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1. Resumen

El Fatbol al ser el deporte mas visto y practicado en el mundo, se ha convertido en uno de los negocios
mas rentables en los ultimos anos, debido a la gran cantidad de ingresos recibidos por parte de patro-
cinio de marcas, derechos televisivos, venta de jugadores entre muchos mas contratos exclusivos para el
“Deporte Rey”, todo esto ha traido como consecuencia que los jugadores de futbol con rango de edad
entre los 22 anos y 30 anos se han vuelto muy costosos para cualquier equipo debido por este marketing
que se ha realizado, por lo cual ha generado el interés en los clubes de futbol por identificar jugadores
jévenes que no son reconocidos por su corta carrera profesional pero que tengan habilidades fisicas que
se puedan potencializar en un futuro para formar un jugador con excelentes condiciones, todo esto con
la finalidad de comprar al jugador a un precio muy econémico y que en el transcurso de los anos este
jugador, a medida que aumenta sus habilidades, pueda generar mayores ingresos al club por medio de su
venta a otro equipo o conceptos de marketing. Con el fin de poder identificar jugadores jovenes con ha-
bilidades para el futbol, se propone implementar un modelo logistico para poder detectarlos, empleando
informacién de la pagina SOFIFA (https://sofifa.com/) que contiene la informacién de mas de 10.000
futbolistas profesionales, los datos son completamente abiertos y estan disponibles por ano, entonces se
evidencia la evolucién de los jugadores de las cualidades fisicas y mentales de los jugadores con un total
de 39 variables entre las que se encuentran la capacidad de Pases, la velocidad, la capacidad de disparo,
la fuerza, el control de la pelota, la visién entre otras.

2. Introduccién

Sénchez (2011) el Futbol es un deporte de equipo jugado entre dos conjuntos de once jugadores cada uno
y algunos arbitros que se ocupan de que las normas se cumplan correctamente, se juega en un terreno
rectangular de césped natural o artificial, con una porteria o arco a cada lado del campo, se juega con
una pelota que se debe desplazar a través del campo con cualquier parte del cuerpo que no sean los
brazos o las manos, y mayoritariamente con los pies, el objetivo del juego es introducirla dentro de la
porteria o arco contrario que es la accién de anotar un gol, al final el equipo que logre mas goles en 90
minutos de juego mas tiempo de reposicién es el ganador del partido.
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Meneses y Avalos (2013) describe que en 1884 se funda la Asociacién Inglesa de Futbol, que recoge todas
las normas de este deporte, pero muchos siglos antes ya se habian creado en las islas britanicas durante
la edad media y desde el siglo III a.C juegos de pelota similares.

Con la realizacion de la primera reunién de la International Football Association Board en 1886 y la
fundacién de la FIFA en 1904, este deporte se ha expandido hasta llegar a todos los rincones del mundo.
A partir de 1930 se comenzaria a disputar la Copa Mundial de Futbol, que se convertiria en el evento
deportivo con mayor audiencia del mundo, ademas en ese ano también se dejé el juego brutal y callejero
y paso a ser un juego de posesién de balén, ya que por primera vez se jugaba muy parecido al futbol
moderno con la diferencia de que la cantidad de defensas o atacantes pueden variar segin el sistema de
juego del equipo, Meneses y Avalos (2013) .

Para los mundiales de 1934, 1939 y 1950 los equipos formaron sistemas de juego basados en la prepara-
cion atlética, en 1970 el futbol ya tenia formaciones establecidas que repartian a todos sus jugadores por
el campo de juego con labores distintas, pero en 1974 hubo un sistema de juego que revoluciono, que fue
el Futbol Total creado por los fundamentos del inglés Jack Reynolds y fue perfeccionado por el Holandés
Rinus Michels durante su estancia en el equipo Ajax de Amsterdam y su auge fue en el mundial de
1974 con la seleccion de Holanda contando con el histérico jugador Johan Cruyff como jugador principal
del novedoso sistema de juego, en el Futbol Total consiste en que el jugador que se mueve fuera de su
posicion es sustituido por un companero de equipo, lo que permite que la formacién del conjunto siga
con su estructura tactica, ningin futbolista tiene una posicién fija y también este sistema implemento
que el equipo hiciera una presién fuerte en la cancha del rival con el objetivo de recuperar el balén lo
més rdpido posible y tener al rival alejado del arco, Meneses y Avalos (2013) .

En las décadas de los 80 y 90 el futbol tuvo més interés en los paises tercermundistas, especificamente
en Africa, ya que los jugadores de esta regién tenian una capacidad fisica muy buena por delante de
los jugadores europeos, también los paises suramericanos empezaron a destacar por encima de los paises
europeos, el ejemplo de ello fue el campeonato mundial que gano Argentina en 1986, también aumentaron
la compra de los jugadores suramericanos por parte de los equipos europeos.

En los dltimos anos el futbol se ha centrado en que los jugadores deben tener una elevada preparacion
fisica y en conocimientos de tacticas, volviendo al jugador no solo e futbolista sino en atleta, que tenga
la capacidad de correr todo un partido sin cansarse pero cumpliendo las funciones que le asigné el en-
trenador, en la parte de las reglas se han realizado muchas investigaciones y debates que ha generado
modificacién de las mismas con el objetivo de que el juego sea més justo y que se cuide la integridad
fisica del jugador, adicional a ello desde el 2018 se implementé un nuevo sistema que apoya a los arbitros
que es el VAR (Video Assistant Referee) que son una serie de cdmaras que sigue todo el partido y que
en caso de que el arbitro tenga una duda con una decisién que haya tomado, él puede solicitar revisar
las cdmaras y verificar su decision.

Con respecto a estudios de rendimiento de futbolistas, Hirose, 2011 realiza estudios para la prediccién
de talento en futbolistas juveniles; estudio prospectivo durante 4-6 anos: en el estudio participaron 62
jugadores de fitbol adolescentes. Se dividieron en jugadores profesionales, universitarios y regionales en
funcién de su nivel de desempernio a los 18 anos. Se midieron la altura, el peso, la edad esquelética, la
velocidad de paso, la resistencia y el tiempo de reaccién de eleccién (mano: HRT, pie: FRT y complejo
mano-pie: CRT). CRT fue significativamente més rapido en jugadores profesionales y jugadores universi-
tarios en comparacion con los jugadores regionales. Los valores medios de peso corporal, estatura y TRC
tendian a ser mads altos para los jugadores profesionales que para los jugadores universitarios, aunque
estadisticamente insignificantes. Nuestros hallazgos sugieren que los jugadores de futbol adolescentes con
TRC mas rapido deberian identificarse como posibles jugadores profesionales, todos los datos se expresa-
ron como media £+ SD. Las diferencias en todas las mediciones entre los grupos en el nivel de desempeno
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se evaluaron mediante ANOVA de un factor y la prueba de diferencia minima significativa de Scheffé.

(Vroonen, Decroos y Van Haaren 2016) en su articulo Predicting the Potential of Professional Soccer
Players, SciSports presentan un sistema de proyeccion para futbolistas llamado APROPOS que esta
inspirado en los sistemas CARMELO y PECOTA. APROPOS predice el potencial de un jugador de
fatbol al buscar en una base de datos histérica para identificar jugadores similares de la misma edad.
Luego basa su prediccion para la progresién del jugador objetivo en cémo evolucionaron realmente los
jugadores anteriores similares. El algoritmo que se disefié se llama APROPOS (Algoritmo de prediccién
del potencial de los jugadores de fiitbol). Al igual que los sistemas de proyeccién PECOTA y CARMELO,
utiliza un enfoque de vecinos més cercanos para predecir cémo evolucionara la habilidad de un jugador
de futbol con el tiempo.

(Razali y Mustapha 2017) desarrollaron un trabajo con el objetivo de introducir un nuevo marco desde
la perspectiva de la informética para identificar talentos en el deporte del fitbol basado en las cuali-
dades individuales de los jugadores; fisico, mental y técnico. La combinacién de cualidades evaluadas
por los entrenadores se utiliza para predecir la posiciéon de los jugadores en un partido que se adap-
ta mejor al jugador en una formacién de equipo en particular, La evaluacién del marco propuesto es
doble; cuantitativamente mediante experimentos de clasificacién para predecir la posicion del jugador,
y cualitativamente a través de un sitio de identificacién de talentos desarrollado para lograr el mismo
objetivo. Los resultados de los experimentos de clasificacién utilizando redes bayesianas, arboles de de-
cisién y K-vecino més cercano han mostrado un promedio de 98 % de precisién, lo que promovers la
coherencia en la toma de decisiones mediante la eliminacién del sesgo personal en la seleccién del equipo,
Este articulo propuso una metodologia empirica que utiliza un enfoque de mineria de datos para medir
cuantitativamente las fortalezas de cada jugador en diferentes posiciones en funcién de sus habilidades
fisicas, mentales y técnicas en el fitbol.

(Jauhiainen 2019), realiza una investigacién en la que se aborda la identificacién del talento como un
problema de deteccién de anomalias. Entrenamos una maquina de vectores de apoyo no lineal de una
clase (SVM de una clase) en un conjunto de datos (N = 951) recopilado de jugadores de fitbol junior
de 14 anos para detectar posibles futuros jugadores de élite. El area media bajo la curva caracteristica
de funcionamiento del receptor (AUC-ROC) sobre las combinaciones de hiperpardmetros probadas fue
0,763 (estandar 0,007). El modelo més preciso se obtuvo cuando se utilizaron pruebas fisicas, midiendo,
por ejemplo, habilidades técnicas, velocidad y agilidad. De acuerdo con nuestros resultados, el enfoque
propuesto podria ser util para apoyar a los tomadores de decisiones en el proceso de identificacion del
talento, se entrena el support vector machine de una clase (SVM de una clase) (Chandola, Banerjee y
Kumar, 2009) para modelar la regién normal de los datos basados solo en las observaciones de la clase
mayoritaria, es decir, la no - Jugadores de la academia. El modelo entrenado se puede utilizar para
predecir si las nuevas observaciones pertenecen a esta regién normal o no.

Como se mencionaba anteriormente, el marketing en el futbol ha aumentado las ganancias en este de-
porte, Gerhard (1974) desde su éptica de socidlogo marxista, hizo varios sefalamientos acertados y
vigentes sobre los problemas econémicos que amenazaban al futbol, y el tiempo le ha dado la razoén.
Senal6 que el endeudamiento de los clubes de futbol es consustancial a la légica del sistema capitalista.
Lo que a su vez explica que la veta de negocio televisién/futbol haya sido exprimida ininterrumpida-
mente y siga rindiendo beneficios. Vinnai (1974) ya dijo que los clubes de jugadores profesionales son
empresas econOmicas profesionales del sector de la prestacion de servicios, que venden las exhibiciones
de futbolistas, en cuanto mercancia, a un publico que las consume. Hoy esto es méas que evidente y los
clubes de futbol profesional solo son viables como actividad empresarial, en la medida que sean capa-
ces de reducir la actividad deportiva a la condicién de una mercancia exitosa deportiva y comercialmente.

Para el presente trabajo se implement6 un modelo de regresién logistico para detectar jugadores jovenes
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con buenas habilidades que sean a futuro buenos futbolistas.

La regresion logistica es uno de los instrumentos estadisticos mas versétiles de que se dispone para el
andlisis de datos, su origen se remonta en 1961 (Confield, Gordon y Smith 1961); su uso se expande desde
principios de los ochenta por las facilidades informaticas que se contaban desde entonces, en los ltimos
anos se ha utilizado mucho esta técnica, tanto en la literatura orientada a tratar temas metodolégicos
como en los articulos cientificos biomédicos.

3. Problema

En la deteccion de jugadores jévenes potencialmente buenos a futuro por medio de andlisis estadistico
se tienen diferentes antecedentes que han arrojado modelos que no tienen en cuenta muchas variables
fisicas del jugador y también no tienen en cuenta la evolucién ano tras ano de un futbolista profesional
para poderlo comparar con un jugador joven que podria ser una nueva promesa de este deporte.

4. Pregunta Problema

. Es posible detectar promesas en el futbol por medio de predicciones de un modelo de regresion logistica
y que arroje resultados buenos?

5. Objetivo General

= Ajustar un modelo de regresion logistica para la deteccién de jugadores promesas del futbol.

6. Objetivo Especificos

= Identificar las variables que hacen que un futbolista se destaque por encima de otros.

= Categorizar los tipos de futbolistas segiin las habilidades que tiene para poderlos clasificar en los
distintos sistemas de juego que tiene el futbol.

7. Justificacion

El futbol es el deporte méas famoso en el mundo, por su sistema de juego entretenido ha generado una
gran cantidad de seguidores que lo practican y lo visualizan, es tanto la fanaticada por este deporte que
los eventos televisivos mas vistos en el mundo en el transcurso de la historia han sido partidos de futbol,
con el paso del tiempo el tiempo se ha combinado el futbol con el auge del anélisis de datos que ha
permitido formar bases de datos muy sélidas con informacién de resultados de partidos, cualidades de
cualquier futbolista profesional, estado fisico de un futbolista, cantidad de tiros en un partido, cantidad
de faltas en una temporada entre muchos datos que al momento de traducir esta informaciéon por medio
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de analisis estadistico podria ser de gran ayuda para la mejora de este deporte, esta combinacién es tan
innovadora tanto asi que los protagonistas del juego, es decir los equipos de futbol estan entrando en
esta ola del andlisis de datos para dejar la evaluacién visual tradicional y comenzar con un andlisis de
datos y les permita mejorar sus procesos a un mejor costo y a conformar buenos equipos de juego para
el futuro; el futbol ademéas de ser el deporte més visto en el mundo, es uno de los negocios que méas
dinero mueven, a tal grado que los mejores futbolistas estan entre la lista de los méds millonarios en el
mundo, pero para poder llegar a ser un buen jugador se necesita de muchas cualidades fisicas y mentales
que todos los dias deben mejorar, y esto es lo que hace que cuando un jugador estd en un punto muy
bueno de su carrera deportiva valga mucho dinero para un equipo de futbol y esto en uno de los pilares
para los equipos, poder detectar jugadores que tengan una buena proyeccién en el futbol para el futuro
y lo puedan comprar a un precio razonable para poder mejorar sus habilidades y en un futuro poder
venderlo por un valor mucho maés alto por el que se compré inicialmente o también poderlo mantener
para conformar un buen equipo.

Para solucionar este problema los equipos contratan ojeadores de futbol que van por todo el mundo
detectando talentos que les pueda traer una buena contribucién al equipo de interés, pero esta deteccion
de talentos es muy visual del ojeador y no cuenta con un informe que le de las cualidades del jugador
en estudio y esto puede traer el problema de que se estdn seleccionando jévenes que no van a poder
llegar a la cima del futbol de elite y que en otros casos los verdaderos talentosos jugadores se estan
omitiendo, por eso esté presente trabajo de investigacién se busca proponer un modelo logistico multiple
para detectar futuras promesas del futbol, los datos a utilizar son de la pagina SOFIFA que contiene la
informacién de méas de 10.000 futbolistas profesionales, los datos fueron tomados del video juego FIFA
que son completamente abiertos y tiene informacién recolectada por ano, evidenciando la evolucién de
los jugadores ano tras ano, las variables que nos suministra la pagina SOFIFA son valoraciones de las
cualidades fisicas y mentales de los jugadores que en total son 36 variables entre las m&s importantes
son Pases, velocidad, disparo, fuerza, control de pelota, visién entre otras que reflejan por puntaje sus
capacidades, el modelo propuesto es muy fuerte en la clasificacién y en las predicciones que se destacan
por encima de otros modelos estadisticos ya que en otros estudios de otras temas distinto al deporte han
dado predicciones muy acertadas con errores muy pequenos.

En la parte social el presente trabajo va ayudar a contribuir al deporte en encontrar mas deportistas de
una manera mas optima de como se viene haciendo para el caso de Colombia que es muy visual y no
tienen respaldo en los datos, desafortunadamente en Colombia el deporte no se considera una carrera
profesional, a lo cual para los deportistas en formacion les cuesta mucho llegar a ser atletas profesionales
y las tinicas opciones que tienen es desertar del deporte y dedicarse a otra carrera o conseguir un pa-
trocinador que les cobra dinero para que el por medio de sus influencias lo conviertan en un profesional
en el deporte, lo cual es tema de corrupcién que ocurre actualmente en el deporte; por otro lado una
de las formas de combatir la delincuencia y las drogas es por medio del deporte y si se identifican méas
deportistas se puede reducir esa problematica social que tiene afectado a nuestro pais.

8. Hipdtesis

Nula: Es posible identificar jugadores promesas del Futbol por medio de un modelo de regresién logistica.

Alterna: No es posible identificar jugadores promesas del Fuitbol Por medio de un modelo de regresion
logistica.
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9. Marco tedrico

9.1. El Futbol

Es un deporte en donde compiten dos equipos formados por once jugadores cada uno, regidos por un
arbitro que es el encargado de que se cumplan las reglas del juego, el encuentro se realiza en un terreno
de forma rectangular de césped artificial o natural, en cada uno de los lados del campo se encuentra un
arco que estd protegida por el arquero que es uno de los jugadores del equipo.

Este deporte consiste en que un balén debe ser transportado por los equipos a través de todo el terreno
de juego, para ello pueden utilizar cualquier parte del cuerpo (normalmente por los pies) a excepcién de
los brazos y las manos, el tnico jugador que puede tomar el balén con las manos es el arquero, siempre
y cuando se encuentre dentro de su area o porteria y no incumpla con las normas establecidas.

El objetivo del juego consiste en introducir el balén dentro de la porteria del equipo contrario, esta
accion se conoce como marcar un gol, la duracion del partido es de 90 minutos repartido en dos partes
de 45 minutos y cada tiempo puede tener tiempo de reposicién que es el tiempo compensado cuando el
balén no rodo durante el tiempo normal reglamentario (como por ejemplo faltas, lesiones, verificacién
de decisiones arbitrales, entre otros), al final del encuentro el equipo que haya marcado més goles es el
ganador del partido.

El futbol 11 se rige por 17 normas que se usan de manera universal, pero algunas pueden ser modificadas
en el futbol femenino, infantil o juvenil para mejorar su desarrollo y por falta de algunas capacidades que
no tienen aun, como por ejemplo en el futbol infantil la duracién del encuentro mucho menor ya que los
ninos no tienen aun la capacidad fisica para aguantar un partido de 90 minutos, también las aplicaciones
de estas reglas pueden ser diferentes segun la region futbolistica en la cual se esté realizando el encuentro
ya que pueden existir variaciones por multiples aspectos.

El terreno donde se realizan los partidos, como se mencionaba anteriormente debe ser rectangular y nor-
malmente debe tener medidas entre 90 y 1,20 metros de largo y de 45 a 90 metros de ancho, en partidos
internacionales estas medidas pueden cambiar; el campo de juego estd delimitado por lineas laterales o
de banda y las que estan a lo ancho son las lineas de meta, adicional a ello dentro del campo también se
encuentran unas zonas delimitadas por lineas que son la porteria que es donde el arquero puede tomar
el balén con las manos y el circulo central que es donde se hacen los saques iniciales o después de marcar
un gol.

Cada equipo para temas de orden en su sistema de juego cuenta con posiciones que cumplen funciones
especificas durante el encuentro, el guardameta se encarga de cuidar la porteria con el fin de evitar que
el equipo rival marque un gol, puede utilizar las manos para tapar el balén y es el tnico que lo puede
hacer, en cada equipo solo puede haber un arquero.

Los defensas es el jugador que se encuentra por delante del arquero y su funcién es frenar todos los
ataques del equipo contrario, existen tipos de defensas como el defensa central que es el que juega en
la parte de abajo en el centro que tiene normalmente la cualidad de ser un jugador muy alto, fuerte y
cabecea muy bien pero tiene la desventaja en ser un jugador lento y no es tan hébil con el balén; también
estd el defensa lateral que son los encargados de defender por las bandas del campo de juego, tienen la
funcién de sacar al equipo para poder llegar al arco del rival, estos jugadores se caracterizan por ser muy
rapidos y con una buena condicién fisica.
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El mediocampista juega en el mediocampo del terreno de juego, estos tienen muchas funciones como
recuperar balones, creacién de jugadas de gol y sacar provecho del juego defensivo, también existen tipos
de mediocampistas que cumplen funciones especificas en la mitad del campo, como el volante de recupe-
racion que se encarga de solo recuperar el balén en la mitad, estos jugadores tienen cualidades parecidas
a los defensas centrales pero tienen mejor cualidad fisica, también estdn los volantes de creacién que son
los encargados de crear jugadas que terminen en gol, se caracterizan por ser jugadores muy hébiles con la
pelota, velocidad mental para tomar decisiones y una visiéon del campo muy amplia, por ultimo estan los
volantes mixtos que es la combinacién de los dos anteriores mencionados, las habilidades de este jugador
ademas de tener las habilidades juntas del volante de recuperacion y creacién, se destacan por tener una
muy buena condicién fisica ya que durante todo el partido debe recorrer toda la cancha a diferencia de
otras posiciones.

El delantero es el encargado de anotar goles, estd ubicado cerca de la porteria del equipo rival y siempre
estd en posicion de ataque, es el jugador mas valorado del equipo porque es de los participes del obje-
tivo del juego que es anotar el juego, son los mas costosos para los equipos y de cierta manera un poco
injusta son los mas reconocidos en los partidos, se caracterizan por tener velocidad, fuerza y buen disparo.

Con respecto a las anteriores posiciones explicadas anteriormente se aclara que en un partido los jugado-
res pueden cumplir funciones de otras posiciones si lo requiere, por ejemplo, un defensor central también
puede marcar un gol en un tiro de esquina o un delantero también puede bajar a ayudar a defender para
que el otro equipo no convierta gol.

9.2. Modelo de regresion Logistico

El algoritmo de regresion logistica es uno de los méas utilizados hoy en dia en aprendizaje automaético, su
principal aplicacién los problemas de clasificacién binaria. Es un algoritmo simple de facil interpretacion
de resultados que, aunque a pesar de su simplicidad funciona muy bien en las aplicaciones y se utiliza
como referencia de rendimiento.

En la regresion logistica se mide la relacién entre la variable dependiente, la afirmacién que se desea pre-
decir, con una o mas variables independientes, el conjunto de caracteristicas disponibles para el modelo.
Para esto se utiliza una funcién logistica que arroja la probabilidad de la variable dependiente, el objetivo
del modelo es buscar una clasificacién, por lo que la probabilidad se debe traducir en valores binarios,
para evaluar si la probabilidad es alta se define un umbral segin el contexto del problema, generalmente
el umbral es de 0,5 donde si estd por encima de este umbral la afirmacién es cierta y lo contrario es falsa
la afirmacion.

La funcidén logistica que relaciona la variable dependiente con las dependientes es la funcién sigmoidea,
que es una curva en forma de S que puede tomar valores entre 0 y 1, la ecuacién es:

In (1527) = Bo + prx1 + Boza + ... + Bix;

logit(Y') = Bo + 121 + 2w + ... + Bix;
El valor de la probabilidad de Y se puede obtener con la inversa del logaritmo natural:
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ebotpfizit+Pozat...+Bizi
p(Y) - 1 4 ebotBfizit+fezat...+fizi

En donde x es un nimero real; en la ecuacién x cuando tiene a menos infinito el cociente tiende a cero
y cuando tiene a infinito el cociente tiende a uno.

1,00 — =
0.75
0,50
0,25
0,00
-1,00 0,75 0,50 -0,25 0.00 0,25 0,50 0.75 1,00

Figura 1: Gréafico de regresion logistica, Fuente: https://www.analyticslane.com

La regresién logistica analiza los datos distribuidos de la forma:

Y; ~ B(pi,ni),parai=1,....,m
= 1; son los niimeros de ensayos Bernoulli conocidos.

= p; son las ptobabilidades de éxito que son desconocidas.

El modelo es obtenido a base de lo que cada ensayo y el conjunto de variables explicativas/independientes
puedan informar acerca de la probabilidad final.

Las variables explicativas pueden pensarse como un vector X; k-dimensional y el modelo toma la siguiente forma:

Y;
pi=FE <n~ Xi)

Los logits de las probabilidades binomiales desconocidas son modeladas como una funcién lineal de los X;;.
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logit(pi) = In (1 b > = Bo+ Prr1i + oo + BrTr

7

Un elemento particular de X; puede ser ajustado a 1 para todo i obteniéndose una constante independiente.
en el modelo.

Los pardmetros B; son desconocidos y se estiman normalmente por medio de maxima verosimilitud.

El modelo tiene una formulacién equivalente dada por:

1
= 14+ e—(BotBrz1,it ..+ BrTk,i)

Di

El proceso para entrenar una funcion logistica se puede realizar maximizando la probabilidad de que los
puntos del conjunto de datos clasifiquen de manera correcta.

10. Metodologia General

Inicialmente para las bases se utilizarian técnicas de mineria de datos para extraer de la pagina SOFIFA
informacién de los futbolistas de las mejores ligas del mundo, después ya contando con una base de datos
se empieza a analizar la informacion obtenida.

Variables:

En la pagina SOFIFA cada jugador cuenta con una puntuacion de 1 a 100 en cada cualidad, las varia-
bles a utilizar se encuentran por categorias que buscan medir la misma habilidad pero desde aspectos
distintos por ejemplo las variables de movimiento miden en general la velocidad del jugador en general
pero miden la velocidad en carrera, la velocidad de las reacciones que tiene; o las variables de habilidad
miden la capacidad que tiene el jugador con el balén, pero para ello toman en cuenta el regate que tiene
el jugador o la precision de pase :
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Variable Significado

Sofifa id Numero de identificacion dnico del jugador asignado por sofifa.
Short name Nombre del Jugador.

Age Edad del jugador.

Height cm Estatura del jugador.

Weight kg Peso del jugador.

Nationality Nacionalidad del Jugador.

Club name Equipo del jugador.

League name

League rank

Overall

Potential

Value eur

Wage eur

Release clause eur
Team position
Attacking crossing
Attacking finishing
Attacking heading accuracy
Attacking short passing
Attacking volleys

Skill dribbling

Skill curve

Skill fk accuracy

Skill long passing

Skill ball control
Movement acceleration
Movement sprint speed
Movement agility
Movement reactions
Movement balance
Power shot power
Power jumping

Power stamina

Power strength

Power long shots
Mentality aggression
Mentality interceptions
Mentality positioning
Mentality vision
Mentality penalties
Mentality composure
Defending standing tackle
Defending sliding tackle
Goalkeeping diving
Goalkeeping handling
Goalkeeping kicking
Goalkeeping positioning
Goalkeeping reflexes
Goalkeeping handling
Goalkeeping kicking
Goalkeeping positioning
Goalkeeping reflexes

Liga donde juega el futbolista.

Ranking de la liga donde juega (1 a 5) donde 1 es el mas alto.
Calificacion general del jugador.

Calificacion esperada del jugador.

Valor del jugador en Euros.

Sueldo del jugador en Euros.

Clausula del jugador en euros..

Posicion del jugador.

Capacidad de cruzar el balén de un lado de la cancha a otro.
Capacidad de definicién de balén.

Punteria de disparo.

Pases en distancias reducidas.

Capacidad para realizar voleas.

Capacidad para evadir jugadores rivales.

Al disparar el balén que tanta toma curva.

Precisién en el pase.

Capacidad de realizar pases a distancias alejadas.
Capacidad que evalua los desplazamientos con el balén.
Es el incremento de velocidad de un jugador.

Mide la velocidad del jugador.

Mide que tan rapido es el jugador mientras se gira.
Mide la velocidad de reaccién.

Mide la capacidad de equilibrio del jugador.

Mide la fuerza del disparo del jugador.

Mide la capacidad de salto del jugador.

Mide la resistencia del jugador al chocar.

Mide la fuerza del jugador.

Mide la capacidad de disparo desde distancias alejadas.
Mide la agresividad de un jugador.

Mide la capacidad de cortar jugadas.

Mide el posicionamiento del jugador..

Mide la capacidad del jugador en crear jugadas.

Mide la capacidad que tiene el jugador para cobrar penaltis.
Mide el estado del jugador.

Mide la efectividad de quitar el balén sin barrerse.
Mide la efectividad de quitar el balén barriéndose.
Mide la fuerza del jugador en las manos como arquero.
Mide la capacidad de agarre de balén como arquero.
Mide la forma de patear el balén, pero como arquero.
Mide el posicionamiento del jugador como arquero.
Mide los reflejos del jugador como arquero.

Mide la capacidad de agarre de balén como arquero.
Mide la forma de patear el balén, pero como arquero.
Mide el posicionamiento del jugador como arquero.
Mide los reflejos del jugador como arquero.

Tabla 1: Variables, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 2: Visual pdgina SOFIFA, Fuente: https://sofifa.com
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Después de tener la base de datos, se realizo un andlisis por componentes principales que me permita
identificar variables similares y las mas significativas y que me permita crear grupos o ejes con ciertas
habilidades, también se implementé métodos multivariados de clasificacién para lograr agrupar a todos
los individuos de la base de datos y se tenga con més claridad las habilidades que tenga un grupo de
jugadores.

En la siguiente fase se implementé el modelo que cumpla todos los supuestos y se va ajustar el mejor
modelo con las variables significativas para después comparar los resultados y poder definir cudl fue el
mejor, por ultimo, se sacan los resultados con sus respectivas conclusiones.

Para el presente trabajo se utilizaran tres softwares para conseguir los objetivos, el primero serd Microsoft
Excel para almacenar los datos descargados por la pagina SOFIFA, Python para realizar el procedimien-
to de Web Scraping y R studio para los anédlisis estadisticos y los modelos, en caso de que no se pueda
realizar los modelos por R studio, se utilizara Python.

11. Resultados

Los datos fueron obtenidos de blogs que comparte la pagina SOFIFA, las bases obtenidas son totalmente
abiertas, ya que el juego FIFA cada ano revela las cualidades de los jugadores y estan a disposicion de
cualquier jugador del videojuego.

Se obtienen en total 7 bases de datos desde el ano 2015 hasta el afno 2021 con la informacién de todos los
jugadores de futbol que estan dentro del videojuego, cada base contiene aproximadamente mas de 15.000
registros de jugadores de la mayoria de las ligas del mundo, por temas de derechos de ligas y equipos de
futbol existen anos en que no salen en el videojuego, lo cual hace que se pueda no tener informacion de
un mismo jugador durante los siete afios, por ejemplo la liga Colombiana esta desde el afio 2015 hasta
el ano 2020, para el siguiente ano por lo mencionando anteriormente no salieron todos los equipos de
Colombia.

Para poderle dar un enfoque al trabajo se realiza una reduccién en las bases de datos, tomando solo los
jugadores latinoamericanos, se aclara que los jugadores de los paises seleccionados no tienen la misma
proporcién en las bases de datos debido a los temas de derechos que se mencionaban anteriormente y
por la importancia del futbol en cada pais, como por ejemplo la base de datos contiene mas jugadores
colombianos que cubanos ya que el videojuego FIFA no tiene la licencia de la liga cubana de futbol, otro
caso puede ser que las bases de datos tiene mas jugadores argentinos que jugadores venezolanos ya que
el futbol en argentina es el deporte mas practicado, mientras que en Venezuela se tienen otros deportes
mas famosos; también por ultimo de la base de datos se realizaron inclusiones o exclusiones de jugadores
que tienen doble nacionalidad, para las bases de datos solo se tomé en cuenta el lugar de nacimiento del
jugador, es decir si un jugador nacié en Colombia pero adquirié la nacionalidad espanola, para la base
de datos se toma el jugador para los siete anos con nacionalidad colombiana.

Para poder proponer el modelo primero se vuelve a reducir la base de datos, tomando de los jugadores
latinoamericanos tinicamente los jugadores que salen durante los siete anos, después se va a realizar un
analisis de componentes principales en cada ano para poder reducir variables de estudio que no aporten
mucha informacién para poder realizar una prediccion.
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11.1. Analisis de componentes principales

El conjunto de datos de cada ano contiene 592 individuos y 50 variables cuantitativas que miden capa-
cidades fisicas y mentales de jugadores de futbol latinoamericanos.

11.1.1. Distribucién de la varianza

Para el ano 2021 las tres primeras dimensiones explican el 75,39 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 75,39 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 50,07 %, el segundo
plano tiene aporta 15,01 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 10.30 %.

Para el afio 2020 las tres primeras dimensiones explican el 75,56 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 75,56 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 50,07 %, el segundo
plano tiene aporta 14,83 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 10.65 %.

Para el ano 2019 las tres primeras dimensiones explican el 76,21 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 76,21 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 51,02 %, el segundo
plano tiene aporta 14,63 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 10.55 %.

Para el ano 2018 Las tres primeras dimensiones explican el 76,02 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 76,02 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 51,36 %, el segundo
plano tiene aporta 14,40 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 10.25 %.

Para el ano 2017 Las tres primeras dimensiones explican el 75,99 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 75.99 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 51,52 %, el segundo
plano tiene aporta 14,40 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 10.06 %.

Para el anio 2016 Las tres primeras dimensiones explican el 76,81 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 76,81 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 51,78 %, el segundo
plano tiene aporta 14,33 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 10.70 %.

Para el ano 2015 Las tres primeras dimensiones explican el 74,82 % de la varianza total del conjunto de
datos; esto quiere decir que el 74,82 % de la variabilidad total de las variables se explica por estos planos.
Este porcentaje es particularmente alto y, por lo tanto, el primer plano equivale al 48,59 %, el segundo
plano tiene aporta 15,17 % de la variabilidad total y el tercer plano aporta un 11.04 %.
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Figura 3: Grafica de varianza por componente anos 2021 - 2020, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4: Graficas de varianza por componente anos 2019 - 2018, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 5: Graficas de varianza por componente anos 2017 - 2016, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 6: Graficas de varianza por componente ano 2015, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 7: Individuos PCA afios 2021-2020, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 8: Individuos PCA afios 2019-2018, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 9: Individuos PCA afios 2017-2016, Fuente: Elaboracién propia.
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Pregrado Estadistica Trabajo de grado

17

Junio 2021



18 German Santiago Garzén Mora. & Mario José Pacheco Lépez.
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Figura 11: Variables PCA ano 2021, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 12: Variables PCA ano 2020, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 13: Variables PCA ano 2019, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 14: Variables PCA ano 2018, Fuente: Elaboracién propia.
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Variables - PCA
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Figura 15: Variables PCA ano 2017, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 16: Variables PCA ano 2016, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 17: Variables PCA ano 2015, Fuente: Elaboracién propia.

Para el ano 2021 la dimensién 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades de
regate, dominio de balén, buen posicionamiento en la cancha, fuerza-precisién al momento de pegarle al
balén, buena definicién, tienen buena resistencia, inteligentes y veloces dentro del campo de juego, se con-
trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

Para el ano 2020 la dimensién 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades de
regate, dominio de balén, buen posicionamiento en la cancha, fuerza-precisién al momento de pegarle al
balén, buena definicién, tienen buena resistencia, inteligentes y veloces dentro del campo de juego, se con-
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trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

Para el anio 2019 la dimensién 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades de
regate, dominio de balén, buen posicionamiento en la cancha, fuerza-precisién al momento de pegarle al
balén, buena definicién, tienen buena resistencia, inteligentes y veloces dentro del campo de juego, se con-
trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

Para el ano 2018 la dimension 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades de
regate, dominio de balén, buen posicionamiento en la cancha, fuerza-precisién al momento de pegarle al
balén, buena definicién, tienen buena resistencia, inteligentes y veloces dentro del campo de juego, se con-
trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

Para el ano 2017 la dimensioén 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades de
regate, dominio de balén, buen posicionamiento en la cancha, fuerza-precisién al momento de pegarle al
balén, buena definicién, tienen buena resistencia, inteligentes y veloces dentro del campo de juego, se con-
trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

Para el ano 2016 la dimensién 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades
de dominio de baldn, regate, pases en distancias reducidas, cruce de balén y fuerza de disparo, se con-
trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

Para el anio 2015 la dimensién 1 estd caracterizado por los jugadores que tienen grandes capacidades de
dominio de balén, regate, pases en distancias reducidas, inteligencia de juego y fuerza de disparo, se con-
trapone a jugadores que son altos, de gran peso y que tienen buenas habilidades en la posicién de arquero.

A continuacion se presentan las cuarto variables representativas y no representativas en la dimension 1:

Coordenada 2021 Coordenada 2020 Coordenada 2019

Variable Dim,1 Variable Dim,1 Variable Dim,1
skill ball control 0.9696 skill ball control 0.9717 skill ball control 0.9694
skill dribbling 0.9658 skill dribbling 0.9643 skill dribbling 0.9591
attacking short passing 0.9306 attacking short passing 0.9337 attacking short passing 0.9315
attacking crossing 0.9141 attacking crossing 0.9099 power shot power 0.9035
goalkeeping positioning -0.8520 goalkeeping diving -0.8533 goalkeeping handling -0.8597
goalkeeping diving -0.8522 goalkeeping positioning -0.8548 goalkeeping diving -0.86

goalkeeping handling -0.8525 goalkeeping reflexes -0.8549 goalkeeping positioning -0.8608
goalkeeping reflexes -0.8532 goalkeeping handling -0.8550 goalkeeping reflexes -0.8617

Coordenada 2018 Coordenada 2017 Coordenada 2016

Variable Dim,1 Variable Dim,1 Variable Dim,1
skill ball control 0.9677 skill ball control 0.9678 skill ball control 0.9702
skill dribbling 0.9551 skill dribbling 0.9556 skill dribbling 0.9531
attacking short passing 0.9322 attacking short passing 0.934 attacking short passing 0.9339
attacking crossing 0.9014 attacking crossing 0.9052 attacking crossing 0.905

goalkeeping handling -0.8624 goalkeeping handling -0.8573 goalkeeping handling -0.8454
goalkeeping positioning -0.863 goalkeeping diving -0.8588 goalkeeping positioning -0.8463
goalkeeping diving -0.8641 goalkeeping reflexes -0.8602 goalkeeping diving -0.8469
goalkeeping reflexes -0.8657 goalkeeping positioning -0.8603 goalkeeping reflexes -0.8496
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Coordenada 2015
Variable Dim,1
skill ball control 0.9628
skill dribbling 0.9329
attacking short passing 0.9223
mentality vision 0.8793
goalkeeping handling -0.7818
goalkeeping diving -0.7832
goalkeeping positioning -0.7833
goalkeeping reflexes -0.7853

Tabla 2: Variables mas representativas del PCA dimensién 1 anos 2021 - 2015, Fuente: Elaboracién
propia.

Para el ano 2021 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen gran potencial segun
el juego FIFA y tienen un valor alto de transferencia, se contrapone de jugadores que tienen buenas
habilidades defensivas.

Para el ano 2020 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen buenas reacciones y son
muy fuertes, se contrapone de jugadores que tienen buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2019 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen buenas reacciones y son
muy fuertes, se contrapone de jugadores que tienen buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2018 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen buenas reacciones y son
muy fuertes, se contrapone de jugadores que tienen buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2017 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen buenas reacciones y son
muy fuertes, se contrapone de jugadores que tienen buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2016 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen buenas reacciones y son
muy fuertes, se contrapone de jugadores que tienen buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2015 la dimensién 2 esta caracterizado por los jugadores que tienen buenas reacciones, se
contrapone de jugadores que tienen buenas habilidades defensivas.

Se presentan las cuarto variables representativas y no representativas en la dimensién 2:

Coordenada 2021 Coordenada 2020 Coordenada 2019
Variable Dim,2 Variable Dim,2 Variable Dim,2
overall 0.4771 movement agility 0.4664 movement agility 0.4653
value eur 0.4656 movement balance 0.456 movement balance 0.4538
potential 0.4565 mentality vision 0.4456 mentality vision 0.4533
mentality vision 0.4518 goalkeeping handling 0.4325 goalkeeping handling 0.4149
mentality aggression -0.5816 mentality aggression -0.6199 power strength -0.622
mentality interceptions -0.6804 mentality interceptions -0.7244 mentality interceptions -0.7539
defending standing tackle -0.6981 defending standing tackle -0.7442 defending sliding tackle -0.7701
defending sliding tackle -0.7095 defending sliding tackle -0.7466 defending standing tackle || -0.7721
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Coordenada 2018 Coordenada 2017 Coordenada 2016
Variable Dim,2 Variable Dim,2 Variable Dim,2
movement agility 0.4817 movement agility 0.4661 movement agility 0.4632
mentality vision 0.438 movement balance 0.439 movement balance 0.4492
movement balance 0.4305 mentality vision 0.4142 goalkeeping handling 0.3926
goalkeeping handling 0.3969 goalkeeping handling 0.3929 goalkeeping kicking 0.3854
mentality aggression -0.6274 power strength -0.6462 power strength -0.6422
mentality interceptions -0.7742 mentality interceptions -0.7722 mentality interceptions -0.7712
defending sliding tackle -0.792 defending sliding tackle -0.793 defending sliding tackle -0.8029
defending standing tackle -0.7925 defending standing tackle -0.794 defending standing tackle -0.804
Coordenada 2015

Variable Dim,2

goalkeeping handling 0.4746

goalkeeping diving 0.4664

goalkeeping kicking 0.466

goalkeeping reflexes 0.4625

mentality aggression -0.6585

mentality interceptions -0.7936

defending sliding tackle -0.8312

defending standing tackle -0.8331

Tabla 3: Variables mas representativas del PCA dimension 2 anos 2021 - 2015, Fuente: Elaboracién

propia.

Para los siete anos de estudio la dimensién 3 esta caracterizado por los jugadores que no son veloces.

Se presentan las cuarto variables representativas y no representativas en la dimensién 3:

Coordenada 2021

Coordenada 2020

Coordenada 2019

Variable Dim,3 Variable Dim,3 Variable Dim,3
overall 0.7683 overall 0.8335 overall 0.833

potential 0.7514 potential 0.7856 potential 0.7574
movement reactions 0.6729 value eur 0.7222 value eur 0.7241
value eur 0.6692 movement reactions 0.6988 movement reactions 0.7134
movement sprint speed -0.2212 movement sprint speed -0.2463 movement sprint speed -0.2412
movement acceleration -0.2413 movement acceleration -0.2515 movement agility -0.2416
movement balance -0.254 movement balance -0.2539 movement acceleration -0.2498
movement agility -0.2722 movement agility -0.2555 movement balance -0.2529

Coordenada 2018 Coordenada 2017 Coordenada 2016
Variable Dim,3 Variable Dim,3 Variable Dim,3
overall 0.8537 overall 0.8576 overall 0.8559
potential 0.751 value eur 0.7631 wage eur 0.8051
value eur 0.7488 movement reactions 0.7402 movement reactions 0.7649
movement reactions 0.7207 potential 0.7243 potential 0.7183
movement agility -0.1874 movement agility -0.1467 movement agility -0.0976
movement sprint speed -0.2137 movement sprint speed -0.1845 movement sprint speed -0.1199
movement acceleration -0.2322 movement acceleration -0.19 movement acceleration -0.1287
movement balance -0.2588 movement balance -0.2574 movement balance -0.2437
Coordenada 2015

Variable Dim,3

overall 0.8182

wage eur 0.7344

movement reactions 0.7117

potential 0.6835

movement sprint speed -0.1301

movement acceleration -0.1548

movement agility -0.1576

movement balance -0.3103
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Tabla 4: Variables mas representativas del PCA dimensién 3 afios 2021 - 2015, Fuente: Elaboracion
propia.

Los jugadores mas representativos por la dimensién 1 son los siguientes:

Coordenada 2021 Coordenada 2020 Coordenada 2019 Coordenada 2018
Nombre Dim,1 Nombre Dim,1 Nombre Dim,1 Nombre Dim,1
L. Messi 8.4553 L. Messi 8.8656 L. Messi 8.4577 L. Messi 8.1586
Neymar Jr 7.65 Neymar Jr 7.8057 Neymar Jr 7.5607 Neymar Jr 7.0965
P. Dybala 7.0317 P. Dybala 6.873 P. Dybala 6.8921 A. Sanchez 6.7809
S. Aguero 6.3336 S. Aguero 6.4549 Coutinho 6.6865 P. Dybala 6.7173
R. Firmino 6.2605 Coutinho 6.1066 Marcelo 6.4193 A. Vidal 6.4019
A. Di Maria 6.2243 Marcelo 6.0658 A. Sanchez 6.3301 S. Aguero 6.2242
M. Acuna 5.8168 A. Di Maria 6.0136 S. Aguero 6.2369 Coutinho 5.902
A. Gomez 5.8128 A. Vidal 5.9861 J. Rodriguez 6.0231 L. Suarez 5.8133
A. Vidal 5.6504 R. Firmino 5.941 R. Firmino 5.9076 J. Rodriguez 5.685
Alex Telles 5.6229 M. Acuna 5.5775 Douglas Costa 5.902 Marcelo 5.5884

Coordenada 2017 Coordenada 2016 Coordenada 2015
Nombre Dim,1 Nombre Dim,1 Nombre Dim,1
L. Messi 8.1569 L. Messi 8.6244 L. Messi 10.189
Neymar Jr 7.0255 A. Vidal 6.754 A. Di Maria 7.595
A. Vidal 6.6605 A. Sanchez 6.5859 A. Vidal 7.1799
A. Sanchez 6.4048 J. Rodriguez 6.4901 S. Aguero 7.07
S. Aguero 6.2774 Neymar Jr 6.3451 Neymar Jr 6.9872
P. Dybala 6.0305 A. Di Maria 6.1012 J. Rodriguez 6.7738
A. Di Maria 5.9975 S. Aguero 6.099 L. Suarez 6.6377
J. Rodriguez 5.9449 L. Suarez 5.7483 A. Sanchez 6.5654
L. Suarez 5.9205 N. Gaitan 5.6758 J. Cuadrado 6.5132
Douglas Costa 5.6718 J. Cuadrado 5.5922 Falcao 6.4965

Tabla 5: Jugadores més representativos del PCA dimensién 1 afios 2021 — 2015, Fuente: Elaboracion
propia.

Los jugadores mas representativos por la dimensién 2 son los siguientes:

Coordenada 2021 Coordenada 2020 Coordenada 2019 Coordenada 2018
Nombre Dim,2 Nombre Dim,2 Nombre Dim,2 Nombre Dim,2
L. Messi 8.808 L. Messi 8.0719 L. Messi 8.0952 L. Messi 7.0522
Neymar Jr 8.2773 Neymar Jr 7.6946 Neymar Jr 7.191 Neymar Jr 6.2168
Ederson 7.3316 Ederson 6.4685 S. Aguero 5.6793 S. Aguero 5.3887
S. Aguero 6.5242 K. Navas 5.8622 Coutinho 5.6398 P. Dybala 5.0992
K. Navas 6.307 S. Aguero 5.7406 P. Dybala 5.616 Bernard 4.6557
A. Gomez 5.9867 A. Gomez 5.2817 K. Navas 5.4601 A. Gomez 4.6357
P. Dybala 5.9087 P. Dybala 5.1155 Ederson 5.4459 L. Suarez 4.6149
A. Marchesin 5.2356 Neto 4.9768 L. Suarez 5.0159 Coutinho 4.527
G. Rulli 5.0875 Bernard 4.8966 A. Gomez 4.8458 Ederson 4.4994
Douglas Costa 5.0781 Douglas Costa 4.7239 Bernard 4.8324 K. Navas 4.4612

Coordenada 2017 Coordenada 2016 Coordenada 2015
Nombre Dim,2 Nombre Dim,2 Nombre Dim,2
L. Messi 6.7577 L. Messi 7.2888 L. Messi 8.5596
Neymar Jr 6.4833 Neymar Jr 5.3589 S. Aguero 5.5112
S. Aguero 5.2978 S. Aguero 4.9398 F. Muslera 5.4134
K. Navas 4.7433 Bernard 4.6537 Neymar Jr 5.1462
C. Bravo 4.6641 Coutinho 4.5256 C. Bravo 4.9371
Coutinho 4.606 A. Gomez 4.4593 G. Ochoa 4.8897
P. Dybala 4.5964 C. Bravo 4.3973 L. Suarez 4.8402
G. Ochoa 4.5582 M. Moralez 4.3686 Bernard 4.7714
Bernard 4.5337 J. Quintero 4.2949 K. Navas 4.5751
L. Suarez 4.4833 P. Dybala 4.2947 R. Palacio 4.5225
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Tabla 6: Jugadores més representativos del PCA dimensién 2 afios 2021 — 2015, Fuente: Elaboracion
propia.

Los jugadores més representativos por la dimensién 3 son los siguientes:

Coordenada 2021 Coordenada 2020 Coordenada 2019 Coordenada 2018
Nombre Dim,3 Nombre Dim,3 Nombre Dim,3 Nombre Dim,3
Casemiro 9.3168 L. Messi 9.8767 L. Messi 9.6392 L. Suarez 10.935
L. Messi 8.5673 L. Suarez 7.9721 L. Suarez 9.2463 L. Messi 10.068
Ederson 7.4218 Casemiro 7.6958 Casemiro 7.943 Neymar Jr 7.8854
Fabinho 7.0481 Ederson 7.3592 Neymar Jr 7.4912 G. Higuain 7.8188
L. Suarez 6.4787 Neymar Jr 7.2679 D. Godin 6.4678 S. Aguero 6.4705
Neymar Jr 6.2182 S. Aguero 6.1673 G. Higuain 6.232 Casemiro 6.1803
Marquinhos 6.2049 D. Godin 5.9764 Ederson 5.9319 P. Dybala 5.6805
J. Gimenez 5.8605 Marquinhos 5.9482 P. Dybala 5.7919 D. Godin 5.6523
S. Aguero 5.7933 Fabinho 5.7669 S. Aguero 5.765 A. Sanchez 5.5746
R. Firmino 5.7228 K. Navas 5.6312 Marcelo 5.6428 Thiago Silva 5.4822

Coordenada 2017 Coordenada 2016 Coordenada 2015
Nombre Dim,3 Nombre Dim,3 Nombre Dim,3
L. Suarez 10.908 L. Messi 11.104 L. Messi 10.356
L. Messi 9.8302 L. Suarez 8.953 L. Suarez 8.4067
Neymar Jr 9.0899 J. Rodriguez 6.5518 Thiago Silva 6.4492
S. Aguero 6.4919 Thiago Silva 6.2867 Falcao 6.3392
G. Higuain 6.4758 Neymar Jr 5.8977 D. Godin 5.6264
J. Rodriguez 6.1802 A. Vidal 5.6335 A. Di Maria 5.5901
Thiago Silva 5.9504 C. Bravo 5.1996 J. Rodriguez 5.4428
D. Godin 5.5385 F. Muslera 5.1777 A. Vidal 5.2831
A. Vidal 5.5103 S. Aguero 5.0681 C. Bravo 5.2782
K. Navas 5.1859 J. Pastore 4.9285 F. Fazio 5.1414

Tabla 7: Jugadores més representativos del PCA dimensién 3 afios 2021 — 2015, Fuente: Elaboracién
propia.
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Para todos los anos se realiza el mapa de componentes principales y se clasifica por variables, a
continuacién, solo se muestra del ano 2020.

» Jugador Bronce: jugadores con un puntaje menor a 64 (La clasificacién es de 0 a 100).
s Jugador Plata: jugadores con un puntaje entre 65 y 74 (La clasificacién es de 0 a 100).

= Jugador Oro: jugadores con un puntaje superior a 75 (La clasificacién es de 0 a 100).
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Figura 18: Mapa ACP por puntaje general, Fuente: Elaboracién propia.

11.2. Andlisis Cluster

Para el anélisis cluster se normalizaron las variables implicadas en el andlisis de componentes principales
por las diferentes escalas de las variables. Como primer paso se calcula la matriz de distancias utilizando
el método de distancia euclidiana, el grafico de las distancias es muy confuso debido a la gran cantidad

de variables que tiene la base de datos.

Para poder elegir el nimero de clusters nos vamos a guiar por tres métodos:

= Método de suma de cuadrados.
= Método Silhouette.

= Método gap stat.

El método de suma de cuadrados al ver los resultados se podria interpretar que el ntimero de clisters a
utilizar son dos o tres, pero para verificar el resultado se va a utilizar una funcion del software Rstudio
llamada NbClust el cual compara varios métodos para selecciéon de grupos y muestra cuantos métodos

se acomodaron a la cantidad de grupos, los métodos que se utilizan son:
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= marriot, trcovw, tracew, friedman, rubin, cindex, db, silhouette, duda, pseudot2, beale, ratkowsky,
ball, ptbiserial, gap, frey, mcclain, gamma, gplus, tau, dunn, hubert, sdindex, dindex, y sdbw.

Después de ejecutar la funcion en Rsutdio version 1.4.1106, nueve métodos proponen que 2 clusters son
los mas adecuados para llevar a cabo el informe, ocho métodos proponen que la cantidad de grupos sean

tres y tres métodos proponen cuatro grupos.
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Figura 19: Grafico cluster con 2 grupos, Fuente: Elaboracién propia.

Al interpretar el grifico y después de observar las cualidades de los dos grupos, no es una buena clasifica-
cién, ya que el grupo de la izquierda contiene la mayoria de los jugadores que tienen distintas cualidades
y el grupo de la derecha pertenece a los jugadores que ocupan la posicién de arquero, entonces por
ende pasamos a aumentar el nimero de grupos a tres que es el segundo més optimo o cuatro grupos, lo
mencionado anteriormente aplica para los siete anos de estudio ya que la informacién de los jugadores

ano tras ano no cambia mucho.

Pregrado Estadistica Trabajo de grado Junio 2021



32 German Santiago Garzén Mora. & Mario José Pacheco Lépez.
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Figura 20: Grafico cluster con 3 grupos, Fuente: Elaboracién propia.

Para el anio 2021 el grupo 1 clasificé a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el anio 2021 el grupo 2 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.

Para el afio 2021 el grupo 3 clasific6 jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.

Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:
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2021 2021

Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacién

power strength 0.8107 Grupo 1 goalkeeping handling 2.828 Grupo 2

defending sliding tackle 0.7234 Grupo 1 goalkeeping diving 2.8275 Grupo 2

defending standing tackle 0.7117 Grupo 1 goalkeeping reflexes 2.8238 Grupo 2

mentality interceptions 0.6987 Grupo 1 goalkeeping positioning 2.8201 Grupo 2

attacking heading accuracy 0.6311 Grupo 1 goalkeeping kicking 2.8124 Grupo 2

mentality aggression 0.5421 Grupo 1 height cm 1.0964 Grupo 2

power jumping 0.1611 Grupo 1 weight kg 0.9996 Grupo 2
2021

Variable Grupo 3 Clasificacién

mentality positioning 0.5876 Grupo 3

skill curve 0.5817 Grupo 3

power long shots 0.5745 Grupo 3

attacking finishing 0.5647 Grupo 3

skill dribbling 0.5594 Grupo 3

attacking volleys 0.5581 Grupo 3

movement agility 0.5429 Grupo 3

Tabla 8: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2021, Fuente: Elaboracién propia.

Para el ano 2020 el grupo 1 clasificé a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2020 el grupo 2 clasificé jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.

Para el ano 2020 el grupo 3 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.

Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:

2020 2020
Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacién
defending standing tackle 0.7656 Grupo 1 mentality positioning 0.6110 Grupo 2
defending sliding tackle 0.7646 Grupo 1 attacking finishing 0.6015 Grupo 2
power strength 0.7633 Grupo 1 power long shots 0.6013 Grupo 2
mentality interceptions 0.7276 Grupo 1 skill curve 0.5942 Grupo 2
attacking heading accuracy 0.6348 Grupo 1 attacking volleys 0.5804 Grupo 2
mentality aggression 0.5658 Grupo 1 skill dribbling 0.5762 Grupo 2
power jumping 0.1854 Grupo 1 mentality vision 0.5634 Grupo 2
2020
Variable Grupo 3 Clasificacién
goalkeeping handling 2.8283 Grupo 3
goalkeeping diving 2.8245 Grupo 3
goalkeeping reflexes 2.8237 Grupo 3
goalkeeping positioning 2.8206 Grupo 3
goalkeeping kicking 2.8112 Grupo 3
height cm 1.0811 Grupo 3
weight kg 1.0144 Grupo 3

Tabla 9: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2020, Fuente: Elaboracién propia.

Para el anio 2019 el grupo 1 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.
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Para el ano 2019 el grupo 2 clasificé a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2019 el grupo 3 clasificé jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.

Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:

2019 2019
Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacion
goalkeeping handling 2.8259 Grupo 1 defending standing tackle 0.7531 Grupo 2
goalkeeping reflexes 2.8243 Grupo 1 defending sliding tackle 0.7500 Grupo 2
goalkeeping diving 2.8239 Grupo 1 power strength 0.7369 Grupo 2
goalkeeping positioning 2.8187 Grupo 1 mentality interceptions 0.7122 Grupo 2
goalkeeping kicking 2.8074 Grupo 1 attacking heading accuracy 0.6250 Grupo 2
height cm 1.0986 Grupo 1 mentality aggression 0.5262 Grupo 2
weight kg 1.0070 Grupo 1 power jumping 0.1242 Grupo 2
2019
Variable Grupo 3 Clasificacién
overall 0.1751 Grupo 3
potential 0.1497 Grupo 3
value eur 0.1711 Grupo 3
wage eur 0.1325 Grupo 3
attacking crossing 0.5400 Grupo 3
attacking finishing 0.6022 Grupo 3
attacking short passing 0.4576 Grupo 3

Tabla 10: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2019, Fuente: Elaboracién propia.

Para el afio 2018 el grupo 1 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.

Para el afio 2018 el grupo 2 clasific6 a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2018 el grupo 3 clasificé jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.

Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:

2018 2018
Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacion
goalkeeping diving 2.8231 Grupo 1 defending sliding tackle 0.7758 Grupo 2
goalkeeping handling 2.8230 Grupo 1 defending standing tackle 0.7754 Grupo 2
goalkeeping reflexes 2.8223 Grupo 1 power strength 0.7700 Grupo 2
goalkeeping positioning 2.8140 Grupo 1 mentality interceptions 0.7220 Grupo 2
goalkeeping kicking 2.8039 Grupo 1 attacking heading accuracy 0.6511 Grupo 2
height cm 1.1070 Grupo 1 mentality aggression 0.5588 Grupo 2
weight kg 1.0233 Grupo 1 power jumping 0.1099 Grupo 2
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2018
Variable Grupo 3 Clasificacién
mentality positioning 0.6194 Grupo 3
skill curve 0.6083 Grupo 3
power long shots 0.6081 Grupo 3
movement agility 0.5923 Grupo 3
attacking finishing 0.5894 Grupo 3
skill dribbling 0.5790 Grupo 3
attacking volleys 0.5772 Grupo 3

Tabla 11: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2018, Fuente: Elaboracién propia.

Para el anio 2017 el grupo 1 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.

Para el ano 2017 el grupo 2 clasificé a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2017 el grupo 3 clasificé jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.

Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:

2017 2017
Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacién
goalkeeping diving 2.8193 Grupo 1 power strength 0.7737 Grupo 2
goalkeeping reflexes 2.8173 Grupo 1 defending sliding tackle 0.7657 Grupo 2
goalkeeping handling 2.8166 Grupo 1 defending standing tackle 0.7645 Grupo 2
goalkeeping positioning 2.8108 Grupo 1 mentality interceptions 0.7069 Grupo 2
goalkeeping kicking 2.8006 Grupo 1 attacking heading accuracy 0.6524 Grupo 2
height cm 1.1235 Grupo 1 mentality aggression 0.5612 Grupo 2
weight kg 1.013 Grupo 1 power jumping 0.1062 Grupo 2
2017
Variable Grupo 3 Clasificacién
overall 0.1538 Grupo 3
potential 0.1574 Grupo 3
value eur 0.1419 Grupo 3
wage eur 0.1200 Grupo 3
attacking crossing 0.5441 Grupo 3
attacking finishing 0.5879 Grupo 3
attacking short passing 0.4704 Grupo 3

Tabla 12: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2017, Fuente: Elaboracién propia.

Para el ano 2016 el grupo 1 clasificé a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2016 el grupo 2 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.

Para el ano 2016 el grupo 3 clasificé jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.
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Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:

2016 2016
Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacién
defending sliding tackle 0.6933 Grupo 1 goalkeeping diving 2.8199 Grupo 2
defending standing tackle 0.6846 Grupo 1 goalkeeping reflexes 2.8143 Grupo 2
power strength 0.6039 Grupo 1 goalkeeping handling 2.8113 Grupo 2
mentality interceptions 0.6035 Grupo 1 goalkeeping positioning 2.8026 Grupo 2
attacking heading accuracy 0.5190 Grupo 1 goalkeeping kicking 2.7924 Grupo 2
mentality aggression 0.4441 Grupo 1 height cm 1.1045 Grupo 2
power jumping 0.0649 Grupo 1 weight kg 1.0385 Grupo 2
2016
Variable Grupo 3 Clasificacién
skill curve 0.6585 Grupo 3
mentality positioning 0.6567 Grupo 3
power long shots 0.6562 Grupo 3
attacking finishing 0.6376 Grupo 3
skill dribbling 0.6332 Grupo 3
movement agility 0.6326 Grupo 3
attacking volleys 0.6293 Grupo 3

Tabla 13: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2016, Fuente: Elaboracién propia.

Para el ano 2015 el grupo 1 clasificé jugadores con buenas habilidades de arquero, con buen potencial,
con una gran altura y también son de gran peso.

Para el anio 2015 el grupo 2 clasificé a los jugadores con buena punteria de disparo, con buena fuerza de
salto y de cuerpo, adicional a ello son jugadores con buenas habilidades defensivas.

Para el ano 2015 el grupo 3 clasificé jugadores habilidosos con el balén, con un buen valor en el mercado
de transferencias, tienen mucha inteligencia de juego, buen pegue de balén y son muy veloces.

Se muestran algunas variables que tomo cada grupo:

2015 2015
Variable Grupo 1 Clasificacién Variable Grupo 2 Clasificacion
goalkeeping diving 2.8192 Grupo 1 defending sliding tackle 0.4980 Grupo 2
goalkeeping reflexes 2.8110 Grupo 1 defending standing tackle 0.4877 Grupo 2
goalkeeping handling 2.8083 Grupo 1 mentality interceptions 0.4388 Grupo 2
goalkeeping positioning 2.7988 Grupo 1 attacking heading accuracy 0.3419 Grupo 2
goalkeeping kicking 2.7906 Grupo 1 power strength 0.3175 Grupo 2
height cm 1.1136 Grupo 1 mentality aggression 0.3130 Grupo 2
2015
Variable Grupo 3 Clasificacién
power long shots 0.7781 Grupo 3
mentality positioning 0.7678 Grupo 3
skill curve 0.7558 Grupo 3
attacking volleys 0.7555 Grupo 3
attacking finishing 0.7550 Grupo 3
skill dribbling 0.7549 Grupo 3

Tabla 14: Clasificacion jugadores a los 3 grupos ano 2015, Fuente: Elaboracién propia.
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Para los siete anos de estudio se tiene el mismo comportamiento en los tres grupos, un grupo conformado
por atacantes, otro por defensas y un ultimo conformado por arqueros, Ahora se realiza una segunda
clasificacién cluster por cada grupo mencionado anteriormente para poder identificar los jugadores méas
destacados de cada grupo, para esta nueva clasificacion solo se va a elejir dos cluster por cada grupo.

Clusiar plot

EAm2 (14 2%)

Dt (27%)

Figura 21: Segunda clasificacion cluster con 2 grupos, Fuente: Elaboracién propia.

Para el anio 2021 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:

2021 Cluster 1 2021 Cluster 2 2021 Cluster 3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
L. Messi Marquinhos G. Ochoa Ederson D. Godin J. Gimenez
Neymar Jr N. Tagliafico D. Ospina K. Navas Miranda S. Coates
S. Aguero G. Paulista C. Vargas G. Rulli W. Barrios G. Pezzella
Casemiro S. Arias G. Arias F. Muslera Sidnei C. Izquierdoz
P. Dybala Luiz Gustavo Gabriel Neto N. Otamendi L. Cabrera
Fabinho Fernando L. Chichizola A. Marchesin M. Musacchio F. Fazio
L. Suarez J. Mascherano A. Blake W. Benitez J. Murillo F. Fernandez
A. Di Maria F. Fabra H. Gonzalez E. Andrada Hilton Marcelo
R. Firmino L. Rodriguez W. Caballero J. Musso H. Moreno O. Murillo
A. Gomez C. Ortiz J. Corona S. Romero E. Balanta L. Lopez
Tabla 15: Segunda clasificacion 2021, Fuente: Elaboracién propia.
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Para el ano 2020 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:

2020 Cluster 1

2020 Cluster 2

2020 Cluster 3

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

D. Godin J. Gimenez Ederson G. Ochoa L. Messi Marquinhos
Miranda S. Coates K. Navas G. Arias Neymar Jr N. Tagliafico
N. Otamendi Jardel Neto C. Vargas S. Aguero Fernando

G. Paulista F. Fazio G. Rulli Matheus L. Suarez Luiz Gustavo
Sidnei L. Cabrera F. Muslera A. Aguerre P. Dybala J. Mascherano
M. Musacchio G. Pezzella E. Andrada A. Blake Casemiro J. Lerma

J. Murillo G. Maripan W. Benitez L. Chichizola Fernandinho S. Arias

W. Barrios C. Zapata S. Romero Gabriel Thiago Silva S. Rondon

J. Pinola Marcelo D. Ospina W. Caballero R. Firmino D. Suarez
Hilton C. Izquierdoz F. Armani Rafael A. Di Maria Dyego Sousa

Tabla 16: Segunda clasificacion 2020, Fuente: Elaboracién propia.

Para el ano 2019 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:

2019 Cluster 1

2019 Cluster 2

2019 Cluster 3

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

F. Armani K. Navas D. Godin J. Gimenez L. Messi Luiz Gustavo
Matheus Ederson N. Otamendi S. Coates Neymar Jr M. Fernandes
D. Ospina Neto Miranda Jardel L. Suarez G. Medel
Guilherme G. Rulli Marquinhos F. Fazio P. Dybala J. Mascherano
L. Chichizola F. Muslera G. Paulista Marcelo S. Aguero M. Rojo

G. Ochoa S. Romero J. Murillo Sidnei Casemiro J. Lerma

W. Benitez C. Bravo M. Musacchio G. Pezzella Coutinho N. Tagliafico
W. Caballero N. Guzman 1. Marcone C. Izquierdoz J. Rodriguez R. Battaglian
A. Blake A. Marchesin D. Abraham C. Zapata Thiago Silva Fernando

C. Vargas J. Orozco W. Barrios Juan Jesus G. Higuain Ismaily

Tabla 17: Segunda clasificacion 2019, Fuente: Elaboracién propia.

Para el ano 2018 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:

2018 Cluster 1 2018 Cluster 2 2018 Cluster 3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
F. Armani K. Navas D. Godin J. Gimenez J. Mascherano L. Messi
S. Torrico Ederson Miranda F. Fazio M. Rojo Neymar
C. Vargas G. Rulli Marquinhos S. Coates G. Medel L. Suarez
Rafael C. Bravo M. Musacchio G. Cabral Fernando G. Higuain
Dani H F. Muslera N. Otamendi Jardel N. Tagliafico S. Aguero
S. Sosa S. Romero Sidnei Eric Botteghin D. Zapata A. Sanchez
Gabriel Neto H. Moreno Danilo G. Pizarro P. Dybala
Da Costa W. Caballero Luiz Gustavo Marcelo F. Gago Thiago Silva
N. Vikonis G. Ochoa J. Murillo F. Fernandez Ismaily Marcelo
J. Cuadrado D. Ospina 1. Marcone G. Pezzella G. Escalante A. Vidal
Tabla 18: Segunda clasificacion 2018, Fuente: Elaboracién propia.
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Para el ano 2017 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:
2017 Cluster 1 2017 Cluster 2 2017 Cluster 3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
J. Mascherano L. Messi S. Torrico C. Bravo D. Godin J. Gimenez
G. Medel Neymar F. Armani K. Navas Miranda Jardel
Mario F L. Suarez Rafael F. Muslera N. Otamendi G. Cabral
C. Ansaldi S. Aguero N. Vikonis G. Rulli M. Musacchio S. Coates
Fabinho Thiago Silva Gabriel G. Ochoa Luiz Gustavo W. Morgan
Fernando G. Higuain R. Rey Neto Marquinhos Danilo
O. Alonso J. Rodriguez C. Toselli D. Ospina J. Murillo F. Fernandez
G. Escalante A. Vidal A. Dominguez S. Romero Sidnei B. Espinosa
Wendell A. Di Maria C. Vargas Ederson H. Moreno Marcelo
S. CristA3foro A. Sanchez S. Sosa A. Marchesin Lucas Leiva R. Civelli
Tabla 19: Segunda clasificacion 2017, Fuente: Elaboracién propia.
Para el ano 2016 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:
2016 Cluster 1 2016 Cluster 2 2016 Cluster 3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
F. Coloccini D. Godin Ederson C. Bravo J. Mascherano L. Messi
Lucas Leiva Miranda A. Dominguez F. Muslera Luiz Gustavo L. Suarez
Gabriel N. Otamendi M. Caranta G. Ochoa M. Rojo Neymar
Hilton M. Musacchio Dani H G. Rulli G. Medel Thiago Silva
D. Abraham Marquinhos Da Costa Neto Mario F J. Rodriguez
D. Reyes Jardel E. Andrada K. Navas C. Ansaldi S. Aguero
Djavan Juan Jesus F. Armani D. Ospina Fabinho A. Sanchez
F. Roncaglia H. Moreno S. Viera W. Caballero Danilo A. Vidal
S. Garcia J. Gimenez N. Vikonis Guilherme Fernando A. Di Maria
J. Gandolfi F. Fernandez W. Benitez Matheus Wendell R. Oscar
Tabla 20: Segunda clasificacion 2016, Fuente: Elaboracién propia.
Para el ano 2015 algunos jugadores los clasificados a los nuevos grupos son los siguientes:
2015 Cluster 1 2015 Cluster 2 2015 Cluster 3
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2
C. Bravo Rafael F. Roncaglia D. Godin J. Mascherano L. Messi
F. Muslera A. Dominguez Fabinho Miranda Luiz Gustavo L. Suarez
G. Ochoa N. F. Armani Gabriel N. Otamendi Fernando Falcao
K. Navas Dani H E. Insua F. Fazio M. Rojo Thiago Silva
W. Caballero Gabriel J. Pinola M. Musacchio Lucas Leiva J. Rodriguez
D. Ospina W. Yarbrough Djavan F. Coloccini Rafael Neymar
Guilherme M. Andujar T. Rincon Marquinhos C. Ansaldi A. Di Maria
G. Rulli M. Goicoechea C. Gruezo Juan Jesus M. Icardi S. Aguero
Neto M. Caranta J. Silva H. Moreno Fernando A. Vidal
C. Vargas Da Costa A. Ramalho C. Zambrano Mario F A. Sanchez
Tabla 21: Segunda clasificacion 2015, Fuente: Elaboracién propia.
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11.3. Analisis de Regresién Logistica

Al realizar el anédlisis cluster de los datos en cada ano, en todos se crearon tres grupos en los que se
conformaron atacantes-mediocampistas, otro conformado por defensas y un ultimo grupo conformado
por los porteros; después se realiza una segunda clasificacién en cada uno de los tres grupos mencionados
anteriormente, dando como resultado que en cada grupo de generaron dos subgrupos donde en uno se
encuentran los jugadores con mejores habilidades y otro con los de menos habilidades.

Los tultimos subgrupos generados por el segundo analisis cluster se van a categorizar asigndndole un
nombre a cada subgrupo sin importar en la posicién en la que se desempenan, el subgrupo que contiene
los jugadores con buenas habilidades van a ser llamados “Mejores habilidades” y el segundo subgrupo
donde los jugadores tienen una menor habilidad se van a llamar “Habilidad normal”, todo eso con el
fin de poder realizar un modelo de regresion logistica para poder clasificar nuevos jugadores y poder
identificar los de “Mejores habilidades”.

Para crear esta nueva clasificacién de jugador con mejores habilidades o habilidades normales que va a
ser la variable respuesta del modelo se va a tomar en cuenta la clasificacién de los anos anteriores ya que
en las clasificaciones por ano ocurrieron casos de jugadores que dentro de los siete anos se clasificaron
tanto en la categoria Mejores habilidades como en la categoria habilidades normales, esto tiene mucho
sentido ya que el rendimiento de los futbolistas por algin suceso puede cambiar, ya sea que un jugador
al inicio del periodo no tenga buenas habilidades va a ser clasificado como jugador con habilidades nor-
males pero que con el paso del tiempo sus habilidades aumentaron y después de cierto nimero de anos
el jugador ahora es clasificado como jugador con mejores habilidades, o puede ocurrir que un jugador
bueno presento una baja en sus habilidades ya sea por una lesion, inactividad o edad, ahora aparece
clasificado como habilidad normal y adicional se puede iniciar otro caso en que en los siete anos siempre
fue clasificado como mejores habilidades a excepcién del tercer ano que se clasifico como habilidades
normales; entonces para poder tomar en cuenta lo mencionado anteriormente a la nueva variable de res-
puesta de mejores habilidades o habilidad normal se le agrego una nueva condicién, que es si el jugador
durante los siete anos se clasifico como mejores habilidades mayor o igual a cuatro veces se considera
como un jugador con mejores habilidades, de lo contrario se considera como un jugador de habilidades
normales, para argumentar lo anterior un jugador con buenas habilidades en el futbol debe tener una
buena continuidad durante varios anos, como los jugadores Lionel Messi y Cristiano Ronaldo que por
més de 10 anos han mantenido estable y muy altas sus habilidades, esto también puede significar que el
si el jugador mantiene habilidades altas y continuas es porque se lesiona muy poco, lo anterior es una de
las cualidades méas importantes de un buen jugador.

Al ya tener creada la nueva variable de clasificacién se procede a crear el modelo logistico, las variables de
entrada son las mismas que se utilizaron para el anélisis por componente principales que son las siguientes:
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Variable Signilicado Rango
height_cm Estatura del jugador.
weight_kg Pezo del jugador.
overall Calificacitn genesal del pugador.
ootential Calificacitn espeiada del pgador WYARELE DE CALIFICACION DE O A 100
value_eur Walor del jugador enEuros.
Ilgl:.l.l.l Sueldo del jugador en Euros.
artacking_crossing Capacidad de cruzar el baldn de unlado de la cancha a oo,
attacking_finishing | Capacidad de definicion de babdn.
attacking_heading _agpuntenia de depas.
attacking_shon_passi| Fases en distancias reducidas.
attacking volleys Capacidad para realizar voleas.
skill_dribbling Capacidad para evad jugadores ivales.
skill_curve Al disparar el baldn que tanta toma curva,
shill_ik_accuracy Precizidn en el pase.
skill_long_passing | Capacidad de realizar pases a distancias alejadas.
zkill_ball_contral Capacidad que evallialoz dezplazamientos con el balén
movement_acceleratid Es elincremento de velocidad de un jugadas.
movement_sprint_sped Mide ls velocidad del jugadas.
movement_agility Mide que tan 1apido s el jugador mientias se gira.
movement_reactions | Mide lavelocidad de reaccidn.
movement_balance |[Midels capacidad de equilibeio del pugador.
power_shot_power Mide la fusiza del disparo del jugadaor
pow et_jumping Mide la capacidad de salto del agador. YARIWELE OE CALIFICACION DE 0 A 100
powel_stamina Mide la resistencia del jugador al chacas,
powe_strength Mide la Fusiza del jugador,
power_long_shots Mide |la capacidad de disparo desde distancias alejadas.
mentality_aggression |Mide la agresividad de un jugador,
mentality_interception Mide s capacidad de comar ugedas.
mentality_positioning | Mide la capacidad de que eljugador se encuenine en su pogicion corne
mentality_vision Mide la capacidad deljugador en crear jugadas.
mentality_penalties  [Mide |s capacidad que tene 2l jugador para cobe e penalis.
mentality_composure |Mide ¢l estado del jugadear
defending _standing t|Mide la efectividad de quitar &l balén sin barese.
defending_sliding_tac Mide la efectividad de quitar e balén bariéndose.
goalkeeping _diving [Midtlafueqzad-eliugadnr &0 |5 MAROS SOMS AHLsio,
_ﬂnadkeepinﬂ_handlhﬂlﬂide la capacidad de agame de batdn como arguero.
goalkeeping_kicking |Mide laforma de patear el baldn, pero como arquens,
goalkeeping_positiond| Mids &l posicionamients del pigador como siguel o
goalkeeping iefllexes | Mide los iellejos del jugsdor coma siqueto.
Tabla 22: Variables a utilizar en la regresion, Fuente: Elaboracién propia.
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Resumen por variable:

Variable Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
height_cm 157,00 175,00 180,00 179,80 185,00 196,00
weight_ kg 56,00 71,00 76,00 76,11 20,00 101,00
overall 60,00 70,00 73,00 73,75 77,00 03,00
potential 60,00 71,00 74,00 74,51 78,00 93,00
value_eur 0,00) 1100000 00 320000000 6181022 00( 7125000 001 S0000000, 00
Wage_eur 0,00 5000, 00 13000,00 25309 00 26000, 00 S60000,00

attacking_crossing 11,00 48, 75 64,00 57,45 71,00 80,00

attacking_finishing 5,00 38,00 56,00 52,22 68,00 95,00

attacking_heading_accuracy 10,00 54, 00 6,00 59,40 72,00 88,00

attacking_short_passing 14,00 64, 00 70,00 66,63 75,25 91,00

attacking_volleys 7,00 36,00 55,00 50,81 67,00 90,00

skill_dribbling 7,00 58,00 69,00 62,78 75,00 96,00
skill_curve 8,00 43,00 64,00 56,65 72,00 93,00

skill_fk_accuracy 10,00 36,00 55,00 51,44 58,00 94,00

skill|_long_passing 12,00 58,75 65,00 62,17 71,00 91,00

skill_ball_control 11,00 &4, 00 71,00 66,32 76,00 96,00

movement_acceleration 29,00 56,00 68,00 65,73 77,00 Q5,00

movement_sprint_speed 28,00 55,00 68,00 £5,55 77,00 a4, 00

movement_agility 28,00 B0, 75 70,00 67,76 77,25 06,00

movement_reactions 54,00 67,00 70,00 70,90 75,00 04,00

movement_balance 23,00 56, 00 67,00 65,32 76,00 45,00

power_shot_power 27,00 80,75 71,00 68,08 76,00 00,00

power_jumping 30,00 /5,00 72,00 70,90 79,00 43,00

power_stamina 17,00 62,75 71,00 67,91 78,00 94,00

power_strength 20,00 B4, 00 72,00 70,62 78,00 04,00

power_long_shots 9,00 46, 00 64,00 56,82 71,00 94,00

mentality_aggression 11,00 58, 00 70,00 66,09 78,00 45,00

mentality_interceptions 10,00 36,00 64,00 55,02 71,00 £9,00

mentality_positioning 7,00 47,75 64,50 57,49 72,00 a4, 00

mentality_vision 11,00 55,00 65,00 62,42 72,00 05,00

mentality_penalties 12,00 45,00 58,00 55,70 68,00 42,00

mentality_composure 23,00 64, 00 70,00 69,20 75,00 06,00

defending_standing_tackle 7,00 35,00 6,00 54,41 72,25 83,00

defending_sliding_tackle 8,00 29,00 61,00 51,70 71,00 87,00

goalkeeping_diving 2,00 8,00 11,00 17,55 14,00 80,00

goalkeeping_handling 2,00 g 00 11,00 17,37 14,00 82,00

goalkeeping_kicking 2,00 9,00 12,00 17,41 15,00 Q3,00

goalkeeping_positioning 2,00 8,00 11,00 17,55 15,00 86,00

goalkeeping_reflexes 2,00 8,00 11,00 17,73 14,00 90,00

Tabla 23: Resumen variables, Fuente: Elaboracién propia.

La base de datos contiene 592 jugadores latinoamericanos de futbol, después de revisar los restimenes
de las variables se puede ver que la mayoria estan entre el rango de 0 — 100 a excepcién de las variables
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height cm, weight kg, value eur y wage eur, la clasificacién de los jugadores de la base de datos fue la

siguiente:

Tabla 24: Clasificacién jugadores, Fuente: Elaboracién propia.

Mejores Habilidades Habilidades Normales
366 226.

Para la elaboracién del modelo de regresién logistico se divide base de datos en dos una que contiene el
80 % del total de la informacién para poder elaborar el modelo y el restante se va a utilizar para probar
las predicciones del modelo, de los 592 jugadores del total, se tomaron 474 jugadores para poder crear el
modelo y 118 para probar los resultados del modelo.

Primero se crea el modelo con todas las variables y el resumen es el siguiente:

Null deviance

629.42 on 473 degrees of freedom

Residual deviance 456.61 on 434 degrees of freedom.

AIC

536.61

Tabla 25: Estadisticos modelo, Fuente: Elaboracién propia.
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Varlables Estl mate 5td, Error  [zwalue Pri=]z])
[Interce pt) -23. 71565 743520 -3,18847 0.00143| ==
|helght_cm 0,02703 0,03558 0.75572 044742
welght_kg 0,04650 0,03325 1,35846 0,16157
overall 0,03575 0,10652 0,37315 0,70503
potential 004422 009088 048660 062654
value eur 0,00000 000000 -0.81820 041325
|Wwage_eur 0,00001 0,00001 182423 0.06812)*
attacking_crossing 0,03568 0,01847 153158 0,05336|*
attacking_finishing -0,02044 0,01936 -1,05575 0,.29108
attacking_heading_accuracy 0,03256 0,01870 1,76278 0,07754)*
artacking_short_passing -0.00816 0,03440 -0,23726 081245
artacking_volleys 001060 0,01563 067826 045761
skill_dribbling 000579 0,03114 0,31451 0.75313
skill_curve -0,00880 0,01570 -0,56077 0,57456
skill_fk_accuracy 0,00451 0,01354 033278 0,73530
skill_long_passing 0,04665 0,02638 1,76953 0,07674|*
skill_ball_control 0,04142 0,03536 105235 0. 29264
movement_acceleration -0,02718 002565 -1 05084 028922
movement_sprint speed -0,01134 0,02303 -0,49247 0,62239
movement_agllity 0,01577 0,02086 075611 (0, 44058
movement_reactions 0,08435 0,03623 232824 0,01990(*
movement balance 0,00216 0,01934 011184 0,91095
power shot power 0,02442 002179 112057 0, 26247
power jumping -0,01215 0,01237 -0,98195 032613
power_stamina 0,00270 0,01508 0,17882 0,85808
power_strength -0,03214 0,02079 -1,54602 012210
power_lohg_shots -0,02313 0,02152 -1,07518 028229
mentallty_aggression 0,00869 001341 064778 051713
mental ity _Interceptions -0,01352 0,01548 -0,60308 048770
mentality_positioning -0,03551 0,02252 -157688 0,11482
me ntalty_vision 0,03540 0,02219 1, 77567 0,07579|*
mentality_penalties -0,03365 0,01563 -2,15331 0,031209|*
mental ty_composure 0,00634 0,02497 0,25390 0, 79957
defending_standing_tackle -0,02056 0,02839 -1,04105 029785
defending_sliding_tackle -0,00152 0,02495 -0,06108 095129
|goalkeeping diving -0,00622 0,03604 -0,17258 086258
goalkeeping_handling 0,05668 0,03855 145385 0,14555
goalkeeping_kicking 0,00221 0,03442 0,06405 0,54850
goalkeeplng_positioning 0,01878 0,03474 053574 058538
|goalkeeping_reflexes -0,05868 003763 -155847 0118858

Tabla 26: Resumen modelo con todas las variables, Fuente: Elaboracién propia

Al revisar el resumen del modelo se puede observar que de las 39 variables juntas en el modelo solo
dos variables son significativas, que se puede interpretar que el modelo completo no funciona adecuada-
mente y se deben buscar nuevas combinaciones entre variables. Para seguir comprobando que el modelo
completo no es viable se trata de realizar una clasificacién con los datos de prueba, y se arroja lo siguiente:
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Precision 0,7288136

Tabla 27: Precision modelo, Fuente: Elaboracion propia
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La precisién de la prediccién de clasificacién es de aproximadamente el 73 %, La tasa de error de clasifi-
cacién errénea es del 27 %.

Mejores Habilidades

Habilidades Normales

Mejores Habilidades

25

11

Habilidades Normales

21

61

Tabla 28: Clasificacién jugadores, Fuente: Elaboracién propia.

Al ser 39 variables y para poder encontrar el modelo que méas se ajuste se procede a utilizar la funcién
Step en Rstudio para seleccionar el modelo basado en el criterio AIC, y también con el algoritmo back-
ward, arrojando como mejor modelo el siguiente:

Step Df Deviance  |Resid, Df  |Resid, Dev |AIC
1 MA MNA 434 456,614051( 536,614051
2|defending_sliding_tackle 1| 0,00373171 435| 456,617783| 534,617783
3|goalkeeping_kicking 1| 0,00410099 136| 456,621884] 532,621884
A movement balance 1| 0,01115911 437 456,633043( 530,633043
5|zoalkeeping diving 1| 0,02501106 438| 456,658054| 528658054
6| power_stamina 1| 0,03512609 439) 456,69318| 526,69318
7|attacking_short passing 1| 0,0482357 40| 456,741416( 524,741416
8/ mentality composure 1| 0,0557041 441)  456,79712( 522,79712
9|skill dribbling 1| 0,10397613 4421 456,901096( 520,901096
10|skill fk accuracy 1| 008253235 443 456,983028 518,983628
11| overall 1 0,15394581 A44( 457 137574 517137574
12(skill_curve 1| 0,24828669 445) 457, 3858601 515385861
13|movement_sprint_speed 1| 021977488 446| 457605636 513,605636
14|goalkeeping positioning 1| 0,39610509 447| 458,001741| 512,001741
15| mentality interce ptions 1| 0,47255091 448 458474292 510474292
16|attacking_volleys 1| 0,49988035 449) 458974172 508,974172
17|height_cm 1| 051898478 450) 459493157 507493157
18| movement agility 1| 0,52167776 431 460,014835( 506,014835
19| mentality aggression 1| 0,596384657 452 460,6112159( 504,611219
20|value eur 1| 0,70169524 433 461,312914{ 503,312914
21|power_jumping 1| 0,95570857 454 462,268623| 502,268623
22|attacking finishing 1| 1,01749829 435| 463,286122( 501,286122
23| potential 1| 0,89676351 456 464, 182885 500, 182885 )

Tabla 29: Seleccion de variables para el mejor modelo, Fuente: Elaboracion propia.

El modelo anterior con las combinaciones que realizo la funcién Step, es el de menor AIC y con la mayoria
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de variables significativas:

Null deviance 629.42 on 473 degrees of freedom
Residual deviance 464.18 on 456 degrees of freedom.
AIC 500.18

Tabla 30: Estadisticos modelo, Fuente: Elaboracién propia.

Variables Estimate Std, Error |z value Pr(=|z])
(Intercept) -15,638013 2,976151| -5,254442 0,000000
weight kg 0,058916 0,028929 2,036539 0,041696
wage _eur 0,000013 0,000006 2,216169 0,026680
attacking_crossing 0,0335974 0,016179 2,099952 0,035733
attacking_heading_accuracy 0,028917 0,015692 1,842793 0,0685359
skill_long_passing 0,050553| 0,022378| 2,259003| 0,023883
skill_ball_control 0,053091 0,030573 1,736551 0,082466
movement acceleration -0,030597 0,012410( -2,465426 0,013685
movement reactions 0,101266 0,027747 3,649562 0,000263
power shot power 0,030725| 0,020139| 1,525645| 0,127098
power_strength -0,036626 0,017999 -2,034914 0,041860
power_long_shots -0,033348| 0,019164| -1,740080( 0,081845
mentality positioning -0,037972 0,019380( -1,959363 0,050070
mentality vision 0,042959 0,020190 2, 127752 0,033358
mentality_penalties -0,032257 0,013468( -2,395070 0,016617
defending_standing_tackle -0,034736 0,010153| -3,421433 0,000623
goalkeeping_handling 0,062914 0,032472 1,937488 0,052686
goalkeeping_reflexes -0,045127 0,029534| -1,527981 0,126517(

Tabla 31: Mejor modelo AIC, Fuente: Elaboracién propia.

Las variables del modelo se pueden interpretar de la siguiente forma:

» Entre mayor peso (height cm) tenga el jugador de futbol, va a tener una mayor probabilidad de ser
un jugador de mejor habilidad, se debe aclarar que el peso se relaciona con la fuerza del jugador
yva que si tiene bastante peso el jugador va a tener muchas complicaciones para jugar.

» Entre mayor sueldo (wage eur) tenga el jugador de futbol, va a tener una mayor probabilidad de
ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre mayor habilidad de cambios de balén con el pie (attacking crossing) va a tener una mayor
probabilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre mayor punteria de disparo (attacking heading accuracy) va a tener una mayor probabilidad
de ser un jugador de mejor habilidad.
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» Entre mayor habilidad en pases largos (skill long passing) va a tener una mayor probabilidad de
ser un jugador de mejor habilidad.

= Entre mayor control de balon (skill ball control) va a tener una mayor probabilidad de ser un
jugador de mejor habilidad.

= Entre menor aceleracién tenga el jugador (movement acceleration) va a tener una mayor probabi-
lidad de ser un jugador de mejor habilidad.

= Entre mayor velocidad de reaccién del jugador (movement reactions) va a tener una mayor proba-
bilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre mayor fuerza de disparo del jugador (power shot power) va a tener una mayor probabilidad
de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre menos fuerza del jugador (power strength) va a tener una mayor probabilidad de ser un
jugador de mejor habilidad.

= Entre menos fuerza de disparo largo del jugador (power long shots) va a tener una mayor proba-
bilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre menos tenga la habilidad de posicién del jugador (mentality positioning) va a tener una
mayor probabilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

= Entre mejor capacidad de crear jugadas el jugador (mentality vision) va a tener una mayor proba-
bilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre menor capacidad de cobrar penalties del jugador (mentality penalties) va a tener una mayor
probabilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre menores habilidades defensivas del jugador (defending standing tackle) va a tener una mayor
probabilidad de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre mejor agarre del balon del jugador (goalkeeping handling) va a tener una mayor probabilidad
de ser un jugador de mejor habilidad.

» Entre menos reflejos del jugador tenga (goalkeeping reflexes) va a tener una mayor probabilidad
de ser un jugador de mejor habilidad.

Se calculan los intervalos de confianza del modelo con mejor AIC:
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height 25% 97.5%

(Intercept) -21.62  -9.92

weight kg 0.00 0.12

wage_eur 0.00 0.00
attacking_crossing 0.00 0.07
attacking _heading_accuracy  -0.00 0.06
skill_long_passing 0.01 0.10
skill_ball_control ~ -0.01 0.11
movement_acceleration  -0.06 -0.01
movement_reactions 0.05 0.16
power_shot_power  -0.01 0.07
power_strength  -0.07 -0.00
power_long_shots  -0.07 0.00
mentality_positioning  -0.08 -0.00
mentality_vision 0.00 0.08
mentality_penalties  -0.06 -0.01
defending_standing_tackle  -0.05 -0.02
goalkeeping_handling  -0.00 0.13
goalkeeping reflexes  -0.10 0.01

Tabla 32: Intervalos de confianza modelo, Fuente: Elaboracién propia.

German Santiago Garzén Mora. & Mario José Pacheco Lépez.

Se realizar con el modelo de mejor AIC una clasificacién con los datos de prueba, y se arroja lo siguiente:

] Precision

[0,7372881 |

Tabla 33: Precision modelo, Fuente: Elaboraciéon propia

La precisién de la prediccién de clasificacién es de aproximadamente el 74 %, La tasa de error de clasifi-

cacién errénea es del 26 %.

Mejores Habilidades

Habilidades Normales

Mejores Habilidades 26

11

Habilidades Normales 20

61

Tabla 34: Clasificacién jugadores, Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 22: Curva ROC modelo, Fuente: Elaboraciéon propia.
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El modelo de regresion logistica con menor AIC tiene un gran porcentaje de error, lo cual deja como con-
clusion presentar un nuevo modelo distinto al logistico para poder realizar una clasificacién més acertada.

Por 1ltimo, se prueba el modelo con los datos del 2021 dando las siguientes clasificaciones:

Short name age Nationality Club Name League Name Pred || Clasificacién

R. Borre 24 Colombia River Plate Argentina Primera Divisién 1 Mejores Habilidades
A Rossi 24 Argentina Boca Juniors Argentina Primera Divisién 1 Mejores Habilidades
J. Carrascal 22 Colombia River Plate Argentina Primera Divisién 1 Mejores Habilidades
F Troyansky 23 Argentina Unién Argentina Primera Divisién 1 Mejores Habilidades
J Rodriguez 24 Argentina Banfield Argentina Primera Divisién 1 Mejores Habilidades
M. Ojeda 21 Argentina Godoy Cruz Argentina Primera Divisién 1 Mejores Habilidades

Tabla 35: Estimacion jugadores jovenes de la liga argentina, Fuente: Elaboracion propia.

En la liga argentina se encuentran 6 jugadores clasificados como buenos menores de 25 anos, por criticas
de personas relacionadas con el futbol afirman que estos jugadores son muy buenos talentos a futuros,
lo cual hace pensar que el modelo realizo una predicciéon bien.

Pregrado Estadistica

Trabajo de grado

Junio 2021




50

German Santiago Garzén Mora. & Mario José Pacheco Lépez.

12. Conclusiones e investigaciones futuras

= Por los resultados del anélisis de componentes principales se puede evidenciar que no todas las

variables dentro del estudio son importantes, como el caso del sueldo y valor del jugador ya que
son variables que tienen una correlacion muy baja con las variables fisicas y mentales, esto tiene
mucho sentido ya que se tienen casos donde hay jugadores que no tienen buenas condiciones o
sus habilidades a través de los anos han disminuido pero tienen un valor o sueldo muy alto en el
mercado ya que por temas de marketing generan mayores ingresos al equipo de futbol.

El analisis se debe mirar por las habilidades que tiene el jugador mas no por la posiciéon en la
que juegan ya que por los clister realizados se pueden observar jugadores que ocupan posiciones
defensivas se clasifican con los que ocupan posiciones de ataque, esto se debe a un cambio que se
ha venido presentando en el futbol en los iltimos anos, ya que la mayoria de jugadores de elite
deben tener al tope todas las habilidades fisicas y mentales, volviendo al jugador casi perfecto que
no tenga debilidades defensivas o de ataque, la tinica excepcién a esto son los jugadores que tienen
la posicién de arquero ya que son Unicos en su posicién y por reglamento ellos pueden utilizar las
manos, entonces su perfeccionamiento en habilidades van enfocadas a los reflejos.

Se puede cumplir con una reduccién de variables ya que se tienen muchas similares como todas las
variables de arquero estdn muy relacionadas entre si como lo confirma el andlisis de componentes
principales y el modelo logistico.

Con respecto a los jugadores latinoamericanos se puede decir que se destacan por tener muy buen
control de balén, buenas habilidades de regate, velocidad, cambio de ritmo, resistencia y fuerza,
pero no tienen una muy buena preparacion fisica lo cual hace que sean mas propensos a lesiones y
no tener una buena continuidad a lo largo de su carrera profesional, esto ademas de ser resultado
del analisis de componentes principales se puede explicar por el contexto geografico y social, ya
que los paises latinoamericanos se caracterizan por ser muy acogedores y fiesteros, lo cual puede
traer como consecuencia que se tenga una disciplina distinta a Europa, esto afecta bastante a los
futbolistas ya que al llevar un ritmo de vida sin disciplina o combinar su carrera con acciones
distintas a la profesion que ejercen genera un desgaste fisico que es perjudicial en su rendimiento.

El modelo propuesto cumple con el objetivo y al realizar pruebas con jugadores jévenes que tienen
una buena proyeccion visual a futuro acierta en la mayoria de casos, pero para poder mejorar la
clasificacién se puede agregar variables mas especificas, como la cantidad de goles por ano, una
variable que contenga el promedio de calificaciéon por ano, la cantidad de lesiones que tiene durante
el ano; adicional se pueden probar otros métodos de clasificacién para los clister que pueda detectar
jugadores que no tienen habilidades superiores pero son muy reconocidos y juegan en los equipos
mas importantes del mundo.

Se puede continuar el estudio con modelos entrenados con herramientas de mineria de datos como lo
son un modelo Random forest o redes neuronales que realizan mas pruebas en los datos entrenados
para obtener mejores predicciones.

Se recomienda a los equipos de futbol colombiano utilizar estos métodos de prediccién de jugadores,
esto puede traer muchos ahorros econémicos y una mejor eleccién de jugadores que no solo van a
contribuir a mejorar el nivel deportivo del equipo sino del pais.
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