualidades de jugadores menos valorados, pero que eran igual o mas
efectivos que otros con mayor valor. De esta manera el gerente general consigui6
hacer un uso mas eficaz de sus recursos que otros equipos con presupuestos mas

elevados.
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4.2 La evolucion del baloncesto segun Mathu Alagappan

Muthu Alagappan nacié en 1990 en Crewe, Inglaterra. A pesar de su lugar de
nacimiento se crié en Texas y realizé sus estudios en la universidad americana de
Stanford. Durante su etapa de estudiante realizé practicas en una empresa de Big
Data de reciente creacion, llamada Ayasdi. Esta compania poseia un software de
estadisticas de baloncesto, que Muthu utilizé para su teoria acerca de las nuevas

posiciones. (Muthu Alagappan, n.d.)

Tradicionalmente este deporte concebia la existencia de 5 posiciones: base, escolta,
alero, ala-pivot y pivot. El inglés consideraba que en el baloncesto las posiciones
debian describir como jugaba cada jugador, y que no fuera la posicion la que
determinara su forma de jugar. Por esa razén cred 13 posiciones en funcion de las
cualidades de los jugadores de la NBA. Esta teoria se basaba en los datos y
estadisticas, ya que en funcion de ellos cada jugador tendria una posicion. Sin
embargo, el método tradicional asignaba una posicidon a un jugador en funcién de la
altura y el peso. En el afio 2012 present6 sus descubrimientos en el congreso del
MIT Sloan Sports Analytics, y llamé la atencion de varios equipos de la NBA que

comenzaron a trabajar con ese software (Muthu Alagappan, n.d.).
Las posiciones creadas por Alagappan fueron las siguientes: (Beckham, 2012)
- Offensive Ball- Handler: Jugadores con manejo de baldn y especializados en
puntos, tiros libres y tiros intentados, pero por debajo de la media en bloqueos
y robos. Algunos ejemplos son Jason Terry y Tony Parker.
- Defensive Ball-Handler: Jugadores con mentalidad defensiva, con buen
manejo de baldn. Son especialistas en robar y asistir, pero no son buenos

anotadores, como Mike Conley y Kyle Lowry

- Combo Ball-Handler: Jugadores habiles en defensa y en ataque, pero no son

especialistas en ninguna. Algunos ejemplos son Jameer Nelson y John Wall.
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Shooting Ball-Handler: Un jugador que tiene un don para anotar puntos, esta

por encima de la media, como Stephen Curry y Manu Ginobili.

Role-Playing Ball- Handler: Jugadores con pocos minutos y que no tienen un

gran impacto estadistico como Arron Afflalo y Rudy Fernandez.

3 point Rebounder: Es un jugador que maneja el balon y esta por encima de
la media en rebotes y en triples, tanto intentados como realizados, en
comparacion con los que manejan el balén. Luol Deng y Chase Budinger

pertenecen a esta categoria.

Scoring Rebounder: Jugador que coge el balén con frecuencia y exige
atencion cuando esta en ataque. Dirk Nowitzki y LaMarcus Aldridge juegan en

esta posicion.

Paint Protector: Jugadores de envergadura que destacan por bloquear tiros y
conseguir rebotes,y que acumulan mas faltas que puntos. Ejemplos como

Marcus Camby y Tyson Chandler.

Scoring Paint Protector: estos jugadores destacan en ataque y en defensa,
anotando, reboteando y bloqueando tiros. Kevin Love y Blake Griffin son

algunos ejemplos.

NBA 1st Team: Son jugadores tan superiores a la media en todas las
categorias estadisticas que el software simplemente los agrupa sin tener en

cuenta su altura o peso. Lebron James o Kevin Durant.

NBA 2nd Team: Jugadores un poco inferiores como los del primer equipo,

pero siguen siendo grandes jugadores. Rudy Gay o Caron Butler.
Role Player: No juegan muchos minutos y tienen menos nivel que los del

segundo equipo. Tipos como Shane Battier y Ronnie Brewer entran en esta

posicion.
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- One of a kind: tan buenos que se salen de lo normal. Derrick Rose o Dwight

Howard.

El objetivo de este estudio era el de cambiar la forma de pensar de los equipos a la
hora de construir las plantillas. De esta manera se podian construir equipos basados
en los datos y desarrollar estilos de juego mucho mas concretos. Ademas su
aplicacion puede servir tanto al entrenador, como al manager. El entrenador puede
analizar las estadisticas y cambiar la preparacion de un partido. En el caso del

manager le permite descubrir jugadores de un gran rendimiento con poco coste.

4.3 El impacto del saque en el tenis

El tenis es un deporte en el que existen una serie de patrones de movimientos
complejos. Ademas debemos de tener en cuenta que el objetivo de un tenista es
ganar, y para ello debe demostrar cualidades como la versatilidad y adaptabilidad a
multiples aspectos inherentes al juego, como el tiempo de recuperacion entre golpes
o el equilibrio. Hay que afiadir que factores como la reduccion del tiempo entre
torneos, o el aumento de la velocidad de las bolas han hecho que deban modificarse

los métodos de entrenamiento. (Bacic & Hume, 2018)

El estudio que exponemos a continuacidn analiza a través de los datos registrados
en partidos de torneos de élite entre 2003 y 2008, diversos aspectos referentes al
saque y su importancia en el juego. Para ello se evalué la influencia de factores
como la velocidad del saque, su ubicacion, la superficie sobre la que se jugaba, las

diferencias de género y la intensidad del efecto en los saques. (Mecheri et al., 2016)

Los sistemas conocidos “ ojo de halcon” o Hawkeye son los que permiten recabar
toda la informacién recogida en este analisis. Este sistema ha supuesto una
revolucion en el mundo del tenis, no sélo por su conocido uso de comprobar si una
bola ha tocado la linea o no, sino porque los entrenadores pueden aplicar estos
conocimientos para la revision de datos. Incluso gracias a esta tecnologia las
televisiones pueden poner al servicio del espectador, un cuadro de estadisticas del

encuentro que estan viendo.
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El Hawk-eye consiste en un conjunto de diez camaras de alta velocidad colocadas
alrededor de la pista, y un algoritmo muy sofisticado permite seguir la pelota a lo

largo de cada jugada con un error estimado de 3.6 mm (Mecheri et al., 2016).

4.3.1 Qué se analiza durante el seguimiento

El estudio quiso examinar las relaciones entre varias caracteristicas del saque,
resumidas en la relacion entre la trayectoria de la pelota y las posibilidades del punto
ganador. Las caracteristicas o variables que se incluyen son la velocidad del saque,

el tipo de efecto del saque o la superficie sobre la que se esta jugando.

Uno de los objetivos era el de demostrar que éste método era efectivo para analizar
las estrategias de saque durante los partidos, comparando los resultados con los de
los estudios de anotacion. También se queria evaluar la relaciéon existente entre la
intensidad del efecto y las probabilidades de conseguir el punto tanto con el primer
como con el segundo servicio. Por ultimo se examino la influencia de factores como
la velocidad del saque, el sexo, la superficie de la pista o la tasa de puntos
ganadores. Se analizé la posicion del impacto del saque en funcién del rango
(primero, segundo) y del lado (pista de deuce, pista de ventaja) para hombres y

mujeres (Mecheri et al., 2016).

La investigacion ratifica que en el mundo del tenis la superficie de la pista, tiene
influencia en el juego, y por tanto en el resultado. Las diferentes superficies han
afectado a la importancia de los primeros saques. Segun éste, surgen 2 categorias
de superficie en funcion del impacto del saque: las pistas rapidas (hierba e indoor) y
pistas lentas (tierra y dura).

Los resultados reflejan que el primer saque tiene una mayor influencia en la victoria
en las pistas rapidas, y es similar entre las lentas, es decir, tiene una importancia
parecida en tierra y pista dura. Este ultimo dato es sorprendente ya que siempre se
ha pensado que la tierra batida, al tener un mayor coeficiente de friccion le da al
receptor una mayor oportunidad de devolver el saque, por lo que su importancia sera

inferior que en una dura. (Mecheri et al., 2016)
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Y es que cada tipo de superficie demanda un patron y un estilo de juego diferente.
Por ejemplo, al comparar las finales de Roland Garros (tierra batida) y Wimbledon
(hierba) del afio 2000 se obtuvieron los siguientes datos:

En Wimbledon el 97% de los puntos terminaron en cinco golpes o menos (peloteos
cortos) mientras que en Roland Garros el 61% fueron peloteos cortos, el 22%
regulares (entre 6 y 9 golpes) y el 17% fueron peloteos largos,es decir, con mas de
9 golpes.

También se demostré que el saque y su devolucion, son los golpes mas decisivos
para ganar en hierba, mientras que en la arcilla es mucho mas importante un buen

juego de fondo de pista. (Mecheri et al., 2016)

4.3.2 El impacto del primer y el segundo servicio

Con este analisis también se buscaba explicar la diferencia en la influencia de jugar
con primer o segundo saque. Este estudio se hizo tanto para hombres como para
mujeres, lo que nos permitia explicar la diferencia en el perfil del punto entre ambos

geéneros, en lo que se refiere a duracion y numero de golpes del rally.

Los datos demuestran que los jugadores masculinos sacan mas rapido y ganan mas
puntos que las jugadoras, pero tienen un peor porcentaje de primeros servicios. Con
el segundo saque, las mujeres sacan mas lento que los hombres y meten menos
servicios. Esto se debe a que los jugadores sacan de una forma mas plana, lo que
les permite hacer mas aces y devoluciones, mientras que las jugadoras basan su
juego en golpes de fondo de pista, en la mayoria de los puntos (Mecheri et al.,
2016).

4.3.3 La influencia de la velocidad del servicio
En el analisis encontramos una influencia en la velocidad del saque sobre el
porcentaje de victorias. En el estudio se afirma que “realizar un primer saque "duro"
es una estrategia de saque ganadora para conseguir un alto porcentaje de puntos y
aumentar las posibilidades de ganar puntos con el segundo saque . Los saques

rapidos aumentan las limitaciones de tiempo en los receptores al reducir el tiempo
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disponible para ejecutar su tiro y dificultar el control de la pelota”. (Mecheri et al.,
2016)

4.3.4 La relacion entre el numero de golpes y el porcentaje de puntos

ganados
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[/
0,2) (24) (4.8) (8,10) (10,50) (0 ,2) (2,4) (4.8)8 .10) (10,50)

Tabla 1. Porcentajes de servicios (Mecheri et al., 2016).

En las graficas que exponemos a continuacion encontramos una relacion
inversamente proporcional entre el numero de golpes por punto, y el porcentaje

de ganancias con primer saque, tanto en hombres como en mujeres. Esto quiere
decir que la influencia del saque es mayor cuando menos golpes hay, por lo que los

puntos con un numero bajo de golpes favorecen a los sacadores.

Si hablamos de los segundos saques, la relacién entre el numero de golpes vy el
porcentaje de servicios ganados es muy bajo, debido a que las limitaciones del
restador son menores en los segundos saques. En este caso no puede atribuirse los
puntos a la calidad del saque sino a la calidad de la devolucion (Mecheri et al.,
2016).
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La utilidad que quieren darle los creadores de este documento es la de animar a los
profesionales del mundo del deporte al uso de tecnologias avanzadas de datos para
comprender y estudiar el rendimiento y comportamiento de los jugadores. Los datos
que he expuesto son solo los que he considerado mas relevantes y significativos de
este estudio, ya que pueden dar un gran volumen de informacién util al entrenador y

al propio jugador acerca del juego.
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5. Big Data y analisis de datos en el mundo del futbol

Previamente hemos visto las diferentes aplicaciones que tiene el Big Data y su
analisis en otros deportes y cdmo su aplicacién ha supuesto diferentes casos de
éxito en las ultimas décadas.

El futbol, en concreto, ha sido una de las ultimas disciplinas deportivas en adquirir
esta tecnologia, y cada dia son mas los equipos que incorporan el analisis de datos

a sus modelos de club.

Una de las razones por las que el futbol se ha incorporado tan tarde es la
importancia que se le ha otorgado siempre a la improvisacién y el talento, unas
aptitudes que son dificiles de cuantificar y que han hecho que histéricamente
muchos profesionales del gremio hayan sido reacios a incorporar la ciencia como
herramienta (Big Data En El Futbol ;Cémo Se Aplica En Este Deporte?, n.d.).

Mas alla de que siempre hay gente contraria a romper con la monotonia, es cierto
que el futbol tiene unas caracteristicas que dificultan la funcién de los profesionales
de datos.

En este deporte juegan 22 jugadores en un terreno de juego de grandes
dimensiones, por lo que hay muchas tomas de decisiones y factores que influyen.
Ademas el modelo de anotacion hace que solo se vean 2 o 3 goles en partidos
normales, incluso se puede empatar, algo que no ocurre en otras disciplinas como el

baloncesto.

El director deportivo del Sevilla, Ramén Rodriguez Verdejo “Monchi” (San Fernando,
Cadiz, 20 de septiembre de 1968) es considerado uno de los pioneros en el futbol
espafol en hacer uso de la tecnologia Big Data y el analisis de datos, ademas de

uno de los directores deportivos con mejor reputacion en el mundo del futbol.
Por esta razén hemos seleccionado una carpeta de videos publicados por el Sevilla

FC en su canal de Youtube, para explicar cuales son los apartados en los que mas

relevancia tiene la informacion obtenida de los datos (Sevilla FC, 2020).
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Aunque son muy variados los usos que podemos hacer de esta tecnologia, los
equipos de futbol actualmente demandan el uso de profesionales del analisis de

datos en la prevencion de lesiones, el scouting y en el fichaje de jugadores.

5.1 Prevencion de lesiones

El mundo del deporte y de la alta competicion especialmente, comporta un riesgo
considerable a la hora de poder sufrir una lesién, debido a su alto nivel de exigencia.
Esta exigencia tan elevada nos lleva a un sobreuso de los grupos musculares, o a
someter a niveles de estrés a nuestros huesos y musculos, que pueden derivar en

un aumento del riesgo de lesion.

Para poder ejemplificar la cantidad de ausencias por esta causa que existen en el
mundo del futbol se considera que hay una media de 9 lesionados por cada 1000
horas de juego, incluyendo entrenamientos, lo que equivaldria en el mundo laboral a
que una empresa tuviera 9 trabajadores de baja por semana. Es de sobra conocido
que en todos los deportes a un nivel alto entran en juego muchos temas e intereses
extradeportivos. La lesion de un jugador no es importante solo a nivel personal , por
que pueda perjudicar su carrera, sino porque también puede repercutir en los
resultados del equipo durante la temporada o suponer un mayor gasto econémico
para el club. Estas son algunas de las razones que han llevado a los equipos de

futbol a darle cada vez mas importancia a este aspecto. (Cos et al., 2010, pag 98-99)

Desde la década de los afios 80, existen multiples estudios epidemioldgicos que han
intentado describir las caracteristicas de las lesiones. Entre los afios 1999 y 2000 la
UEFA (Union of European Football Associations) elaboré un documento con
diferentes recomendaciones que se ha ido completando con el paso de los afios. Es
importante aclarar que cada club de futbol elabora su propio modelo pero estas
pautas han sido y son, referentes en la busqueda de disefios de protocolos para

prevenir lesiones.
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El modelo elaborado por la UEFA recoge un periodo de estudio que abarca tanto la
temporada que se esta jugando como su periodo de preparacién, la pretemporada.
Para poder realizar un estudio de cada jugador este modelo propone la creacion de

tres formularios que permitan recoger la suficiente informacion.

A. Formulario Base (Cos et al., 2010, pag 99)

En él se recoge informacioén referente tanto al historial médico como a los

datos antropométricos del jugador. Estos son los datos que deberia incluir:

- Peso
- Altura
- Pierna dominante

- Historial de lesiones y/u operaciones

Ademas dentro de este modelo existe una segunda parte que requiere del

consentimiento del jugador, en él aparecen datos como:

- Condiciones goniométricas (rango de movimiento de una
articulacion)
- Laxitud articular

- Resultados en test de condicion fisica

En el siguiente ejemplo se muestran los datos resultantes de un test realizado
a jugadores de élite del futbol costarricense para medir sus caracteristicas

fisiologicas y antropométricas.

Hay que dejar claro previamente que los datos que aparecen no serian los
idoneos ya que en el estudio UEFA, no se haria el analisis de manera
conjunta sino a cada jugador, pero si son correctas las secciones que

aparecen.
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Total Porteros Defensas | Mediocampistas | Delanteros
(n=220) (n=23) (n=57) (n=95) (n=45)

Peso (kg) 73,34+7,34|78,864532a| 74,6+655ab | 71,62+764b |72,53+7,06ab
Estatura (cm) 1744574 | 1,78+40a | 1,76+540ab | 172+565h |1,74+577ab
Grasa corporal (%) 9784364 |11,10£285 | 9844377 | 978+374 | 9034353
Peso magro (kg) 66,04%593(7002+3,93 | 67,15¢526 | 6449619 | 6588%590
Masa dsea (kg) 13034048/ 1331£028 | 13114062 | 12894041 | 12074041
Peso residual (kg) 17674176/ 19,00+ 1,28 | 17974157 | 17,26+18¢ | 1748%170
Masa muscular (kg) 35,34+414(37,7042,74a| 36,05+ 3,80ab| 3435+434b (353214 16ab
Salto vertical (cm) 32,65+4,30| 33594350 | 33304435 | 32,17%445 | 32364422
Salto contramoviento (cm) {39,874 481| 41134375 | 39964432 | 39404519 | 40094507
Salto técnica (cm) 46,89+530(47,134531 | 47194519 | 46351543 | 4750525
Velodidad en 10m(m/fs) |545+086| 524+060 | 562+086 | 544+091 | 534 +084
Velocidad en 25m (m/s) 6682054 6532055 6,74+053 6,702 061 6,63%031
Slalom con balén (m/s) |394+026 | 3984034 | 402024 3884025 | 397:024
Slalom sin balén (m/s) |436+175| 4784183 | 3884178 | 461:176 | 425%154
indice de fatiga [080+007] 0772007 [ 0804006 | o080+006 | 0794007
Agilidad (m/s) [166+031 1664026 | 1764027 | 162035 | 1632026

costarricense (Sanchez Urefia et al., n.d.)

- Condiciones meteoroldgicas

B. Formulario de exposicion y participacion

Tabla 2. Caracteristicas antropométricas vy fisioldgicas de futbolistas de élite

En este listado estan incluidos tanto los nombres como los dorsales de todos
los jugadores. En él se iran anotando los minutos de participacion de cada
jugador tanto en entrenamientos como en partidos, de una manera semanal o

mensual. Este formulario puede ser ampliado con datos como:

- Superficie de juego (césped natural o artificial)

- Tipo de entrenamiento (fuerza, resistencia, velocidad...)
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C. Formulario de lesién

Este ultimo debe recoger toda la informacion posible acerca de las lesiones.

Por esa razén debe incluir datos como:

- Fecha de lesion

- Si ha sido producida en un partido o en una sesidén de entrenamiento
- Tipo de lesion

- Localizacién

- Gravedad

Ademas en los dias 0 semanas posteriores se debe ampliar esta informacion
con datos acerca de si se ha producido por un contacto o no, la superficie de

juego sobre la que se estaba jugando, o el mecanismo lesional.

Una vez realizados los tres formularios a cada uno de los jugadores a lo largo de
una temporada, el club puede comparar tanto a nivel individual como grupal los

datos de diferentes afos para analizar la efectividad de sus métodos preventivos.
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Temporadas 2003-04 2004-05 2005-06 2006-07
MNomero total de lesiones 63 44 31 a7
. Lesiones/1.000 h de exposicion al entrenamiento 7 3 3 3
Lesiones/ 1.000 h de exposicion a la competicion 14 25 15 15
I Lesiones musculares 2 3 14 14
Lesiones musculares leves (=] semana) ] 2 2 3
Lesiones musculares moderadas (1-4 semanas) I 4 10 8
Lesiones musculares graves (=1 mes) 3 V] 2 3
I % lesiones muscularesitotal de lesiones 15 14 45 33
l Total de horas de exposicion del equipo 5.655 6.458 5719 7.561
Lesiones musculares/[.000 h de expaosicion 4 I 2 2
Lesiones musculares/1.000 h de partido [ 5 9 12
Lesiones musculares! | 000 h de entrenamiento 1.7 02 07 22
Total de dias de baja 952 1.404 &57 &85
Dhas de baja por lesion muscular 37 84 264 324
Entrenamientos perdidos por lesion muscular 03 46 173 186
l Partidos perdidas por lesion muscular 58 17 59 51

Tabla 3. Incidencia lesional en el primer equipo del Futbol Club Barcelona durante
cuatro temporadas consecutivas (Servicios Médicos del Futbol Club Barcelona,
2009).

Esta tabla arroja una gran cantidad de informacion muy util para entender la
importancia de una buena metodologia en cuanto a la prevencion de lesiones se
refiere. El club catalan ha ido mejorando sus datos tal y como se refleja en el numero
total de lesiones, que se ha ido reduciendo. En la temporada 2006/2007 hubo 6
lesionados mas que en la temporada 2005/2006 pero también los jugadores se
vieron expuestos a casi dos mil horas mas de partidos y entrenamientos. También
vemos que a nivel muscular se han ido reduciendo los dias de baja por lesion, pero
han aumentado las lesiones musculares, lo que implica que el club debe mejorar sus
técnicas de prevencion de lesiones musculares para adaptarla al aumento de tiempo

de exposicion de sus jugadores.
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5.2 Scouting

Este término, muy utilizado en el mundo del deporte hoy en dia, se ha postulado
como una actividad imprescindible para cualquier cuerpo técnico. Hasta hace no
mucho, la toma de decisiones de directivos y entrenadores se basaba en su
experiencia e intuicion, ahora estas actividades tienen una base solida y fiable,
gracias al scouting y a las grandes cantidades de datos que se manejan en el mundo
del deporte actualmente (MBP School of Coaches, 2018).

El scouting es un proceso que nos permite analizar a jugadores y equipos, tanto
propios como externos, en partidos y entrenamientos para extraer toda la
informacion posible sobre ellos. La persona que realiza esta funcion recibe el
nombre de scout o analista, y tiene las siguientes caracteristicas (MBP School of
Coaches, 2018):

- Tener una visién completa del futbol a nivel técnico, tactico, condicional...

- Debe poseer un conocimiento del modelo de juego que quiere el entrenador,
el club y el modelo de competicion para poder diferenciar entre lo que le
interesa, y lo que no.

- Tiene que tener una buena capacidad comunicativa para transmitir esa
informacion de la mejor manera.

- Es importante que el “scout” o analista tenga destrezas y capacidades
suficientes que le permitan recoger toda la informacion y ordenarla de forma

informatizada, y a la vez ser capaz de interpretarla y analizarla.

Para poder ejemplificar como trabajan los analistas de un equipo hemos usado los
conocimientos adquiridos tras la lectura del articulo Visualizing a Teams Goal
(Whitaker et al., 2018). En este articulo los autores exponen un estudio realizado en
la Premier League Inglesa, durante la temporada 2016/2017. Los datos expuestos
pertenecen a los analistas de la compania Stratagem Technologies, una empresa

londinense de tecnologia financiera fundada en el afio 2012.
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Mediante la presentacidn y explicacion de una serie de ejemplos vamos a intentar
explicar como el departamento de scouting de un club, selecciona los datos y elige

como puede interpretarlos para darles una utilidad en el terreno de juego.
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Figura 2. Mapa de asistencias de Christian Eriksen en la Premier League durante la
temporada 16/17 (Whitaker et al., 2018, pag 282)

El primer ejemplo muestra diferentes ubicaciones en las que el jugador danés,

Christian Eriksen daba las asistencias en funcion del momento del partido.

A pesar de que se podria conocer este dato de todos los jugadores de la plantilla del
Tottenham Hotspur (equipo en el que militaba ese jugador) durante esa temporada
no tendria sentido hacerlo, ya que no serian relevantes las zonas donde un central o
un portero tocan el balén. Por eso es tan importante que la persona encargada de
analizar sepa que este jugador es el mas creativo de su equipo y que es
determinante en los metros finales por su gran capacidad para asistir y su buen

golpeo desde media distancia.
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Como hemos explicado previamente, hay que poseer conocimientos en materias
como matematicas y estadistica, para poder seleccionar los modelos mediante los
qgue se van a tomar los datos. En la figura vemos como hay coordenadas para ubicar
cada punto de manera exacta. El eje OX mide el ancho del campo, y el eje OY mide
el largo. El cuadro recoge ademas 6 partes debido a que los 90 minutos de un
partido los dividen en partes de 15 minutos. Por ultimo, tal y como indica la leyenda
de la figura, a mas claro es el color mas balones toca el jugador para asistir o

disparar y por el contrario, a mas oscuro, menos.

Esta informacion debe sumarse a que el club londinense jugaba con un esquema
1-4-3-3, donde Eriksen ocupaba la posicion de interior derecho. Eso explica el T-1,
ya que tiene un posicionamiento mas estatico en el margen derecho y no se mueve
tanto por otras zonas. El T-2 indica que entre el minuto 15 y 30 el Tottenham suele
lanzar muchos coérners, ya que Eriksen es el encargado de lanzarlos y como se ve
en el gréafico, se destacan esas zonas. En el T-3 parece dar pocas asistencias ya
gue no tiene una gran incidencia en ninguna de las zonas.

En el T-4, al inicio de la segunda parte, el danés se muestra muy peligroso
realizando acciones de asistir o disparar desde casi cualquier altura de la banda
derecha o el centro. En el T-5 su influencia pasa a la zona centro, probablemente se
deba a un cambio de posicidn que le permita estar mas cerca del area.

Finalmente en el ultimo tramo de 15 minutos casi no aparece. Es posible que aqui
influya el hecho de que en estos minutos el juego de su equipo, tanto a nivel
defensivo como ofensivo, es mucho mas directo y fisico, algo que no beneficia a un

jugador de sus caracteristicas.
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To 1¥ Apr To 1¥ May

Figuras 3 y 4. Zonas de asistencia de Riyad Mahrez en la Premier League durante
la temporada 16/17 (Whitaker et al., 2018, pag 283-284)

El segundo ejemplo corresponde a los lugares en los que Riyad Mahrez (Leicester
City) asistié a un compafiero en diferentes periodos de la temporada . A pesar de
que cada época del aiio que se refleja posee tres mapas de accidn, cada uno con
una ponderacion ya que podemos ver que las de la fila superior se basan en el
cuantil del 5%, las de la fila central en la media y las de la fila inferior en el cuantil del
95%. He seleccionado esta grafica ya que los mismos datos pueden servir para
cosas diferentes. En el anterior podiamos observar la evolucién de la influencia de
un jugador a lo largo de un partido, y en este caso podemos ver la evolucion a lo

largo de una temporada.

En la 2016-2017 Riyad Mahrez realiz6 una buena campana, desempenando un gran
papel como asistente. Si conocemos un poco la actualidad del club, algo que
deberiamos dar por supuesto si trabajamos para un equipo de futbol, deberiamos
saber que en el mes de febrero el Leicester sustituyé al entrenador Claudio Ranieri
por Craig Shakespeare. Hasta la llegada del nuevo entrenador el futbolista argelino

no jugaba en una posicion, ni en un estilo de juego en el que pudiera explotar sus
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cualidades. Esto se ve reflejado en las dos primeras ilustraciones donde su area de
participacion es muy pequefa. Sin embargo a partir del tercer mes podemos ver
como su crecimiento es increible y tiene incidencia tanto en la banda derecha

(posicién desde la que parte aun siendo zurdo) como en el centro.

Block

Team ) t; s t ts ts

AFC Bournemouth 0.043 0.004 0.211 0231 0.003 0.075
Arsenal 0.043 0122 0.238 0.201 0.086 0.150
Burnley 0.098 0.174 0.280 0.166 0178 0.291
Chelsea 0.040 0.036 0310 0307 0183 0.384
Crystal Palace 00231 0.079 0.200 0.106 0.020 0.126
Everton 0.024 0.030 0233 0.015 0.069 0.284
Hull 0.143 0.057 0.304 0147 0.183 0.125
Leicester City 0.058 0.080 0303 0121 0139 0.174
Liverpool 0.118 0207 0414 0390 0130 0333
Manchester City 0.201 0401 0375 0.268 0.249 0465
Manchester United 01m 0234 0.341 0.033 0112 0.253
Middlesbrough 0.065 0.263 0.255 0.162 0.208 0.198
Southampton 0.092 0.075 0.090 0132 0.020 0.091
Stoke City 0.053 0.182 0.162 0.028 0.081 0.113
Sunderland 0.2% 0.080 0.200 0.156 0.194 0531
Swansea City 0.047 0.139 0.042 0.093 0.106 0.236
Tottenham Hotspur 0.169 0.220 0.360 0.254 0.208 0332
Watford 0.095 0.153 0.189 0197 0.020 0211
West Bromwich Albion 0.001 0.183 0.160 0171 0.015 0.138
West Ham United 0077 0071 0.056 0.076 0.051 0.075

Tabla 4. Capacidad media de ocasion de gol por equipo de la Premier League en la
temporada 16/17 (Whitaker et al., 2018, pag 280)

Por ultimo, vamos a analizar una tabla en la que se muestra la capacidad media de
cada equipo de la Premier League para generar ocasiones de gol. Los datos fueron
recogidos a lo largo de la temporada 2016-2017, y vamos a ver como la informacién
que se recoge siempre guarda una logica con el desarrollo de cada equipo a lo largo
de una campania completa. Como se suele decir, los datos no mienten.

Cada una de las columnas indican periodos de 15 minutos, por lo que se divide el

tiempo total de un partido de 90 minutos en seis secciones.
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CLASIFICACION | PUNTUACION GOLES A FAVOR | GOLES EN CONTRA
CHELSEA 93 85 33
TOTTENHAM 86 86 26
MAN.CITY 78 80 39

Tabla 5. Puntuaciones y estadisticas de los tres primeros clasificados de la Premier

League en la temporada 16/17

El andlisis de la informacion de la Tabla 4 nos muestra que “ los mejores equipos” en
cuanto a la creacidon de ocasiones se refiere son el Tottenham, el Chelsea y el
Manchester City, ya que poseen los valores mas altos en la tabla. No es casualidad
que en esa temporada los tres primeros clasificados fueran Chelsea (1°), Tottenham
(2°) y Manchester City (3°).

los valores mas altos en comparacion al resto, lo que nos permite deducir que

En los dos ultimos bloques, T5 y T6, es dénde poseen

poseen una gran capacidad para marcar goles en los ultimos 30 minutos de los
partidos, una cualidad que se suele traducir en muchos puntos ya que se reduce
mucho la capacidad de reaccion de los equipos rivales.

El tercer clasificado es el que mejores datos arroja en la Tabla 1 de los tres y

casualmente es el que menos puntos consiguio.

Por eso es importante la informacién de la Tabla 5 donde encontramos las
puntuaciones y la relacion entre goles marcados y encajados de los tres equipos.
Esta informacion nos muestra que el City es el equipo que menos efectividad ha
tenido en las areas ya que es el que menos ha marcado y el que mas goles ha

encajado.
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CLASIFICACION PUNTUACION GOLES A FAVOR GOLES EN CONTRA

HULL CITY 34 37 80
MIDDLESBROUGH 28 27 53
SUNDERLAND 24 29 69

Tabla 6. Puntuaciones y estadisticas de los tres ultimos clasificados de la Premier

League en la temporada 16/17

En la Tabla 4 encontramos que los equipos que peores numeros arrojan en la
creacion de ocasiones son los tres ultimos clasificados de esa campana: Hull City
(18°), Middlesbrough (19°) y Sunderland (20°). Todos ellos arrojan unos datos muy
pobres en todos los tramos del partido, pero sobre todo en el T1Y T6, lo que explica

por qué son de los equipos menos goleadores de la liga.

La Tabla 6 explica su clasificacion final ya que en una liga de 38 partidos, ninguno de
los equipos ha conseguido tener una media de un gol por partido, si le afiadimos que
han encajado mas de un tanto en contra de media por jornada, queda clara su

posicion final.

5.3 Fichaje de jugadores

El fichaje de jugadores siempre ha sido una de las facetas mas atractivas de este
deporte. El morbo de la compra y la venta de jugadores, la incertidumbre de ver
cémo lo hara un jugador con otro equipo... Aunque nunca ha sido un area que fuera
tomada en serio por los equipos y sus dirigentes, se ha profesionalizado.

Como es obvio cada equipo tiene sus métodos y no son publicos, por eso nos
hemos basado en el modelo que se expone en el libro “Iniciacién al analisis de datos
y Big Data aplicado al futbol” (Roldan & Blas, 2017, pag 153-161).

Tal y como se afirma “los modelos no dejan de ser algoritmos (férmulas) que van a
transformar datos cuantitativos y cualitativos en valores referenciales. Estos valores
seran los que los diferentes estamentos del club deberan tener en cuenta a la hora

de la toma de decisiones en diferentes ambitos”.
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Para que un modelo fuese completo deberia tener al menos este indice. (Roldan &
Blas, 2017, pag 153-161)

Datos de nacimiento y nacionalidad

Deberian aparecer los datos relativos a la fecha y lugar de nacimiento de un
jugador. También la nacionalidad o nacionalidades que posee. Son datos
relevantes no solo por saber la edad del jugador, sino también porque por
ejemplo en Espafia tan solo se pueden tener 3 jugadores extracomunitarios,

es decir, de fuera de la Union Europea.

Datos de situaciéon familiar

Para los clubes es importante conocer datos de la vida privada de un jugador
como si tiene pareja estable o no, si posee a sus padres con vida, o si tiene
hijos. Aunque parezcan datos irrelevantes, suelen decir mucho de la
estabilidad emocional de una persona, y un deportista de élite puede verse
afectado por esta causa y desarrollar lesiones o malas actitudes.

Datos fisicos

Altura, peso, color del pelo,o, pie dominante.

Curriculum de formacién académica

Nivel de estudios (E.S.O, Bachillerato, Universidad), colegios en los que ha

estudiado o nivel de idiomas.
rriculum formativo en futbol
Aqui debe aparecer el equipo y su categoria en las que ha estado el jugador a

lo largo de todas las etapas formativas, es decir, desde el primer ano de

Alevin hasta el momento actual.
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Capacidades. habilidades y posiciones de juego

En lo que se refiere a las capacidades, se tienen en cuenta aspectos que no
son faciles de medir como, el liderazgo, el posicionamiento en el campo o la
interpretacion del juego.

En cuanto a las habilidades hablamos de datos cuantitativos sobre la
aportacion del futbolista en el campo como el porcentaje de duelos aéreos

ganados, o el tanto por ciento de pases cortos, medios o largos acertados.

Por ultimo se tienen en cuenta las diferentes posiciones en las que ha jugado

un futbolista y la valoracién media en sus participaciones.

Internacionalidades

Numero de internacionalidades con su seleccion desde el equipo sub-18

hasta la seleccion absoluta.

Redes Sociales

Redes sociales en las que esta presente el jugador, nombre de la cuenta y

numero de seguidores.

Sentiment Analysis

Valoracion en tanto por ciento de la calidad de esa cuenta ( si es profesional o

no, tipo de publicaciones o comentarios...).

Impacto Mediatico

Apariciones en SocialMedia, en medio online y offline y publicidad.

Historico de lesiones

Aqui se debe especificar el tipo de lesion, en qué temporada la sufrié, en que

equipo se encontraba y el tiempo de recuperacion que necesito el jugador.
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- Histérico de datos relacionados con partidos jugados

Porcentaje de partidos convocado y desconvocado por temporada, porcentaje

de partidos jugados, media de tarjetas amarillas y rojas por temporada,

porcentaje de partidos que se ha perdido el jugador por lesion, ratio de

partidos ganados jugando como titular, ratio de puntos por partido jugado o

porcentaje de titularidades, son algunos ejemplos.

- Histérico de objetivos

Media de pases por partido, porcentaje de pases correctos, media de balones

recuperados, media de goles, media de kildbmetros recorridos...

- Datos de la temporada en curso

Informacioén del jugador durante esa temporada, respecto a sus titularidades,

suplencias, media de pases, porcentaje de pases correctos...

- Trofeos individuales y colectivos

Los trofeos que ha ganado, la temporada en la que lo ha hecho y en qué

equipo.

- Campeonatos de interés donde ha participado

La liga en la que ha jugado, nombre del equipo y temporada.

En este ejemplo aparecen muchos de los valores que los clubes consideran
importantes actualmente. A pesar de que muchos de ellos parecen no guardar

relacidén con lo que pueda ocurrir en el terreno de juego, los clubes les otorgan

mucha importancia, y lo hacen debido a que los equipos y sus directivas quieren que

los futbolistas sean activos que aporten algo mas que rendimiento deportivo.
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El director deportivo del Sevilla, Monchi, considera los datos como una ayuda a su
trabajo, ya que le permite reducir el riesgo de equivocacion y ganar tiempo. Si por
ejemplo, tenemos una lista con datos sobre 1000 defensas centrales, y queremos
fichar un jugador que tenga un gran juego aéreo, al poner como filtro un porcentaje
alto de duelos aéreos ganados, se reducira considerablemente la lista de jugadores.
Si ademas seguimos filtrando los datos por variables, como la edad, el precio o la
nacionalidad nos quedara un numero muy reducido sobre el que trabajar (Sevilla FC,
2020).

45



6. Conclusion

Haciendo una sintesis de toda la informacion recogida queda claro que el Big Data
es una tecnologia que permite almacenar y procesar grandes volumenes de
informacion, que puede ser utilizada en multiples ambitos, desde los negocios al
mundo del deporte. Pero tal y como hemos podido ver a lo largo del trabajo su gran
impacto se debe a que en los ultimos 30 afios se han desarrollado herramientas que
han permitido que esos datos se conviertan en informacion util. Es decir, sin
cientificos y analistas simplemente existirian miles de datos que no podrian aportar

nada.

En lo que se refiere a su aplicacion al mundo deportivo creo que seria un error no
aprovechar las multiples utilidades que nos ofrece esta tecnologia. Gracias al Big
Data los clubes, jugadores y entrenadores obtienen una informacién muy valiosa que
puede otorgarles una ventaja competitiva sobre sus competidores. Aunque en mi
opinion, seria una gran equivocacion basar todo en el analisis de datos ya que si
algo hemos aprendido a lo largo de la historia del deporte, es que el talento y la
improvisacion siguen siendo determinantes en la consecucidén de grandes gestas, y
que por mucho que una maquina pueda darnos una prediccion de un resultado, no

quiere decir que sepa lo que va a ocurrir.

Creo que debemos aceptar que los avances tecnoldgicos han llegado para

quedarse, y debemos cederles su espacio de trabajo y tomarlos como una ayuda.
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