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RESUMEN

Este trabajo aborda el disefio e implementacion de una solucidn tecnologica orientada
al analisis de jugadores de futbol profesional desde una perspectiva de apoyo a la toma
de decisiones. La propuesta surge de la necesidad de contar con herramientas mas
estructuradas, objetivas y reproducibles en los procesos de scouting, en un contexto
donde el analisis deportivo ha comenzado a incorporar cada vez con mayor fuerza el
uso de datos, métricas e inteligencia artificial. En lugar de depender unicamente de la
observacioén subjetiva, el proyecto plantea una alternativa que organiza la informacion
de rendimiento de los jugadores y la transforma en insumos utiles para su evaluacion
comparativa.

Para ello, se desarrollé una arquitectura de datos que integra fuentes abiertas, procesos
de transformacion, almacenamiento analitico y visualizaciones, permitiendo construir
una herramienta capaz de comparar jugadores por posicién mediante indicadores
estandarizados y multicriterio. El principal aporte del trabajo demuestra que es posible
combinar datos abiertos, analitica y visualizacién en una solucién funcional aplicada al
scouting deportivo, contribuyendo a una evaluacion mas clara, consistente y sustentada
en evidencia dentro del entorno del futbol profesional.

Palabras clave: Big Data, scouting, mercado de transferencias, sistema de apoyo a la
decision, Apache Hop, PostgreSQL, Apache Superset.
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ABSTRACT

This work addresses the design and implementation of a technological solution aimed at
the analysis of professional football players from a decision-support perspective. The
proposal arises from the need for more structured, objective, and reproducible tools in
scouting processes, within a context in which sports analysis has increasingly
incorporated the use of data, metrics, and artificial intelligence. Rather than relying solely
on subjective observation, the project proposes an alternative that organizes player
performance information and transforms it into useful inputs for comparative evaluation.

To achieve this, a data architecture was developed that integrates open data sources,
transformation processes, analytical storage, and visualizations, making it possible to
build a tool capable of comparing players by position through standardized indicators
and multicriteria approaches. The main contribution of the study demonstrates that it is
possible to combine open data, analytics, and visualization in a functional solution
applied to sports scouting, contributing to a clearer, more consistent, and evidence-
based evaluation within the environment of professional football.

Keywords: Big Data, scouting, transfer market, decision support system, Apache Hop,
PostgreSQL, Apache Superset.
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En el futbol moderno, comprender el talento exige algo mas que observar: exige
analizar, comparar y decidir con evidencia.
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Capitulo 1. RESUMEN DEL PROYECTO

El mercado de transferencias en el futbol profesional se ha consolidado como un entorno
altamente competitivo y complejo, en el que los clubes buscan maximizar tanto el
rendimiento deportivo como la eficiencia econdmica de sus inversiones. En este
contexto, el crecimiento en la disponibilidad de datos deportivos y el desarrollo de
técnicas de Big Data han impulsado nuevas formas de analisis orientadas a apoyar los
procesos de scouting y evaluacion de jugadores (Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)’

Aunque, una parte significativa de la literatura existente se ha centrado en el desarrollo
de modelos predictivos destinados a anticipar el rendimiento futuro o el valor de mercado
de los jugadores. Si bien estos enfoques aportan valor analitico, su aplicacion practica
en entornos reales de toma de decisiones se ve limitada por problemas de
interpretabilidad, dependencia de datos propietarios y escasa alineacion con las
necesidades operativas de los decisores deportivos (Soria Polo, 2021)? (Vera Martinez,
2024)3,

Ante esta problematica, el presente trabajo propone el disefio e implementacién de
Scouting tool v2.0, un sistema de apoyo a la toma de decisiones (Decision Support
System, DSS) orientado a la evaluacion multicriterio de jugadores de futbol profesional.
A diferencia de enfoques predictivos, el sistema desarrollado tiene como objetivo
estructurar y apoyar el proceso de scouting mediante la comparacion objetiva de
jugadores bajo criterios configurables en el proceso. Este planteamiento se alinea con
la literatura sobre sistemas de apoyo a la decision, que enfatiza el uso de herramientas
analiticas para reducir la complejidad del proceso decisional sin sustituir el juicio experto
(Mufioz Montoro, 2023)*.

La solucion propuesta se basa en una arquitectura de Big Data compuesta
exclusivamente por herramientas gratuitas y de cédigo abierto, integrando procesos de
extraccion, transformacion y carga (ETL), almacenamiento en bases de datos
relacionales y visualizacion interactiva mediante técnicas de visual analytics. Este
enfoque permite garantizar la reproducibilidad, transparencia y aplicabilidad practica del

' Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Andlisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en futbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

2 Soria Polo, C. (2021). Disefio y aplicacion de técnicas de machine learning para optimizar el Scouting en clubes de
futbol. Sevilla: Universidad de Sevilla.

3 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovacién en el scouting del fatbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

4 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicacion para Scouting de jugadores en el mundo del fitbol: Optimizacion
del proceso de identificacion de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.
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sistema, facilitando la exploracién de distintos escenarios de decision y reforzando la
comprension de los resultados por parte del usuario (Fernandez-cortés Tolosa, 2024)°.

En conjunto, el proyecto busca contribuir al ambito del scouting deportivo mediante el
desarrollo de una herramienta operativa que conecte la analitica avanzada con la toma
de decisiones reales en el futbol profesional, complementando el conocimiento experto
y promoviendo decisiones mas informadas y estructuradas.

1.1 Contexto y justificacion

El futbol profesional se ha transformado en una industria global caracterizada por una
elevada competitividad, una creciente presion financiera y una constante busqueda de
ventajas deportivas sostenibles. En este contexto, las decisiones relacionadas con la
identificacion, evaluacion y contratacion de jugadores representan uno de los procesos
estratégicos mas relevantes para los clubes, ya que influyen directamente tanto en el
desempefio deportivo como en la estabilidad econdmica de las organizaciones
(Fernandez-cortés Tolosa, 2024)°.

Tradicionalmente, el scouting de jugadores se ha basado en la experiencia y el criterio
subjetivo de cuerpos técnicos, directores deportivos y demas personas interesadas. Si
bien este conocimiento experto continta siendo fundamental, la creciente disponibilidad
de datos deportivos ha abierto la posibilidad de complementar dichos procesos mediante
enfoques analiticos que permitan estructurar y comparar alternativas de forma mas
objetiva. No obstante, la complejidad inherente a la evaluacion de jugadores, que
involucra multiples dimensiones técnicas, tacticas, fisicas y contextuales, dificulta la
adopcioén directa de modelos puramente cuantitativos en entornos reales de decision
(Mufioz Montoro, 2023)” (Vera Martinez, 2024)®.

En los ultimos afos, la analitica deportiva y las tecnologias de Big Data han sido
ampliamente utilizadas para desarrollar modelos predictivos orientados a estimar el
rendimiento futuro de los jugadores o su valor de mercado. Aunque estos enfoques han
demostrado su utilidad desde una perspectiva académica, su aplicacion practica en los
procesos de scouting presenta limitaciones relacionadas con la interpretabilidad de los
resultados, la dependencia de datos propietarios y la escasa flexibilidad para adaptarse

5 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluaciéon de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

8 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluaciéon de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

" Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicacién para Scouting de jugadores en el mundo del fatbol: Optimizacion
del proceso de identificacion de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

8 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovacién en el scouting del fatbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.
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a criterios especificos definidos por los responsables deportivos (Soria Polo, 2021)°
(Vera Martinez, 2024)'.

Ante esta situacion, surge la necesidad de herramientas que buscan apoyar y
estructurar la toma de decisiones mediante la integracion de datos heterogéneos y la
evaluacién multicriterio de alternativas. Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones
(DSS) proporcionan un marco adecuado para abordar este tipo de problemas complejos,
ya que permiten combinar informaciéon cuantitativa, criterios configurables vy
visualizacion interactiva, facilitando una comprensién mas clara de los compromisos que
se deben aceptar al momento de tomar una decision cuando se quiere mejorar un
criterio (Mufioz Montoro, 2023)"".

En este sentido, el desarrollo de Scouting tool v2.0 se justifica como una respuesta a la
necesidad de contar con una herramienta operativa, transparente y reproducible que
permita comparar jugadores bajo criterios definidos por el usuario, sin depender de
predicciones opacas ni de fuentes de datos propietarias. La adopcion exclusiva de
herramientas gratuitas y de cddigo abierto refuerza, ademas, la viabilidad técnica y
econdmica del sistema, alineandolo con los principios de reproducibilidad y accesibilidad
promovidos en el ambito académico y profesional (Mufioz Montoro, 2023)"2.

Desde una perspectiva académica, el proyecto contribuye al campo de la analitica
deportiva y los sistemas de apoyo a la decisién al proponer un enfoque alternativo al
predominio de modelos predictivos, centrado en la estructuracién del proceso
decisional. Desde el punto de vista practico, ofrece un marco aplicable al scouting
profesional que puede adaptarse a distintos contextos competitivos y estrategias
deportivas.

® Soria Polo, C. (2021). Disefio y aplicacion de técnicas de machine learning para optimizar el Scouting en clubes de
futbol. Sevilla: Universidad de Sevilla.

0 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovacién en el scouting del fitbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

" Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicacién para Scouting de jugadores en el mundo del fatbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

2 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicacién para Scouting de jugadores en el mundo del fatbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.
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PROBLEMA PRINCIPAL

scouting sin herramienta
estructurada, objetiva y accesible

CAUSAS

Fuentes Sin
heterogéneas  (Criterios no formales Platafromas de pago = segmentacion
sin integracion — nj comparables entre inaccesibles para ~ Por posicion ni
ni estructura jugadores. proyectos académicos. l6gica

comun posicional.

llustracién 1: Problema y causas del proyecto

1.2 Planteamiento del problema

El proceso de scouting y seleccion de jugadores en el futbol profesional constituye una
problematica compleja que involucra multiples criterios deportivos, econdémicos y
contextuales. Los clubes deben evaluar simultaneamente variables relacionadas con el
rendimiento individual, la edad, la experiencia competitiva, la versatilidad tactica y las
restricciones presupuestarias, entre otros factores. Esta multiplicidad de dimensiones
dificulta la comparacién objetiva entre jugadores y aumenta el riesgo de decisiones
subdptimas cuando el anadlisis se apoya exclusivamente en la intuicion o en
evaluaciones parciales.

A pesar del creciente volumen de datos disponibles en el ambito del futbol profesional,
persisten dificultades para integrar informacion proveniente de fuentes heterogéneas y
transformarla en conocimiento util para la toma de decisiones. En la practica, los datos
suelen analizarse de forma aislada o mediante herramientas que no permiten una
evaluacion conjunta, flexible y sistematica de los distintos criterios relevantes. Como
consecuencia, el proceso de scouting carece de una estructura formal que facilite la
identificacion de las mejores alternativas en funcién de los objetivos estratégicos del
club.

Asimismo, muchas de las soluciones analiticas existentes se centran en modelos
predictivos orientados a estimar resultados futuros, lo que limita su aplicabilidad en
escenarios reales de decisibn donde se requiere transparencia, interpretabilidad y
capacidad de adaptacién a criterios especificos definidos por los responsables
deportivos. Estas limitaciones reducen su utilidad como herramientas de apoyo directo
en los procesos cotidianos de scouting.
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En este contexto, se identifica la ausencia de herramientas operativas que permitan
estructurar el proceso de scouting mediante una evaluacién multicriterio clara,
configurable y basada en datos accesibles. Surge, por tanto, la necesidad de desarrollar
un sistema que integre informacion deportiva relevante y facilite la comparacion objetiva
de jugadores, permitiendo al decisor explorar distintos escenarios y comprender los
compromisos entre criterios sin sustituir el juicio experto.

¢, Como puede disefarse un sistema de apoyo a la toma de decisiones, basado en
herramientas de Big Data y datos accesibles, que permita estructurar y mejorar el
proceso de scouting de jugadores de futbol profesional mediante una evaluacion
multicriterio configurable por el usuario?

CUADRO COMPARATIVO DE SCOUTING

SIN SISTEMA Vs CON SISTEMA
. [a .
Datos dispersos en fuentes (9?@@ ETL integrado desde
heterogéneas paTos | StatsBomb y OpenFootball
....... r[ﬂj |
. . . & Métricas normalizadas y
Sin evaluacion conjunta & oF DSOGION
ni formal ANALISIS por p
Intuicion y criterios . Transfer score objetivo
Parciales y subjetivos DECISION configurable por el usuario,
...................
Reportes genéricos sin ldgica Dashboards por el rol tactico
posicional. VISUALIZACION con KPIs y comparativas

llustracion 2: Cuadro comparativo de scouting

1.3 Objetivos del proyecto

Con la problematica planteada, el objetivo principal de este trabajo es el disefio e
implementacién de un sistema de apoyo a la toma de decisiones orientado al scouting
de jugadores de futbol profesional. Para ello, el proyecto se centra en la identificacion
de fuentes de datos accesibles y relevantes, asi como en el disefio de una arquitectura
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de Big Data basada en herramientas gratuitas y de cddigo abierto que permita la
integracion, almacenamiento y visualizacion de la informacion.

Asimismo, se persigue el desarrollo de un modelo de evaluacion multicriterio que facilite
la comparacioén objetiva de jugadores a partir de criterios configurables por el usuario,
permitiendo adaptar el analisis a distintos contextos y necesidades deportivas.
Finalmente, el proyecto contempla la implementacién y validacién de un prototipo
funcional del sistema propuesto, con el fin de demostrar su utilidad como herramienta
de apoyo a la toma de decisiones en escenarios reales de scouting, manteniendo un
alcance acorde con la duracién y los objetivos del trabajo.

Identificar las fuentes de datos para que
sean accesibles y relevantes

Eq

)

Disefiar arquitectura Big
Data con codigo abierto e

0 bj etivo integracion de datos
@7 principal

Disefio e implementacién de
un sistema de apoyo a la toma
de decisiones para el scoting
de fatbol

9797 %ﬂ
484

Implementar prototipo funcional que
sea viable en escenarios reales

E l E Desarrollar modelo

multicriterio que sea
configurable y comparable

llustracion 3: Objetivos del proyecto

1.4 Resultados obtenidos

Los resultados obtenidos en este proyecto fue obtener una arquitectura funcional para
la integracion, almacenamiento y visualizacion de datos sobre el futbol provenientes de
StatsBomb OpenFootball. Esta soluciéon permitié construir una base de datos analitica
en PostgreSQL, automatizar procesos ETL mediante Apache Hop y desarrollar
dashboards en Apache Superset orientados al analisis de jugadores por posicion. A nivel
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metodoldégico, el principal resultado fue la construccion de una capa analitica basada en
métricas por 90 minutos, indicadores de eficiencia, percentiles posicionales y un puntaje
sintético de scouting por cada posicion. En conjunto estos elementos dieron lugar a una
herramienta de apoyo a la decision que facilita la comparacion objetiva de perfiles de
jugadores y demuestra la viabilidad de implementar soluciones de scouting con
tecnologias abiertas.

RESULTADOS OBTENIDOS
DEL PROYECTO

[ ) )
ARQUITECTURA : HERRAMIENTA DE
TECNICA CAPA ANALITICA DECISION
\ J J J
| | |
(" Basededatos Y [ Métricas por 90 N\ [ Comparacién W
analitica en min e indicadores objetiva de perfiles
\_  PostgreSQL  J | = deeficiencia ) | dejugadores J
| I |
( ETL "\ [ Percentiles por N\ ([ Analisis W
automatizada con posiciény segmentado por
\_ Apache Hop ~J \_ competencia  J |  posicion tactica J
| | |
"\ [ Transferscore  \ [ Viable con W
Dashboard en sintético por tecnologias
Apache Superset "y ’p ] . 9 .
posicion tactica abiertas y gratuitas
< J - J -

llustracion 4: Resultados obtenidos

1.5 Estructura de la memoria

La presente memoria se organiza en varios capitulos que permiten comprender de
manera progresiva el desarrollo del proyecto. En primer lugar, se presenta el estado del
arte, en el que se recopilan y analizan investigaciones, enfoques y trabajos previos
relacionados con la tematica abordada, con el fin de ofrecer el contexto necesario y
justificar la pertenencia del presente estudio.

A continuacién, se expone el capitulo de objetivos, donde se define el objetivo general
y los objetivos especificos que orientan el proyecto, asi como los principales beneficios
esperados de su desarrollo.
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Como siguiente punto, es el desarrollo del proyecto, en el cual se describen la
metodologia utilizada, la planificacién temporal, el paso a paso de la implementacion, el
presupuesto, el analisis de viabilidad y los resultados obtenidos. Este es el nucleo del
trabajo, ya que explica como se llevé a cabo la propuesta y cuales fueron sus principales
productos y hallazgos.

También se presenta el capitulo de discusiéon, en el que se analiza e interpreta los
resultados obtenidos durante la ejecucion del proyecto, permitiendo contrastarlos con
los objetivos planteados y valorar su alcance.

A continuacion, se mencionan las conclusiones, donde se recogen tanto las
conclusiones derivadas del trabajo realizado como las reflexiones surgidas a nivel
personal a partir de los procesos de desarrollo. Con lo anterior propuesto, se definen las
lineas futuras, orientadas a identificar posibles mejoras, ampliaciones o continuaciones
del proyecto.

Finalmente, se incorporan las referencias bibliograficas utilizadas en el documento.
Asimismo, en el apartado de anexos se incluyen tres subapartados: la relacion del
trabajo con los objetivos de desarrollo sostenible, el uso de herramientas de inteligencia
artificial durante el desarrollo del proyecto y el enlace correspondiente al desarrollo
implementado.
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llustracion 5: Estructura de la memoria
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

2.1 Estado del arte

La nueva era digital en el deporte ha modificado la manera en que se analiza el
rendimiento del futbol profesional, en donde se identifican oportunidades de mejora en
el mercado de jugadores. En el caso de este deporte, la disponibilidad creciente de datos
abiertos, el desarrollo de herramientas analiticas y la incorporacion de técnicas de
aprendizaje automatico han dado lugar a un campo de investigacién que busca
estructurar informacion util para entrenadores, analistas, directores deportivos y scouts.
Como resultado, el scouting ha dejado de ser una practica de observacion por la
experiencia de una persona, para convertirse progresivamente en un proceso hibrido
que integra juicio experto, con indicadores de rendimiento, procesamiento de datos y
visualizacion (Aditya, 2024)"® (Mufioz Montoro, 2023)'* (Vera Martinez, 2024)'°.

Basado en las investigaciones recientes se detalla que el cambio responde a la
convergencia de varias lineas de trabajo. Por un lado, se ha fortalecido la discusion en
torno al scouting y a la deteccion de talento con base en métricas comparables. Hacia
otro punto, se ha ampliado un estudio de los indicadores de rendimiento y de las
variables que ayudan a contextualizar el comportamiento de un jugador.
Adicionalmente, se han desarrollado trabajos en los que emplean machine learning y
enfoques cuantitativos para clasificar, estimar o predecir el rendimiento. En este
aspecto, también, se observa una tendencia creciente a convertir estos resultados en
aplicaciones, dashboards o arquitecturas de datos reproducibles orientadas al apoyo a
la decision (Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)'® (Salas Saiz, 2025)" (Martinez Santana,
2025)'8,

2.1.1 Evolucion del scouting: del juicio experto al analisis basado en datos

Durante muchos afios el scouting se apoyo en la observacion directa, la experiencia
acumulada del scout y la valoracién cualitativa del jugador en situaciones de
competencia. Por tal motivo, la interpretacion del talento dependia del criterio individual

3 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de futbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

4 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicacién para Scouting de jugadores en el mundo del fatbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

S Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovacion en el scouting del fitbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

8 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en futbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

7 Salas Saiz, G. (2025). Andlisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automatico. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

8 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Division
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.
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y de la capacidad del observador para leer el juego. En los ultimos afos, este modelo
empez0 a transformarse a medida que los clubes y analistas tuvieran acceso a un
volumen mayor de los datos deportivos, tecnologias de registro y herramientas
computacionales para procesarlas. La revision de Aditya (2024)"° evidencia que la
busqueda de talento y la estandarizacion de datos de aptitudes fisicas en los diferentes
clubes de futbol del mundo se han convertido en una linea de investigacion relevante,
en la que el big data, la tecnologia y el analisis cuantitativo se consideran componentes
estratégicos para la competencia entre los clubes.

Otro trabajo aplicado es el de Mufioz Montero (2023)%, en este se desarrolla una
aplicacion orientada al scouting de jugadores con el fin de optimizar el proceso de
identificacion de talentos, mientras que Vera Martinez (2024)*', propone una
herramienta que combina el futbol y ciencia de datos para predecir el rendimiento de
futbolistas en distintos contextos. Para ambos trabajos, el scouting deja de entenderse
como una actividad de observacion y pasa a apoyarse en filtros, métricas comparables
y mecanismos de analisis que permiten ampliar y sistematizar la busqueda de
jugadores.

La evolucion de este proceso puede describirse como una transicion desde el juicio
experto hacia modelos hibridos de evaluacion. En este escenario, la observacion
humana sigue siendo necesaria para interpretar aspectos tacticos, comportamentales o
contextuales que no siempre quedan completamente capturados en una base de datos.
No obstante, la analitica permite reducir parte de la subjetividad, y ampliar el universo
de analisis y estructurar procesos de busqueda mas replicables. El valor de la techologia
en scouting radica en dotar al scout de una capa adicional de evidencia para sustentar
la toma de decisiones (Vera Martinez, 2024)%.

Aunque estos avances han sido importantes, todavia falta una justificacion la relevancia
del analisis de datos sin desarrollar arquitecturas completas que articulen una captura
de informacién, transformacion analitica, comparacion por posicion y exposicion final de
resultados. Esta observacion es importante porque muestra que la discusion se ha
dedicado a resolver problematicas de cémo convertir los datos en una herramienta

9 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de futbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

20 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicaciéon para Scouting de jugadores en el mundo del futbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

2! Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

22 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.
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integral y operativa para evaluar perfiles de jugadores dentro de contextos reales de
decision (Vera Martinez, 2024)%.

2.1.2 Indicadores de rendimiento y comparabilidad de métricas en el futbol

En esta segunda linea del estado del arte, se centra en los indicadores de rendimiento
y en los criterios utilizados para evaluar jugadores. Fernandez-Cortés Tolosa (2024)*
ubica este problema al momento de analizar y evaluar indicadores de rendimiento en el
futbol, ademas de revisar sus diferencias, alcances y limitaciones. Esta orientacion
resulta clave, ya que muestra que el problema consiste en seleccionar, organizar e
interpretar aquellos indicadores que realmente representan el comportamiento
competitivo del jugador. En esta misma direccién, Salas Saiz (2025)*° aborda el
rendimiento en el futbol profesional con apoyo del aprendizaje automatico, lo que
confirma el interés reciente por convertir eventos y estadisticas en variables utiles para
analisis estructurados.

El rendimiento en el futbol es multidimensional, es decir, no siempre puede resumirse
con solo estadistica, como goles o asistencias, también depende de conjuntos de
variables técnicas, tacticas, fisicas y situacionales. Martinez Sanchez (2024)%, se centra
en los factores determinantes para el rendimiento deportivo, refuerza esta ideal al
estudiar la relacion entre distintas variables y la produccion ofensiva. De forma
complementaria, varios trabajos recientes muestran que el rendimiento cambia segun el
contexto del partido, la posicién del jugador, la competencia o la situacién tactica, por lo
que una lectura valida exige integrar mas de una dimension de analisis (Fernandez-
Cortés Tolosa, 2024)?" (Martinez Santana, 2025)%.

En este apartado, la comparacién de las métricas se convierte en una condicion
metodoldgica central. Las estadisticas solo resultan realmente utiles cuando pueden
contratarse entre jugadores de forma valida. Para ello, recientemente sugieren ajustar
los indicadores por tiempo de juego, interpretar los resultados dentro de los grupos

3 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

2 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

% Salas Saiz, G. (2025). Anélisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automético. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

% Martinez Sanchez, J. A. (2024). Factores determinantes del rendimiento deportivo en fatbol. Sevilla: Universidad Pablo
de Olavide.

27 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

2 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Division
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.
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equivalentes. Aditya (2024)%° resalta precisamente la importancia de la estandarizacién
de los datos para los procesos de scouting, mientras Fernandez-Cortés Tolosa (2024)*°
enfatiza la necesidad de revisar semejanzas y diferencias entre los indicadores
empleados en la evaluacion del rendimiento. Como consecuencia, este proyecto se
apoya en esa discusion para construir una capa analitica que transforme eventos de
partido en métricas comparables y utiles para scouting, en lugar de limitarse a
estadisticas absolutas aisladas (Aditya, 2024)*' (Salas Saiz, 2025)*.

2.1.3 Evaluacion de jugadores con enfoques multicriterio y machine learning

En este apartado se desarrolla métodos cuantitativos, mineria de datos y machine
learning a la evaluacion de jugadores. Aqui se detalla que el analisis del futbol ha
comenzado a desplazarse desde la simple descripcidon de estadisticas hacia la
construccion de modelos capaces de clasificar, sintetizar o predecir el comportamiento
del jugador. Vera Martinez (2024)®, realiza una herramienta con capacidad predictiva
para estimar el rendimiento en distintos contextos. También se encuentra Salas Saiz
(2025)* en donde se apoya en el aprendizaje automatico para analizar el rendimiento
profesional, mientras que Moro Portero (2025)* centra su trabajo en la prediccién del
potencial de jugadores mediante técnicas de machine learning. En conjunto, estos
antecedentes evidencian una tendencia clara hacia la modelacion cuantitativa del
talento.

En muchos trabajos e investigaciones recientes se situa en el terreno de la prediccion,
como predecir el rendimiento, estimar el potencial o modelar ratings. El proyecto
desarrollado en este texto se centra en un sistema de apoyo a la decision basado en
comparacion multicriterio. Su objetivo principal es estructurar una evaluacion
interpretable y utilizable que permita comparar perfiles dentro del mercado de
transferencias. Por esta razén, los antecedentes de machine learning son relevantes
como marco metodologico y como contraste, pero también ayudan a delimitar el aporte

2 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

30 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

31 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

%2 Salas Saiz, G. (2025). Anélisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automético. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

3 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

34 Salas Saiz, G. (2025). Anélisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automético. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

35 Moro Portero, T. (2024). Prediccién del potencial de jugadores de futbol mediante técnicas de machine learning. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.
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especifico del trabajo: una solucién que prioriza comparabilidad e interpretabilidad sobre
prediccion pura (Salas Saiz, 2025)* (Moro Portero, 2024).

La analitica avanzada y el machine learning han demostrado ser utiles para el futbol
profesional; sin embargo, sigue existiendo espacio para herramientas que permitan
traducir el desempeiio del jugador a métricas y puntajes comprensibles para el proceso
de scouting. En otras palabras, el proyecto se posiciona en una zona intermedia entre
el andlisis descriptivo y modelos predictivos, articulando una estructura cuantitativa e
interpretacion practica para la toma de decisiones (Vera Martinez, 2024)*® (Garcia
Gonzalez, 2025)*.

2.1.4 Herramientas y dashboards para scouting y analisis del futbol

En este apartado se ubican trabajos que buscan trasladar las métricas, modelos y
resultados analiticos a entornos visuales o aplicaciones concretas que pueden ser
utilizadas por scouts, analistas o representantes deportivos. Mufioz Montoro (2023),
orienta su trabajo al desarrollo de una aplicacion de scouting para optimizar la
identificacion de talentos, mientras que Martinez Santana (2025)*' disefia e implementa
un dashboard para el analisis de la primera divisidon espafiola, integrando procesos de
tratamiento de datos y explotacion visual de indicadores. Estos antecedentes muestran
que la investigacion aplicada busca convertirlos en herramientas de consulta, para
producir resultados analiticos.

En este mismo camino se encuentra Cuadrado Camarero (2025)*, quien combina
analisis predictivo y visualizacion de datos en el futbol usando inteligencia artificial. Su
propuesta es relevante porque se evidencia que la capa mediante la cual el usuario
ingresa, interpreta y compara informacion compleja ayuda a la toma de decisiones. De
esta forma complementaria, Barrera Ledn (2025)*, plantea el uso de la analitica de
datos e inteligencia artificial para optimizar procesos de gestién deportiva en clubes del

% Salas Saiz, G. (2025). Anélisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automético. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

37 Moro Portero, T. (2024). Prediccién del potencial de jugadores de futbol mediante técnicas de machine learning. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

% Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

3 Garcia Gonzalez, J. J. (2025). Evaluacion y Modelado del Sistema de Rating en FIFA. Madrid: Universidad Politécnica
de Madrid.

40 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicaciéon para Scouting de jugadores en el mundo del futbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

4" Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Divisioén
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

42 Cuadrado Camarero, E. (2025). Anélisis Predictivo y Visualizacion de Datos en Futbol usando Inteligencia Atrtificial.
Madrid: Analisis Predictivo y Visualizacién de Datos en Futbol usando Inteligencia Artificial.

43 Barrera Leén, D. (2025). Empleo de analitica de datos e IA para optimizar procesos de gestion deportiva en clubes de
futbol de Colombia. Bogota: Universidad de Ciencias Aplicadas y Ambientales.
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futbol colombiano, lo que se confirma que la aplicacion practica de estas herramientas
ya se esta extendiendo en distintos contextos institucionales del deporte. En conjunto,
estos trabajos reflejan una tendencia clara hacia la construccién de productos analiticos
orientados a la usabilidad.

Sin embargo, en los trabajos e investigaciones se revela que hay una limitante, en donde
muchas propuestas se concentran en una sola capa del problema, ya sea la interfaz,
otros el modelo predictivo, o la experiencia de consulta. Lo menos frecuente sigue
siendo encontrar trabajos que integren, de forma coherente y documentada, la
extraccion automatizada de fuentes, el almacenamiento estructurado, la construccion
de meétricas comparables por posicion y la exposicion final de resultados en un
dashboard orientado especificamente al scouting. Esta observacion es un punto clave
para el desarrollo de este proyecto, ya que, permite mostrar que su aporte esta en la
union entre arquitectura de datos y la capa visual (Martinez Santana, 2025)* (Cuadrado
Camarero, 2025)*.

La importancia de disefar visualizaciones que sean consistentes con la logica del
analisis. Un dashboard util es la suma de graficos, ser una interfaz que organiza
indicadores, permitir contrastes que facilitan una lectura comparativa del desempenio.
Por ello, la construccion de dashboards especializados por posicion, mostrar los KPI,
indicadores en diferentes graficas, se debe a una decision del proceso de traduccion del
analisis a una herramienta de apoyo a la decision (Martinez Santana, 2025)*° (Barrera
Leodn, 2025)%.

2.1.5 Datos abiertos, arquitectura analitica y reproducibilidad

Para este punto se debe mencionar a Santana Falcén (2023)* resulta relevante porque
analiza los datos abiertos del futbol aplicando la metodologia CRIPS-DM vy enfatiza la
necesidad de transformar grandes volumenes de datos de informacién en conocimiento
util. Su propuesta presenta atencién al proceso completo: identificacion de fuentes,
preparacion, transformacion, analisis e interpretacion. Este enfoque es pertinente para
el presente trabajo, dado que una parte importante de su contribucién radica tanto en

44 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Divisioén
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

45 Cuadrado Camarero, E. (2025). Anélisis Predictivo y Visualizacion de Datos en Futbol usando Inteligencia Atrtificial.
Madrid: Analisis Predictivo y Visualizacién de Datos en Futbol usando Inteligencia Artificial.

46 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Divisioén
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

47 Barrera Leén, D. (2025). Empleo de analitica de datos e IA para optimizar procesos de gestion deportiva en clubes de
futbol de Colombia. Bogota: Universidad de Ciencias Aplicadas y Ambientales.

48 Santana Falcon, F. (2023). Anélisis de datos abiertos de futbol aplicando la metodologia CRISP-DM. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.
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las métricas, en la visualizacion, como también lo hace en la arquitectura que hace
posible el tratamiento sistematico del dato.

Muchos de los trabajos consultados que aplican la analitica deportiva, muestran
dashboards, modelos o resultados finales, pero no siempre documentan con detalle la
secuencia que conecta la fuente de datos con la capa analitica y visualizacion. Por eso
lo trabajos de Martinez Santana (2025)* y Enriquez Herrera (2025)* son dtiles porque
evidencian la importancia de procesos ETL, modelos de almacenamiento y dashboards
en la consolidacion de soluciones orientadas a la toma de decisiones. Aunque el trabajo
de Enriquez Herrera (2023)°' se sitia en entender que una arquitectura analitica bien
definida es condicion para generar informacion oportuna y util para los usuarios finales.

Los datos abiertos son un rasgo distintivo de la literatura reciente. La disponibilidad de
fuentes accesibles ha permitido que estudiantes, investigadores y analistas construyan
propuestas aplicadas sin depender exclusivamente de bases propietarias cerradas. Esto
ha favorecido el desarrollo de herramientas, comparaciones y aplicaciones de scouting
con mayor transferencias y posibilidad de réplica. En Consecuencia, el uso de datos
abiertos fortalece el caracter de reproducir las investigaciones y facilita su validacién por
terceros. (Santana Falcén, 2023)%2.

Este enforque permite diferenciar el aporte del presente proyecto frente a otros trabajos
que se concentran unicamente en una parte del proceso, ya sea el analisis de datos, el
modelado o la visualizacién final. En contraste, esta propuesta se formula de manera
integral una arquitectura abierta, trazable y reproducible con una evaluacion multicriterio
de jugadores, lo que permite transformar datos abiertos en informacion comparable y
util para la toma de decisiones en scouting. De esta forma se responde tanto al problema
técnico de organizar, procesar y visualizar la informacién, como a la necesidad de
estructurar un mecanismo de evaluacion mas objetivo, consistente y sustentado en
evidencia, contribuyendo asi a resolver la pregunta de investigacion desde una

4 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Divisioén
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

%0 Enriquez Herrera, J. V. (2023). Business Intelligence & Data Analytics aplicado al proceso de seguimiento curricular
en la universidad UPEC. Minerva, 9-20.

51 Enriquez Herrera, J. V. (2023). Business Intelligence & Data Analytics aplicado al proceso de seguimiento curricular
en la universidad UPEC. Minerva, 9-20.

52 Santana Falcon, F. (2023). Andlisis de datos abiertos de fitbol aplicando la metodologia CRISP-DM. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.
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perspectiva metodoldgica, analitica y aplicada. (Enriquez Herrera, 2023)%® (Santana
Falcon, 2023)>.

2.2 Contexto y justificaciéon

La literatura reciente confirma que el analisis del futbol ha avanzado notablemente en
varias dimensiones. La revision de Aditya (2024)%, la tesis de Fernandez-Cortés Tolosa
(2024)%, los desarrollos aplicados de Mufioz Montero (2023)%, Vera Martinez (2024)%,
Salas Saiz (2025)%°, Martinez Santana (2025)%°, Santana Falcon (2023)%", asi como los
trabajos de machine learning y visualizacion revisados, muestran que el futbol ya
constituye a un dominio consolidado para la ciencia de datos, la evaluacién cuantitativa
y el disefio de herramientas analiticas. El jugador ha comenzado a ser entendido como
un objeto de analisis medible, comparable y predecible. El scouting se ha enriquecido
con métodos que permiten estructurar la busqueda de talento con criterios mas
sistematicos (Aditya, 2024)%? (Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)%,

Sin embargo, se evidencia una limitacion, la cual es que los estudios revisados abordan
solo una dimension especifica del problema: algunos se enfocan en la prediccion del
rendimiento o del valor de mercado, otros en la construccién de indicadores, y otros en
el disefio de aplicaciones o dashboards. En conclusién, son menos frecuentes las
propuestas que integran de manera coherente y documentada fuentes de datos
abiertas, ETL, almacenamiento relacional con enfoque analitico, métricas comparables
por posicién y visualizacion orientada explicitamente al apoyo a la toma de decisiones
en scouting y mercado de transferencias. Esta brecha justifica el desarrollo del presente

53 Enriquez Herrera, J. V. (2023). Business Intelligence & Data Analytics aplicado al proceso de seguimiento curricular
en la universidad UPEC. Minerva, 9-20.

5 Santana Falcon, F. (2023). Andlisis de datos abiertos de fitbol aplicando la metodologia CRISP-DM. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

5 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

% Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

57 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicaciéon para Scouting de jugadores en el mundo del futbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

%8 Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

% Salas Saiz, G. (2025). Anélisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automético. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

8 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacién de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Division
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

61 Santana Falcon, F. (2023). Andlisis de datos abiertos de fitbol aplicando la metodologia CRISP-DM. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

62 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

8 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.
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proyecto, cuyo aporte se restringe a la busqueda de una solucién tecnoldgica integral
(Martinez Santana, 2025)% (Santana Falcon, 2023)%.

Este trabajo se sitta en un punto intermedio entre las investigaciones centradas
exclusivamente en modelos predictivos y aquellas orientadas unicamente a la
visualizacién. Su propésito es integrar datos abiertos, una arquitectura analitica
reproducible, métricas comparables por posicion y un conjunto de dashboards
especializados que conviertan el analisis en una herramienta operativa de apoyo a la
decision. De esta manera, el proyecto responde a una necesidad identificada en la
literatura reciente: contar con soluciones que ademas de generar conocimiento analitico
sobre el rendimiento de los jugadores, también permita utilizar dicho conocimiento de
forma estructurada, interpretable y aplicable en contextos reales de scouting y
evaluacion del mercado de transferencias.

2.3 Planteamiento del problema

En el futbol profesional, la toma de decisiones asociada al scouting y al mercado de
transferencias exige cada vez mas el uso de herramientas que permitan evaluar a los
jugadores de manera objetiva, comparable y estructurada. La identificacion del talento
ya no es unicamente una observacion objetiva, se debe tener soporte de la capacidad
de integrar y transformar datos en informacion util para apoyar las decisiones deportivas
y economicas.

El analisis en los apartados anteriores sobre el estado del arte permite observar que, en
los ultimos afos, el estudio del rendimiento del futbol ha avanzado con propuestas
centradas en la construccién de métricas, en la prediccion del desempenio, en el uso de
técnicas de aprendizaje automatico y en el desarrollo de dashboards o herramientas
visuales para el analisis de jugadores y equipos. Sin embargo, estos avances suelen
presentarse de manera fragmentada, abordando solo una parte del problema.

En muchos casos, las soluciones existentes se concentran en una dimension especifica
del problema, ya sea en el analisis estadistico, la prediccion o en la visualizacion, pero
no integran de manera completa el ciclo de adquisicién del dato, la transformacion,
almacenamiento y explotacion analitica Vera Martinez (2024)%°, Cuadrado Camero

84 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacién de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Division
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

% Santana Falcon, F. (2023). Andlisis de datos abiertos de fitbol aplicando la metodologia CRISP-DM. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

% Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.
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(2025)%". De igual forma, no siempre ofrecen criterios comparables por posicion o una
arquitectura reproducible que permita convertir datos abiertos en una herramienta
operativa de apoyo en las decisiones Mufioz Montoro (2023)%®, Martinez Santana
(2025)%, Santana Falcén (2023)7. Esta situaciéon genera una brecha entre el potencial
analitico de los datos en el medio del futbol y su aplicacion practica en contextos reales
de las transferencias del futbol. (Enriquez Herrera, 2023)"" (Aditya, 2024)"2.

Para mitigar estas necesidades, el problema que aborda este trabajo se centra en la
falta de una solucion integral que articule fuentes de datos abiertas, procesos ETL,
almacenamiento relacional analitico, métricas comparables por posicion y visualizacion,
con el fin de apoyar de manera estructurada la evaluacién multicriterio de futbolistas
profesionales. Aun se identifican necesidades de una herramienta que conecte de forma
coherente la ingenieria de datos con el proceso de scouting y traduzca el analisis
cuantitativo en un soporte funcional para la toma de decisiones.

El presente trabajo busca responder a la necesidad de disponer de una solucién
tecnolégica reproducible que permita organizar, procesar y visualizar informacion sobre
el futbol de manera estructurada, facilitando la comparacién de jugadores segun su
posicion y desempenio, para fortalecer los procesos de evaluacion asociados al scouting.

87 Cuadrado Camarero, E. (2025). Anélisis Predictivo y Visualizacién de Datos en Futbol usando Inteligencia Artificial.
Madrid: Analisis Predictivo y Visualizacién de Datos en Futbol usando Inteligencia Artificial.

8 Mufioz Montoro, F. (2023). Desarrollo de una aplicaciéon para Scouting de jugadores en el mundo del futbol:
Optimizacién del proceso de identificacién de talentos. Valencia: Universitat Politecnica de Valéncia.

8 Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Division
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

70 Santana Falcon, F. (2023). Andlisis de datos abiertos de fitbol aplicando la metodologia CRISP-DM. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.

™ Enriquez Herrera, J. V. (2023). Business Intelligence & Data Analytics aplicado al proceso de seguimiento curricular
en la universidad UPEC. Minerva, 9-20.

2 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.
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Capitulo 3. OBJETIVOS

3.1 Objetivos generales

Disefiar un sistema de apoyo a la toma de decisiones basado en herramientas de Big
Data y datos accesibles, que permita estructurar y mejorar el proceso de scouting de
jugadores de futbol profesional mediante una evaluacién multicriterio.

3.2 Objetivos especificos

« Seleccionar fuentes de datos accesibles y relevantes para la evaluacion de
jugadores de futbol profesional, garantizando su coherencia y viabilidad para el
analisis.

» Disefiar una arquitectura de Big Data basada en herramientas gratuitas y de
cédigo abierto, que integre procesos ETL, almacenamiento en bases de datos y
visualizacién.

* Desarrollar un modelo de evaluacion multicriterio que permita comparar
jugadores de manera objetiva segun criterios definidos y ponderados.

« Implementar un prototipo funcional del sistema DSS (decision support system),
demostrando su utilidad como herramienta de apoyo a la toma de decisiones en
escenarios de scouting.

3.3 Beneficios del proyecto

Este proyecto aporta beneficios tanto nivel técnico como funcional. En primer lugar,
permite estructurar y centralizar informacién del futbol provenientes de fuentes abiertas
mediante una arquitectura reproducible basada en procesos ETL, almacenamiento
relacional y visualizacion. Esto facilita la transformacion de datos dispersos en
informacion organizada, comparable y util para el analisis, reduciendo la dependencia
de revisiones manuales y mejorando la disponibilidad de métricas para la evaluacion de
jugadores. Ademas, el uso de herramientas de codigo abierto favorece la accesibilidad,
la transparencia del proceso y la posibilidad de replicar o ampliar la solucién en otros
contextos.

En segundo lugar, se ofrece un beneficio aplicado al scouting y al mercado de
transferencias, al proporcionar una herramienta de apoyo a la decision que permite
comparar futbolistas de acuerdo con métricas especificas por posicion. De esta manera,
se fortalece la evaluacion multicriterio de jugadores y se contribuye a que los procesos
de analisis sean mas objetivos, interpretables y consistente. En conjunto, la propuesta
genera una solucién tecnologica funcional, que demuestra como la integracion entre
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ingenieria de datos, analitica y visualizacién puede traducirse en un apoyo practico para
la toma de decisiones en el ambito del futbol profesional.
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Capitulo 4. DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1 Planificacion del proyecto

La planificacién del proyecto se ha estructurado considerando una duracion total de
cinco meses, organizando las actividades de forma secuencial y parcialmente iterativa,
de acuerdo con la evolucion natural del planteamiento metodologico del trabajo.

En una primera fase, se llevdé a cabo una exploracion preliminar de los datos, con el
objetivo de identificar la existencia de fuentes publicas relacionadas con el scouting y la
evaluacion de jugadores de futbol profesional. Esta etapa permitié analizar la
disponibilidad, calidad y accesibilidad de los datos, asi como evaluar su potencial uso
dentro del proyecto.

A partir de esta exploracion inicial, se analizaron distintas alternativas para abordar el
problema de investigacion. En una primera instancia, se consideré una aproximacion
basada en técnicas de aprendizaje automatico orientadas a la prediccion. Sin embargo,
tras evaluar sus implicaciones técnicas y su aplicabilidad practica, se decidié cambiar el
enfoque del proyecto hacia el uso de herramientas de Big Data y sistemas de apoyo a
la toma de decisiones, con el fin de desarrollar una solucion mas transparente,
interpretable y accesible para usuarios sin conocimientos técnicos avanzados.

Una vez definido el enfoque definitivo, se procedio al planteamiento del problemay a la
definicion de los objetivos del proyecto, delimitando claramente el alcance del sistema
propuesto. Posteriormente, se abordd el desarrollo del producto, incluyendo el disefio
de la arquitectura del sistema, la implementacion del prototipo funcional y la definicion
de los mecanismos de validacion.

De forma paralela al desarrollo técnico, se elaboré el estado del arte y los restantes
apartados del documento, asegurando la coherencia entre los fundamentos tedricos y
la solucion propuesta. Finalmente, se realizé la validacion del sistema mediante casos
de uso representativos y se completé la redaccién final de la memoria.

A continuacion, se presenta el cronograma (Tabla 1) resumido de actividades del
proyecto:

FASE ACTIVIDADES PRINCIPALES DURACION
FASE | Exploraciéon de datos publicos y analisis de 3 semanas
1 viabilidad
FASE | Analisis de alternativas metodolégicas y 3 semanas
2 redefinicion del enfoque
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FASE | Planteamiento del problema y definicion de 2 semanas
3 objetivos

FASE | Disefo de la arquitectura del sistema DSS 3 semanas
4

FASE | Desarrollo del prototipo y procesos ETL 5 semanas
5

FASE | Desarrollo de visualizaciones y validacion del 3 semanas
6 sistema

FASE | Estado del arte y redaccion de la memoria final 3 semanas
7

Tabla 1: Cronograma

4.2 Descripcion de la solucién, metodologias y herramientas
empleadas

La solucion tecnologica se estructuré6 como una arquitectura de datos orientada a la
integracion, transformacion y explotacion analitica de informacion del futbol proveniente
de dos fuentes abiertas complementarias: StatsBomb y OpenFootball. La primera
fuente, aporta datos de alta granularidad a nivel de partido y evento, mientras que
OpenFootball suministra calendarios y resultados histéricos organizados por liga y
temporada. La implementacion se realizé con Apache Hop como herramienta de
orquestacion ETL, PostgreSQL como sistema de almacenamiento relacional y motor de
transformacién analitica, y Apache Superset como capa de visualizaciéon. Bajo este
enfoque, Hop coordina la ejecucion de pipelines y workflows; PostgreSQL concentra la
persistencia, limpieza, normalizacién y calculo de métricas; y Superset convierte la capa
analitica en dashboards orientados a la evaluacion de jugadores. (Aditya, 2024)"

4.2.1 Diseno e implementacion de la base de datos

4.2.1.1 Propésito y criterios de diseno

La base de datos se implement6 en PostgreSQL como nucleo técnico del sistema. Su
disefio respondié a la necesidad de soportar el ciclo completo del dato, desde la captura
inicial de respuestas externas hasta la consolidacion de indicadores comparables para
el analisis de jugadores. En este contexto, la base de datos se desarroll6 como una
arquitectura analitica progresiva capaz de transformar eventos de partidos en métricas
de desempefio, medidas de eficiencia, comparaciones relativas y puntajes sintéticos de
evaluacion. (Enriquez Herrera, 2023)™

3 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

" Enriquez Herrera, J. V. (2023). Business Intelligence & Data Analytics aplicado al proceso de seguimiento curricular
en la universidad UPEC. Minerva, 9-20.
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El disefo se orientd por cuatro criterios principales. El primero fue la trazabilidad, con el
fin de conservar el origen de cada recurso descargado y el estado de cada proceso. El
segundo fue la separacion funcional, de modo que el dato crudo, el dato en preparacion
y el dato analitico no coexistieran dentro de una misma capa légica. El tercero fue la
reestructuracion progresiva, es decir, la posibilidad de transformar el dato en distintas
etapas hasta alcanzar una forma explotable para analisis. El cuarto fue la capacidad del
sistema para ejecutarse en diferentes ocasiones sin generar duplicados ni
inconsistencias estructurales. Estos criterios se materializaron en una arquitectura por
capas organizada en los esquemas gov, raw, stg y dwh. (Pinargote Cardenas & Alcivar
Cedefio, 2025)™

4.2.1.2 Arquitectura por capas

El esquema gov como se evidencia en la ilustracion 6 se disefid como capa de gobierno
y control operacional del proceso de ingesta. En este esquema se ubica la tabla
gov.soccer_driver, que funciona como tabla conductora de extraccion. En ella se
registran la fuente, la liga, la temporada, el endpoint a consumir, la URL especifica, el
estado de ejecucion y los mensajes de error asociados. Su funcién principal es
desacoplar la légica de extraccion de la logica de transformacién, de manera que cada
recurso pueda ser tratado como una unidad independiente dentro del flujo.

FH soccer_driver I statsbomb_matches_driver
driver_id 23 raw_id
A7 source 23 competition_id
7 league_name i season_id
AZ season_label AZ competition_name
AZ endpoint AZ season_name
AZ url AZ country_name
o2 format AZ url
| is_active Z status
A7 status attempts
last_run_at last_run_at
A7 error_msg \Z last_error

llustracién 6: Diagrama base de datos esquema gov

El esquema raw (llustracion 7) se definié como la capa de persistencia de las respuestas
obtenidas desde las fuentes externas. La tabla raw.http_responses conserva el
identificador del driver, la URL consultada, el cddigo de respuesta, el contenido
descargado y la fecha de ingesta. Su funcion es documental y operativa: almacenar la

S inargote Cérdenas, R. E., & Alcivar Cedefio, A. (2025). Analitica de Datos e Indicadores de Rendimiento para optimizar
la gestién Universitaria. Sinapsis.
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evidencia de cada descarga para tener la auditoria del proceso y reprocesamiento de
transformaciones sin necesidad de volver a consultar la fuente original.

] http_responses

125 raw_id

123 driver_id

AZ source

AZ requested_url

125 status_code

AZ content_type

AZ payload_text
ingested_at

AZ endpoint

AZ league_name

AZ season_label

llustracion 7: Diagrama base de datos esquema raw

El esquema stg (llustracion 8) se emple6é como zona intermedia de preparacion. En esta
capa se almacenan objetos semiestructurados ya asociados a un contexto logico, por
ejemplo, competiciones, partidos y eventos de StatsBomb, asi como temporadas de
OpenFootball. El propdsito de stg es separar el parseo y la limpieza respecto del modelo
final de consulta. Esta division permite revisar la calidad de las estructuras intermedias,
corregir transformaciones y depurar el flujo antes de consolidar la informacién en el
esquema analitico final.
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[ statsbomb_competitions
S raw_id

) payload_json
) parsed_at

F statsbomb_matches

23 raw_id

23 competition_id
5 season_id

 payload_json
fetched_at
) parsed_at

I statsbomb_events

125 match_id

{ } payload_json
/) fetched_at
/) parsed_at

I openfootball_seasons

125 response_id

AZ source

AZ url

AZ season_label
AZ league_code
AZ league_name
{ } payload_json
/) fetched_at

/) parsed_at

llustracién 8: Diagrama base de datos esquema stg

El esquema dwh (llustracién 9) concentra la capa analitica del sistema. En él se
encuentran las tablas normalizadas y las vistas para el analisis y la visualizacion, entre

ellas

dwh.statsbomb_matches_norm,

dwh.statsbomb_events,

dwh.openfootball_matches y dwh.fact_player_match_stats. Esta capa reune la versiéon
final explotable del dato y constituye el soporte principal para la construccion de
métricas, vistas comparativas y dashboards de scouting.
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llustracion 9: Diagrama base de datos esquema dwh

39



Disefio e implementacién de un sistema de apoyo a la toma de ue Universidad

decisiones para el scouting de jugadores mediante herramientas Europea
Big Data.
Andrea Ruiz Naranjo
4.2.1.3 Conexiones logicas del modelo
Tabla o esquema origen tabla o esquema destino Proposito
gov.soccer_driver raw.http_responses Controlar y
registrar la
descarga de datos
raw.http_responses stg.* Clasificar y
preparar la
informacion
descargada
stg.* dwh.* Normalizar los
datos para analisis
dwh.statsbomb_events dwh.fact_player_match_stats Calcular

estadisticas de

jugador por partido
dwh.fact_player_match_stats vistas analiticas Resumir, comparar

y evaluar jugadores

Tabla 2: Conexiones légicas del modelo de datos

La arquitectura de datos del proyecto responde a una logica secuencial de
procesamiento en la que cada capa cumple una funcion especifica dentro del ciclo de
vida del dato. La capa gov concentra los mecanismos de control de la extraccion,
permitiendo definir y monitorear los recursos a consultar. La capa raw conserva las
respuestas originales descargadas desde las fuentes, asegurando trazabilidad y la
posibilidad de reprocesamiento. La capa stg actia como una zona intermedia de
preparacion, donde la informacion se organiza y clasifica de acuerdo con su tipo de
procedencia. Finalmente, la capa dwh constituye el nucleo analitico del sistema, al reunir
tablas normalizadas y vistas derivadas orientadas a la generacion de métricas,
comparaciones y puntajes de evaluacion.

En este contexto, las conexiones entre los objetos dependen de relaciones logicas
establecidas mediante identificadores comunes, procesos ETL y transformaciones SQL,
mas no de claves foraneas. Esta estructura permite comprender la base de datos como
una arquitectura integrada que soporta la transicién desde el dato bruto hasta la
informacion analitica utilizada en la evaluacion comparativa de jugadores.

Asimismo, es importante sefalar que la ausencia de conexiones fisicas visibles en las
tablas de cada esquema obedece a la forma en que fue disefado el modelo. En las
capas raw y stg, la prioridad fue garantizar la flexibilidad para la carga, reprocesamiento
y transformacion de datos provenientes de fuentes heterogéneas. En este tipo de
arquitecturas, muchas relaciones se establecen de manera logica a través de campos
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compartidos como identificadores de respuesta, partidos o jugadores, y se materializan
posteriormente en consultas SQL, agregaciones y vistas analiticas. De igual manera, en
la capa dwh una parte importante de la estructura esta compuesta por vistas, las cuales
dependen funcionalmente de otras tablas y otras vistas, estas no se representan como
relaciones fisicas del mismo modo que una clave foranea. Por esta razén, aunque el
diagrama no muestre lineas de conexion entre todos los objetos, si existe una secuencia
relacional y funcional clara dentro del flujo del proyecto.

4.2.1.4 Tablas principales del modelo

Tabla gov.soccer_driver: Esta tabla actua como driver de extraccion y constituye el
punto de control de la arquitectura. Cada fila representa un recurso a consultar y
contiene la fuente, la liga, la temporada, el endpoint, la URL, el estado de procesamiento
y la traza de error, cuando aplica. Su funcion es gobernar el flujo de extraccion y servir
como referencia para la orquestacion de las cargas.

Tabla raw.http_responses: Almacena la respuesta HTTP asociada a cada recurso
descargado. Contiene el driver_id, la URL consultada, el cédigo de respuesta, el tipo de
contenido y el payload descargado, ademas de la fecha de ingesta. Esta tabla conserva
la evidencia histérica de la descarga y permite reprocesar el pipeline sin depender
nuevamente del origen.

Tabla stg.statsbomb_competitions: Recibe la informacion de competiciones de
StatsBomb en formato semiestructurado. Su funcién es servir como base para identificar
las combinaciones validas de competencia y temporada disponibles en la fuente.

Tabla stg.statsbomb_matches: Almacena temporalmente los partidos descargados
desde StatsBomb. En ella se conserva el JSON original antes de su normalizacién
definitiva, lo que facilita el control de calidad y la depuracién del proceso.

Tabla stg.statsbomb_events: Concentra un registro por partido con el arreglo JSON
completo de eventos. Esta tabla actua como puente entre la persistencia cruda y la tabla
final de eventos normalizados.

Tabla stg.openfootball_seasons: Conserva los archivos descargados desde
OpenFootball, preservando la informacion de temporada, liga y competicion en un
formato intermedio de staging.

Tabla dwh.statsbomb_matches_norm: Reulne la informacién normalizada de los
partidos, incluyendo identificadores del encuentro, competencia, temporada, fecha,
hora, equipos participantes, marcador, estadio y arbitro. Su funcién es aportar contexto
competitivo y temporal al analisis.

Tabla dwh.statsbomb_events: Representa la capa mas granular del sistema. Cada fila
corresponde a un evento individual del partido e incluye atributos como evento, minuto,
segundo, periodo, tipo de accion, jugador, equipo, posicion, coordenadas y desenlace.
Constituye la base elemental a partir de la cual se derivan las métricas del futbol.
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Tabla dwh.openfootball_matches: Integra calendarios y resultados de OpenFootball.
Aunque esta fuente no presenta el mismo detalle que StatsBomb, aporta una estructura
histérica complementaria util para el contexto competitivo del sistema.

Tabla dwh.fact_player_match_stats: Es la tabla de hechos principal del modelo
analitico. Resume, para cada combinacion jugador y/o partido, un conjunto de métricas
derivadas de los eventos normalizados, tales como pases, pases completados, tiros,
tiros a puerta, goles, asistencias, conducciones, amagues, amagues exitosos, entradas,
intercepciones, despejes y faltas cometidas o recibidas. También conserva el nombre
del jugador, el equipo y una estimacion de minutos jugados basada en el minuto maximo
observado en los eventos.

4.2.1.5 Construccion de la tabla de hechos analitica

La construccion de dwh.fact_player_match_stats se implementd mediante el workflow
W_BUILD_FACT_PLAYER_MATCH_STATS, utilizando una estrategia de truncado y
reconstruccion completa. Esta decision se justific6 en que la tabla es totalmente
derivada de dwh.statsbomb_events y, por tanto, puede regenerarse integramente a
partir del estado mas reciente de la capa de eventos. La agregacion se realiza mediante
consultas SQL agrupadas por match_id y player_id, lo que permite sintetizar el
comportamiento observado en miles de eventos elementales en una unidad analitica
estable, comparable y apta para calculo posterior de métricas.

4.2.1.6 Construccion de vistas analiticas

Sobre la tabla de hechos se configurd una secuencia de vistas orientadas a transformar
métricas basicas de partido en indicadores comparables y utiles para el proceso de
scouting. Estas vistas cumplen una funcién metodolégica central, ya que organizan la
I6gica del analisis dentro de la base de datos y preparan una capa semantica estable
para la visualizacion.

4.2.1.6.1 Vista de enriquecimiento jugador por partido

La primera vista de esta secuencia consiste en enriquecer los registros de jugador por
partido con el contexto competitivo del encuentro. Su funcién es integrar las métricas de
dwh.fact_player_match_stats con la informacién de dwh.statsbomb_matches _norm, de
modo que cada observacion quede asociada a variables como competencia, temporada
y fecha. Esto permite que las métricas individuales se interpreten dentro de un marco
competitivo concreto.

En esta vista se calculan las primeras métricas derivadas, especialmente aquellas
normalizadas por tiempo de juego. La légica empleada fue expresar los conteos
absolutos en tasas por 90 minutos, utilizando la férmula general:

M90 = (M x 90) / Min
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A partir de esta férmula se construyen variables como goals_per90, assists_per90,
shots_per90, shots_on_target_per90, passes_per90, carries_per90, dribbles per90,
tackles_per90, interceptions_per90 y clearances_per90. Estas métricas corrigen el
sesgo asociado a tiempos de juego desiguales y permiten comparaciones mas justas
entre jugadores con distinto nivel de participacion. (Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)

4.2.1.6.2 Métricas de eficiencia y calidad de ejecucion

Ademas de las tasas por 90 minutos, se definieron métricas de eficiencia porcentual
orientadas a capturar la calidad de la accion. Entre las mas importantes se encuentran
el porcentaje de pases completados, el porcentaje de tiros a puerta y el porcentaje de
amagues exitosos.

pass_completion_pct = passes_completed / passes
shots_on_target pct = shots_on_target / shots

dribbles_won_pct = dribbles_won / dribbles

Estas métricas cumplen una funcién complementaria frente a las tasas por 90. Mientras
las tasas muestran la frecuencia de la accion, los porcentajes muestran su calidad o
efectividad. La combinaciéon de ambas dimensiones permite un analisis mas robusto del
rendimiento. (Soria Polo, 2021)®

4.2.1.6.3 Vista de resumen por jugador, competencia y temporada

La siguiente etapa analitica consiste en consolidar las métricas por jugador,
competencia y temporada. Esta vista resume la informacion acumulada de multiples
partidos y construye un perfil estadistico mas estable del jugador dentro de un contexto
competitivo especifico. Aqui se agregan minutos totales, partidos jugados y todas las
métricas base derivadas de la tabla de hechos.

Sobre estos acumulados se recalculan nuevamente las tasas por 90 minutos y los
porcentajes de eficiencia, pero ya desde el desempefio agregado del jugador. Esta
decisién reduce la sensibilidad del analisis frente a la variabilidad de una sola

76 Soria Polo, C. (2021). Disefio y aplicacién de técnicas de machine learning para optimizar el Scouting en clubes de
futbol. Sevilla: Universidad de Sevilla.
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observacién y mejora la representatividad del perfil analizado. (Fernandez-Cortés
Tolosa, 2024)""

4.2.1.6.4 Determinacién de la posicion principal

Una vez consolidado el desempefio por jugador, se construyé una vista orientada a
determinar la posicion principal de cada futbolista. La logica utilizada fue contabilizar la
frecuencia con la que un mismo jugador aparece asociado a distintas posiciones dentro
de dwh.statsbomb_events y seleccionar aquella con mayor recurrencia. Posteriormente,
esa posicion se agrup6 en categorias funcionales mas amplias: CB, FB/WB, DM, CM,
AM/W 'y ST.

Esta clasificacion fue esencial porque permitié adaptar el analisis a la légica tactica de
cada rol. En vez de comparar a todos los jugadores bajo un mismo criterio, la base de
datos pas6 a organizar el rendimiento en grupos funcionales comparables. (Paulis,
2025)"®

4.2.1.6.5 Vista de consumo posicional

Con las métricas acumuladas y la posicién principal ya definida, se configuré la vista
v_player_metrics_summary_pos. Esta vista funcion6 como una de las principales
estructuras de consumo para visualizacién, porque integra en una sola consulta el perfil
estadistico del jugador, su contexto competitivo y su clasificacion posicional. En términos
metodologicos, representa la transicion entre la capa de calculo analitico y la capa de
lectura visual.

4.2.1.6.6 Percentiles por competencia, temporada y posicion

La siguiente etapa consistio en transformar las métricas directas en métricas
comparativas. Para ello se calcul6o el percentil de cada jugador dentro de su
competencia, temporada y grupo posicional. Esta operacién permite ubicar su
desempefio en relacion con sus pares dentro de un mismo entorno competitivo.

El percentil cumple una funcion clave: llevar métricas de distinta naturaleza a una escala
comun de comparacion. Asi, variables como goles por 90, intercepciones por 90 o

7 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

8 Paulis, J. C. (2025). Uso de los sistemas de juego en las ligas profesionales del futbol espafiol con relacion a las
variables situacionales. Revista Iberoamericana de Ciencias de la Actividad Fisica y el Deporte, 424-443.
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precision de pase pueden interpretarse conjuntamente cuando se expresan como
posicion relativa dentro del grupo. El analisis deja entonces de depender exclusivamente
del valor absoluto y pasa a responder qué tan alto o qué tan bajo se situa un jugador
frente a sus comparables. (Aditya, 2024)"

4.2.1.6.7 Puntaje sintético de scouting

Sobre la base de los percentiles se construyo la vista v_transfer_targets_all_positions,
orientada a consolidar la comparacion general de jugadores y a calcular un puntaje
sintético denominado transfer_score. Esta vista representa la etapa final de la logica
analitica en base de datos.

El transfer_score responde a una légica multicriterio y posicional. En todos los casos, el
puntaje se construyo a partir de percentiles P(x), lo que permite expresar cada métrica
en términos relativos frente a jugadores comparables de la misma posicion, competencia
y temporada. Aplica la ponderacion segun la funcion tactica del rol, por o que no aplica
los mismos indicadores ni pesos a todos los jugadores. La justificacion de esta decision
radica en que los criterios de evaluacion en scouting no son homogéneos: un delantero
debe ser priorizado por variables de finalizacién, mientras que un central requiere mayor
peso en acciones defensivas y salida de balén. (Garcia Gonzalez, 2025)%°

CB, son los defensores centrales, para ellos se disefid la métrica donde se prioriza
acciones asociadas a la solidez defensiva y a la capacidad de sostener la primera fase
de construccion. Por esta razon, se asigno el mayor peso a las intercepciones (0.30), ya
que reflejan anticipacion, lectura de juego y la capacidad para cortar progresiones rivales
antes de que se conviertan en situacion de riesgo. En segundo lugar, los despejes (0.25)
reciben una ponderacién alta porque representan la capacidad del central para resolver
situaciones de presion en el area o en zonas cercanas a la porteria. Las entradas (0.20)
complementan esta dimension defensiva, ya que muestran la intervencién directa del
jugador en duelos y acciones de recuperacion. Finalmente, la precision de pase (0.15)
y el volumen de pases (0.10) se incorporan para representar el papel del defensor
central en la salida del balén, aunque con un peso menor al componente defensivo,
dado que su funcion principal sigue siendo la contencion y proteccion del bloque.
(Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)%" (Martinez Sanchez, 2024)%

% Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

80 Garcia, M. S. (2024). Influencia de las variables contextuales en las acciones técnicas en fatbol.

81 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

82 Martinez Sanchez, J. A. (2024). Factores determinantes del rendimiento deportivo en fatbol. Sevilla: Universidad Pablo
de Olavide.
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TS CB = 0.20-P(tackles_per90) + 0.30-P(interceptions_per90) +

0.25-P(clearances_per90) + 0.15-P(pass_completion_pct) + 0.10-P(passes_per90)

FB/WB, se conocen como los laterales o carrileros, la formula combina diferentes
variables defensivas, de circulacion y de progresion ofensiva, debido a la naturaleza
hibrida de esta posicidon. Estos jugadores participan tanto en tareas de recuperacion
como en generacion de amplitud, en la progresiéon por banda y en el apoyo ofensivo.
Las entradas (0.20) y las intercepciones (0.15) capturan su aporte defensivo en duelos
y coberturas. Por su parte, los pases (0.15) y la precision del pase (0.10) representa su
rol en la circulacién y en la continuidad del juego. A esto se suman las conducciones
(0.15) y amagues (0.15), que modelan la capacidad del jugador para progresar con el
balon y romper lineas por banda. Finalmente, las asistencias (0.10) reflejan su
contribucion directa a la generacion de ocasiones de gol. En conjunto, la ponderacion
busca capturar el equilibrio entre funciones defensivas y ofensivas propio del lateral
moderno (Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)% (Paulis, 2025)%.

TS _FB/WB = 0.20-P(tackles_per90) + 0.15-P(interceptions_per90) +
0.15-P(passes_per90) + 0.10-P(pass_completion_pct) + 0.15-P(carries_per90) +
0.15-P(dribbles_per90) + 0.10-P(assists_per90)

Para el medio centro defensivos (DM), se construyé bajo una légica de equilibrio entre
recuperacion y circulacion segura del balén. Esta posicion actua como filtro por delante
de la defensay, al mismo tiempo, como punto de apoyo en la salida del equipo. Por ello,
las interceptaciones (0.25) reciben el peso mas alto, ya que representan la capacidad
del jugador para leer trayectorias, recuperar posesion y cortar secuencias rivales. Las
entradas (0.20) refuerzan esta dimension de contencién en acciones de disputa directa.
Al mismo tiempo, los pases (0.20) y la precision del pase (0.20) adquieren una
relevancia equivalente, porque el mediocentro defensivo debe ofrecer seguridad en
circulacion y continuidad en la fase de inicio. Finalmente, las conducciones (0.15)
permiten incorporar la capacidad de progresar con el balén en transiciones o fases de
reorganizacion ofensiva. La formula, en consecuencia, busca representar un perfil de

8 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

84 Paulis, J. C. (2025). Uso de los sistemas de juego en las ligas profesionales del futbol espafiol con relacion a las
variables situacionales. Revista Iberoamericana de Ciencias de la Actividad Fisica y el Deporte, 424-443.
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equilibrio entre destruccion, cobertura y soporte en la construccion (Fernandez-Cortés
Tolosa, 2024)% (Aditya, 2024) .

TS_DM = 0.25-P(interceptions_per90) + 0.20-P(tackles_per90) + 0.20-P(passes_per90)
+ 0.20-P(pass_completion_pct) + 0.15-P(carries_per90)

CM, los mediocampistas centrales, se construyé la férmula que orienta principalmente
a medir la capacidad de articulacion del juego. Este rol exige distribuir, enlazar sectores
del campo vy facilitar la progresion ofensiva, por lo que los pases (0.25) reciben el mayor
peso. La precision del pase (0.20) complementa esta dimension, ya que en esta importa
la cantidad de intervenciones, la calidad y la seguridad. Las conducciones (0.15) reflejan
la capacidad de progresar con balén, mientras que las asistencias (0.15) incorporan el
aporte del mediocampista central en la generacion ofensiva. A diferencia de perfiles mas
adelantados, en esta posicién también se considera la contribucién sin balén, por eso
intercepciones (0.10) y entradas (0.10) forman parte de la formula, aunque de menor
peso. Finalmente, los amagues (0.05) se incluye como una dimensién complementaria
que puede aportar desequilibrio en contextos especificos, pero no constituye el rasgo
central del rol. En suma, la formula privilegia construccion, enlace y equilibrio
(Fernandez-Cortés Tolosa, 2024)%" (Martinez Sanchez, 2024)%.

TS CM = 0.25-P(passes_per90) + 0.20-P(pass_completion_pct) +
0.15-P(carries_per90) + 0.15-P(assists_per90) + 0.10-P(interceptions_per90) +
0.10-P(tackles_per90) + 0.05-P(dribbles_per90)

En media puntas y extremos, la formula se disefié para capturar creacién, desequilibrio
y produccion ofensiva. Las asistencias (0.20) y las entradas (0.20) reciben el mayor
peso, estos representan dos dimensiones fundamentales de este tipo de jugador: la
capacidad de generar ocasiones para terceros y de superar rivales en situaciones
individuales. La efectividad de los amagues (0.10) complementa el volumen de intentos,
anadiendo una dimensién de calidad. Las conducciones (0.15) reflejan la capacidad de
progresar con balon, especialmente en transicion o en ataques por fuera. Los goles

8 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

8 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

87 Fernandez-Cortés Tolosa, J. A. (2024). Anélisis y evaluacién de los indicadores de rendimiento en fatbol. Badajoz:
Universidad de Extremadura.

8 Martinez Sanchez, J. A. (2024). Factores determinantes del rendimiento deportivo en fatbol. Sevilla: Universidad Pablo
de Olavide.
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(0.10) y los remates (0.10) permiten capturar la contribucion directa a la finalizacion,
mientras que los pases (0.10) y la precision del pase (0.05) representan el vinculo del
jugador con la circulacion ofensiva. En conjunto, la formula busca perfilar futbolistas
capaces de generar ventajas, romper estructuras defensivas y participar activamente en
la construccion y definicién del ataque (Aditya, 2024)%° (Vera Martinez, 2024)%.

TS_AM/W = 0.20-P(assists_per90) + 0.20-P(dribbles_per90) +
0.10-P(dribbles_won_pct) + 0.15-P(carries_per90) + 0.10-P(goals_per90) +
0.10-P(shots_per90) + 0.10-P(passes_per90) + 0.05-P(pass_completion_pct)

ST, delanteros centro, para ellos se desarrolld la formula donde se concentra en la
finalizacion, ya que esta posicion tiene como responsabilidad principal transformar
posiciones y ocasiones en gol. Por ello, los goles (0.35) reciben el peso mas alto de
todas las variables, al construir la expresion mas directa de la efectividad ofensiva. Los
remates (0.20) capturan el volumen de amenaza generado por el jugador, mientras que
la precision de tiro (0.15) introduce una dimension de calidad en la finalizacion. Las
asistencias (0.10) se incluyen para considerar delanteros que también participan en
asociaciones y generacion de juego. A esto se suman los amagues (0.10) y las
conducciones (0.10), que permiten reflejar la capacidad del atacante para crear ventajas
individuales, progresar con baldén y construir sus propias situaciones de remate. En
conjunto, la ponderacion prioriza la eficacia goleadora, pero sin excluir la contribucion
complementaria del delantero a la dinamica ofensiva general (Aditya, 2024)°' (Salas
Saiz, 2025)%.

TS_ST = 0.35-P(goals_per90) + 0.20-P(shots_per90) + 0.15-P(shots_on_target pct) +
0.10-P(assists_per90) + 0.10-P(dribbles_per90) + 0.10-P(carries_per90)

Desde el punto de vista metodoldgico, con este puntaje se propone definir el perfil
estadistico del jugador en una medida comparable que facilite la identificacion, filtrado y
priorizacion de los perfiles dentro del mercado de transferencias.

8 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

% Vera Martinez, R. (2024). Prediccién y rendimiento: innovaciéon en el scouting del futbol con machine learning.
Barcelona: Universitat Pompeu Fabra.

9 Aditya, R. S. (2024). Busqueda de talentos y estandarizacion de datos de aptitud fisica en clubes de fatbol: revision
sistematica. Retos, 1382-1389.

92 Salas Saiz, G. (2025). Anélisis de rendimiento en el futbol profesional usando aprendizaje automético. Madrid:
Universidad Politécnica de Madrid.
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En la siguiente tabla (Tabla 3) se realiza un resumen por posicién sobre las variables
tenidas en cuenta para obtener el transfer score.

Posicion Variables principales del Légica de priorizacion
transfer score

CB Entradas, intercepciones, Recuperacion, despeje y
despejes, precision de pase, salida de balon
pases
FB/WB Entradas, intercepciones, pases, Rol hibrido entre defensa
precision, conducciones, y progresion

amagues, asistencias

DM Intercepciones, entradas, pases, Contencion y circulacion
precision, conducciones segura

CM Pases, precision, conducciones, Construccién, enlace vy
asistencias, intercepciones, = equilibrio

entradas, amagues

AM/W Asistencias, amagues, efectividad Creacion, desequilibrio y
de amague, conducciones, goles, | produccion ofensiva
tiros, pases

ST Goles, tiros, precision de tiro, Finalizacién y amenaza
asistencias, amagues, ofensiva
conducciones

Tabla 3: Sintesis métricas por posicién transfer score

4.2.2 Diseno e implementacion del proceso ETL

4.2.2.1 Diseno del driver de extraccion

El proceso ETL se implementdé en Apache Hop y se estructuré alrededor de la tabla
gov.soccer_driver, que actua como mecanismo de control de la extraccion. Para no
codificar manualmente las URLs dentro de cada pipeline, se definié crear una tabla
conductora en la que cada fila representa un recurso concreto a consultar. El ciclo de
vida de cada recurso se controla mediante estados como pending, ingested, parsed o
error. Este disefio facilita la escalabilidad del sistema, mejora la trazabilidad y permite
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implementar estrategias de procesamiento por lotes, particularmente necesarias en el
caso de los eventos de StatsBomb. (Enriquez Herrera, 2023)%

En StatsBomb, el driver se alimenta de manera encadenada. Primero se cargan las
competiciones disponibles, después se generan las URLs de partidos desde la
combinacion competition_id y season_id, y finalmente se construyen las URLs de
eventos utilizando los match_id obtenidos en la etapa anterior. En OpenFootball, en
cambio, el driver contiene directamente las URL de resultados por liga y temporada.

4.2.2.2 ETL aplicado a StatsBomb

La primera etapa consistio en el tratamiento del endpoint de competiciones. El pipeline
P_PARSE_STATS_BOMB (ilustracion 10) toma las respuestas ya descargadas desde
raw.http_responses y las carga en stg.statsbomb_competitions, preservando el
contenido original en formato JSONB. Esta tabla se emplea como base para identificar
las ligas y temporadas disponibles dentro del repositorio.

BE—&—g—&

Table input Select values JavaScript Execute row SQL script

llustracion 10: ETL P_PARSE_STATS_BOMB

La segunda etapa correspondi6 al tratamiento de partidos. EI pipeline
P_PARSE_STATSBOMB_MATCHES (llustracion 11) extrae la informacién descargada
del endpoint de partidos, la almacena en stg.statsbomb_matches y posteriormente la
normaliza en dwh.statsbomb_matches_norm. Durante esta etapa también se genera el
driver de eventos, enlazando cada partido con su correspondiente recurso.

g8 —8 8

Execute SQL script Execute SQL script 2 Execute SQL script 3 Execute SQL script 4

llustracion 11: ETL P_PARSE_STATSBOMB_MATCHES

% Enriquez Herrera, J. V. (2023). Business Intelligence & Data Analytics aplicado al proceso de seguimiento curricular
en la universidad UPEC. Minerva, 9-20.
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La tercera etapa fue la ingesta de eventos. Dado el tamafio de los archivos JSON vy el
elevado numero de partidos, la descarga masiva produjo problemas de memoria. Para
resolverlo se implementé un subflujo compuesto por W_INGEST_EVENTS_AUTO
(Hustracion  12), W_EVENTS_ONE_BATCH (llustracion 13), P_INGEST_RAW
(Hustracion 14) y P_CHECK_PENDING_EVENTS (llustracion 15). La Iégica consiste en
descargar eventos en lotes, actualizar el estado del driver después de cada lote y repetir
el proceso hasta completar todos los recursos pendientes.

Plo~{E3}-o~

Start Repeat Success

llustracion 12: ETL W_INGEST_EVENTS_AUTO

po—F——o——Fz———1/]

Start P_INGEST_RAW.hpl P_CHECK_PENDING_EVENTS.hpl Success

llustracion 13: ETL W_EVENTS_ONE_BATCH

B——¢—@——g

Table input HTTP client Table output Execute SQL script

llustracion 14: ETL P_INGEST_RAW
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Table input Set variables
llustracion 15: ETL P_CHECK_PENDING_EVENTS

La cuarta etapa correspondi6 al parseo de eventos. ElI pipeline
P_PARSE_STATSBOMB_EVENTS (llustracion 16) carga primero un registro por
partido en stg.statsbomb_events, donde cada fila conserva el arreglo JSON completo
de eventos. Posteriormente, explota dichos arreglos mediante jsonb_array_elements y
normaliza el detalle en dwh.statsbomb_events. Este proceso incorpora limpieza previa
por match_id y controles frente a duplicados en la clave primaria compuesta por
match_id y event_id, con el fin de asegurar procesos de ejecucion reproducible.

g8 8 8

Execute SQL script  Execute SQL script 2 Execute SQL script 3 Execute SQL script 4

llustracion 16: ETL P_PARSE_STATSBOMB_EVENTS

4.2.2.3 ETL aplicado a OpenFootball

OpenFootball se integré6 como fuente complementaria para disponer de calendarios y
resultados por liga y temporada. La primera etapa se implementé mediante
P_INGEST_OPENFOOTBALL_RAW (llustracion 17), que consulta el driver y almacena
las respuestas en raw.http_responses junto con el cddigo HTTP y la meta data de
contexto. La segunda etapa se desarroll6 mediante P_PARSE_OPENFOOTBALL
(llustracion 18), que carga los archivos en stg.openfootball_seasons y posteriormente
reconstruye dwh.openfootball_matches. Esta estrategia permite reprocesar la fuente
manteniendo una salida consistente y libre de duplicados l6gicos.
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8@ -8 8

Table input HTTP client Table output Execute SQL script

llustracion 17: ETL P_INGEST_OPENFOOTBALL _RAW

Generate rows Execute SQL script Execute SQL script 2 Execute SQL script 3

llustracion 18: ETL P_PARSE_OPENFOOTBALL

4.2.2.4 ETL carga estadisticas

Se ejecuta el workflow W_BUILD_FACT_PLAYER_MATCH_STATS (llustracion 19), en
donde se hace un truncate a la tabla dwh.fact_player_match_stats, después se inserta
la informacion, en esta se encuentran las estadisticas de los jugadores y partidos.

onE}o~H}e~{:

Start SQL SQL 2 Success

llustracion 19: ETL W_BUILD_FACT_PLAYER _MATCH_STATS

4.2.2.5 Orquestacion del flujo maestro

La ejecucion integral del sistema se automatizdO mediante el workflow
W_SOCCER_MASTER (llustracion 20), encargado de coordinar secuencialmente el
parseo de competiciones, el tratamiento de partidos, la ingesta automatica de eventos
por lotes, el parseo de eventos, la transformacién de OpenFootball y la construccion de
dwh.fact_player_match_stats. La orquestacion distingue procesos principales y
procesos auxiliares. Los principales generan tablas finales o disparan subflujos
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completos; los auxiliares quedan encapsulados dentro de workflows especificos,
reduciendo la complejidad visual del flujo global y mejorando su mantenibilidad.

4.2.2.6 Validacion, control de calidad e idempotencia

Start
Y

P_PARSE_STATS_BOMS.hpl
Y

P_PARSE_STATSBOMB_MATCHES hpl
Y

~
<‘,')
VW_INGEST_EVENTS_AUTO.hwf
Y

P_PARS E_STATS@M B_EVENTS.hpl
Y

P_INGE ST_OPENFQOT BALL_RAW.hpl
Y
P_PARSE_OPENJ:OOTEALL.hpI
Y

~
<v,

W_BU ILD_FACT_PLAYSR_MATC H_STATS.hwf

Y

Success

llustracion 20: ETL W_SOCCER_MASTER

La validacion del sistema se realizé en varios niveles. Primero se verifico la correcta
descarga de recursos mediante el registro del status_code y el seguimiento del estado
de cada recurso en gov.soccer_driver. Después se comprobé la estructura de las tablas
de staging mediante conteos, revision de tipos JSON y extraccion de muestras
representativas. Finalmente, se valido la consistencia de las tablas del datawarehouse
contrastando conteos, claves primarias y la existencia efectiva de datos en las tablas

analiticas resultantes.
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Un aspecto central fue la ejecucion controlada. Dado que el workflow maestro puede
ejecutarse varias veces, fue necesario garantizar que una nueva ejecucion no generara
duplicados ni conflictos de integridad. En dwh.statsbomb_events se incorporé una logica
de limpieza previa de los partidos a reconstruir y controles ante inserciones duplicadas.
En OpenFootball, la reconstruccion se controlé por temporada y liga. En la fact table de
jugador se optd por reconstruccion completa. Estas decisiones permitieron contar con
un flujo robusto, repetible y coherente con los principios de una arquitectura ETL
mantenible. (Pinargote Cardenas & Alcivar Cedefio, 2025)*

4.2.3 Visualizacion de la informacién y construccion de dashboards

4.2.3.1 Construccion de la capa de visualizacion

La visualizaciéon se desarrollé en Apache Superset como capa final de consumo
analitico. Su propdsito fue transformar la estructura consolidada en PostgreSQL en una
herramienta util para el analisis de jugadores. Para ello se disefiaron vistas analiticas en
SQL que dejaran los datos listos para ser consultados en Superset. Las dos vistas
principales utilizadas como fuente de los dashboards fueron
v_player_metrics_summary_pos y v_transfer_targets_all_positions.

La primera se empled para resumir métricas por posicion y visualizar perfiles de
rendimiento ya consolidados. La segunda se utilizé para integrar la comparacion general
de jugadores con el valor de transferencia y el puntaje sintético de evaluacion. Esta
decision permitié que Superset operara sobre una capa semanticamente interpretada y
no directamente sobre tablas operativas o calculos dispersos dentro de cada grafico.
(Martinez Santana, 2025)%

4.2.3.2 Légica metodologica de los dashboards

La logica de los dashboards consistio en segmentar el analisis por posicion. El supuesto
metodologico detras de esta decisidn es que un delantero no debe evaluarse con los
mismos indicadores que un defensor central, un mediocentro defensivo o un carrilero. A
partir de esta premisa se definieron métricas especificas para cada grupo posicional y
se construy6 un dashboard para cada uno, ademas de uno general. (Garcia, 2024)%

% Pinargote Cardenas, R. E., & Alcivar Cedefio, A. (2025). Analitica de Datos e Indicadores de Rendimiento para
optimizar la gestiéon Universitaria. Sinapsis.

% Martinez Santana, Y. (2025). Disefio e implementacion de un cuadro de mando para el anélisis de la Primera Division
espafiola de futbol. Valencia: Universitat Politécnica de Valencia.

% Garcia, M. S. (2024). Influencia de las variables contextuales en las acciones técnicas en fatbol.
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El proceso siguié una secuencia definida. En primer lugar, se consolidaron las vistas
finales de consumo en PostgreSQL. En segundo lugar, se seleccionaron los indicadores
mas relevantes para cada rol. En tercer lugar, se disefi6 la estructura visual de cada
dashboard. En cuarto lugar, se construyé el dashboard general como vision panoramica
del sistema. Finalmente, se desarrollaron los dashboards especificos por posicién y se
realizé una validacién visual para garantizar consistencia entre ellos.

4.2.3.3 Estructura visual

Cada dashboard se estructuré con tres componentes principales: tarjetas KPI, utilizadas
para resaltar indicadores clave y ofrecer una lectura rapida del comportamiento general
de las métricas; diagramas de caja, utiles para observar la distribucion de los indicadores
y detectar valores atipicos dentro de cada grupo posicional; y una matriz comparativa
de jugadores, con el fin de relacionar el desempefio deportivo. Esta estructura
homogénea facilité la comparacién visual entre dashboards y mantuvo coherencia
metodoldgica en toda la herramienta. (Contreras Garcia & Cabrera Lozano, 2024)%

4.2.3.4 Dashboards construidos

El primer dashboard desarrollado fue Positional Performance Analysis, concebido como
vision global del sistema. En él se reunieron métricas generales y comparaciones entre
posiciones, permitiendo observar cémo cambian los indicadores segun el rol del jugador.

A partir de esta vista general se desarrollaron los dashboards especificos: ST, centrado
en finalizacién y produccién ofensiva, con énfasis en goles, remates, precision de tiro 'y
asistencias; AM/W, enfocado en creacion y desequilibrio ofensivo mediante asistencias,
amagues, efectividad de amagues, goles y volumen de pases; CM, orientado a perfiles
de construccion y equilibrio, considerando pases, precision, asistencias, conducciones
e intercepciones; DM, centrado en recuperacion, contencién y seguridad en salida, a
partir de intercepciones, entradas, pases y precision de pase; CB, enfocado en acciones
defensivas y salida de balén, como despejes, intercepciones, entradas y precision de
pase; y FB/WB, disefiado para evaluar amplitud, apoyo ofensivo y recuperacion del
balon mediante variables ofensivas y defensivas.

En el tablero conocido como Positional Performance Analysis (llustracion 21), este
ofrece una vision global del modelo analitico, permitiendo comparar las métricas mas

7 Contreras Garcia, J. M., & Cabrera Lozano, R. (2024). Visualizacién de datos con Power Bl. Epsilon: Revista de la
Sociedad Andaluza de Educacion Matematica "Thales", 69-79.
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relevantes entre los distintos grupos posicionales. Su finalidad es mostrar como varian
los indicadores de rendimiento segun la funcion tactica del jugador y proporcionar una
lectura general del comportamiento de la base de datos analizada, sirviendo como punto
de partida para la exploracion comparativa del sistema.

Players Teams Avg. Minutes Avg. Goals
284 52 3914 0.066
Avg. Passes Avg. Tackles Avg. Assists Avg.Shots
29.38 13 0.0448 0.7385
Position glossary:
GK = Goalkeeper CB = Center Back FB/WB = Full Back / Wing Back DM = Defensive Midfielder CM = Central Midfielder AM/W = Attacking Midfielder / Winger ST = Striker
Performance by Position
® rvw @ cB cMm oM FB/WB GK OTHER ST Al Inv
0.2
0 I
a"’\h
Joeny
40
Passes
Average Performance by Position
Metric
AVG(goals_per90) _perd0) _pergo) _per90) _pergo) _perao) AVG(pass_completion_pct)

position_group

AMIW 22 16 1.0 6534

c8 37.9€ 0.33 16 1.69

o™ 28.1 0 1 1.03

DM 38.7 ).7406 17 1.35

FB/WB 1.0 1.8 1.36

GK 09 019 ).0108

ST 16.14 1 0.5306

llustracion 21: Visualizacién Positional Performance Analysis

El tablero llamado Striker Dashboard (llustracién 22), se centra en el analisis de los
delanteros centro, priorizando variables asociadas a la finalizacion y a la produccion
ofensiva. Para ello, incorpora métricas como goles, volumen de remates, precision de
tiro, asistencias, con el fin de evaluar la capacidad del jugador para generar peligro,
concretar ocasiones y contribuir al rendimiento ofensivo del equipo.
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Players ST Avg. Transfer Score ST Avg. Goals ST Avg. Shots ST

35 0.4927 0.3419 218

Metrics Goals ST

@D boxplot @ outlier

Metrics ST

Metric
AVG(transfer_score) AVG(minutes_total) AVG(goals_per90) AVG(shots_per90) AVG(shots_on_target_per90) AVG(assists_per90) AVG(passes_per90)

player_name
Airam Lépez Cabrera 0.6086 1.07k 211 0.7598 0.1689

Antonio Perogevié 0.6966 1.2k

1.27 0.1499

Balwant Singh 475

Bartholomew Owogbalor Ogbeche 177k 0.914

Borja Iglesias Quintas 617 117

Cleiton Augusto Oliveira Silva 1.7 26 27.24
Daniel Chima Chukwu 812 4 13.27
Daniel Lalhlimpuia 666 13 0.4054 6.22
David Joel Williams 141k 25 1.5: 18.26
Deshorn Brown 1.09k 2.1

Devendra Dhaku Murgaokar 1.58k 14 1.48

Diego Mauricio Machado de Brito 607 0.8896

Hugo Ekitike 1,67 1.02 12,51
Igor Angulo Albniga 1.43k 3.2 15.4
Javier Siverio Toro 211k 1.62 11.72
Jonathas Cristian de Jesus 1.41k 2.16 20.4

Jordan Murray 1.58k 1.88 1113
Jorge Ortiz Mendoza 1.32k 4.09 4377
Jorge Rolando Pereyra Diaz 1.83k 1.8 1878
Kylian Mbappé Lottin 31k 43 4053
Lalkhawpuimawia Lalkhawpuimawia 1.02k 0 1.41 9.89
Lionel Andrés Messi Cuccittini 261k 0.364: 3.7 7
Marcelo Ribeiro dos Santos 5 3.0 17.26
Mauro Emanuel Icardi Rivero 1.18k 1524 114 6
Mirlan Murzaev 1.7

Nerijus Valskis 21

Patrik Schick 218

Rahim Ali 113 0.3945

Roy Krishna 4396 2.32 2

Syed Suhail Pasha 0 0 0 24
Thongkhosiem Haokip 0.35 0 1.14

Victor Okoh Boniface 3.77 0.3727 18.21
Ygor de Oliveira Ferreira 976 276 1.7! 0.0922 11.62
Alvaro Vazquez Garcia 2.02k 3.21 0.0893 2174
tukasz Gikiewicz 0.1431 1.62k 0.0557 0.9462 0.2226 0 16.31

llustracion 22: Visualizacién Striker Dashboard (ST)

En el dashboard de attacking Midfielder / Winger (llustracion 23), se enfoca en jugadores
con funciones de creacion, desequilibrio y aporte ofensivo en zonas intermedias y
exteriores del campo. El analisis se apoya en indicadores de asistencias, amagues,
efectividad en los amagues, goles y volumen de pases, lo que permite identificar perfiles
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con capacidad para generar ventajas, romper lineas defensivas y participar activamente
en la construccion de jugo ofensivo.

Players AM/W Avg. Transfer Score Avg. Assists AM/W Avg. Dribbles AM/W

60 0.4853 0113 1.8

Metrics Dribbles AM/W

@B voroiot @ outlier

7

6

5

s

3

2

1

3

Metrics AM/W
Metric

T AVG(transfer_score) AVG(minutes_total) AVG(assists_per90) AVG(dribbles_per30) AVG(dribbles_won_pct) /AVG(goals_per90) AVG(passes_per90)
Aaren "Siva 02067 873 0.1031 04126 0 0 43
Adam Hiozek 005 1.94k 0.0029 72
Alberto Noguera Ripoll 07846 174k 0.1036 582
Alexander Romrio Jesura 04077 680 3 57.14 972
Amine Adi 0.5 1.97k 0.2285 56 2125
Aniket Anil Jadhav 0.1798 552
Ariday Cabrera Suirez 0.0666 1892
Bipin Singh Thounsiam 73k 0.1083 50 2.4
Boris Singh Thangjam a2k 0.19 45.83 6.9
Brandon Fernandes 583 0.1544 4847
Cassio Gabriel Vilela Ferreira 66k 02714 a2
Eduardo Garcia Martin 895 01008 1 147
Fiorian Wirtz 09833 279 03221 s7.02
Francisco Javier Hernéndez Gonzelez 08798 156k 0.2892 an 57.75
Francisco José Sota Bemard 04423 466 3 116 83.33 0 24
Gani Ahmed Nigam 04721 469 0 00 0 537
Greg Stewart 08846 sk 0.4304 53.95 052 a9
Gurkirat Singh 783 0 133 279
Hugo Adnan Boumous 08548 1.38k 0.2601 57.38 4702
Imran Khan 05702 1.5 012 56.17 0 %76
Isak Vanlalrattela a2 0 s 286 02138 112
Ishan Pandita 0 0 01742 343
Jackichand Singh 3 2 0 4
Jerry Mainmingthanga 06519 166k 228 s2.38 0.163 2174
Joel Joseph Chianese 05865 1,58k 0171 128 7273
Jonas Hofmann 269 0.2386 s3.85
Joni Ensio Kauko 78k 0.3081 55.88
Julian Draxler 799 0 333 0
Kiyan Nassiri Gir 0201 1.22 3 3.3
Laldanmavia Ralte 02913 1.08k 0.0831 2
Lalianzuala Chhangte 05208 818 0.0435 298 47.39 23.06
Liridon Krasniai 0128 1.34k 0 78.95
Liston Colaco 08394 182k 0.2474
Makan Winkle Chote 0.4029 131k 0 1859
Manvir Singh 201k 0 16 50 26,00
Marcelo Leite Pereira 724 0.1283 22 0 97
Marco Sahanek 566 0 80 3117
Mathias Coureur 915 207 a7.62 27.05
Michael Soosairai 469 3 o 0 365
Mohammad Yasir 3k 5 1917
Muhammed Nemil Valiyatti 7% o 0 137
Nandhakumar Sekar 901
Neymar da Silva Santos Junior 08375 1.48 0.4179 0724 6617
Nikhil Poojary 04702 154K 01173 452 2
Nikhil Raj Murugesh Kumar 01904 515 0 01748 289
Nongdamba Singh Naorem 02538 1.08k 0.083 1.08 4615 0 9.3
Pablo Sarabia Garcia 015 880 13 0.409 50 0 023
Prince Vinny Ibara Doniama 05308 1.33 162 50 0270 803
Raynier Ferandes 0.4208 130k 134 75 o 9.3
Redsem Tlang 04865 700 167 4615 1247
Ritwik Kumar Das 0 1.5 6488 474
Rochharzela Rochharzela 0 852 57.14 94
Rohit Danu 1.30k 2 01201 369
Sandip Mandi 014 161 o 0 0
Seminlen Doungel 05337 00673 47.06 01345
Suhair Vadakkepeedica 0.6885 0.1092 169 58.06
Suni Chhetri 0as54 0.0495 0548 63,64
Udanta Kumam Singh 06327 01278 173 59.26
Vikeam Pratap Singh 0324 0 186 3020 852
Angel Fabién Di Maria Hernndez 0625 174 0.2502 275 60.3 5174

o
llustracion 23: Visualizacion Attacking Midfielder / Winger Dashboard (AM/W)
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Este tablero (llustracién 24) esta disefiado para evaluar perfiles de mediocampistas
centrales cuya funcién principal combina construccion, enlace y equilibrio en el
mediocampo. Para ello, considera métricas como volumen de pases, precision de pase,
asistencias, conducciones e interceptaciones, permitiendo analizar tanto la capacidad
de distribucion y progresion del balén como la contribucion del jugador en tareas de
recuperacion.

Players CM Avg. Transfer Score CM Avg. Passes CM Avg. Assists CM

18 0.4841 33.62 0.0508

Metric passes CM

@ borpiot @ outlier

Metrics CM

Metric

_score) _total) _per90)  AVG(pass_ _pct) _per90) arries_per90) _per90)
player_name

Amir Dervisevic
Anirudh Thapa
Bradden Inman
Carlos Soler Barragan
Danish Farooq Bhat

Edwin Sydney Vanspaul

Fabian Ruiz Peia

Georginio Wijnaldum

2 ad 28 @ = 3

Idrissa Gana Gueye
Iman Basafa

Jayesh Dilip Rane

Mohammed Irshad
Pragyan Sundar Gogoi

Renato Jinior Luz Sanches

Sivasakthi Narayanan

Suresh Singh Wangjam

Vitor Machado Ferreira

a 2 8 a & a
2= 8228

Vladimir Koman Jr.

llustracion 24: Visualizacion Central Midfielder Dashboard (CM)

En la siguiente imagen (llustracion 25) se muestran los futbolistas cuya funcion principal
esta asociada a la recuperacion, la contencion y la seguridad en la salida del balén. El
analisis incorpora meétricas como intercepciones, entradas, volumen de pases y
precision del pase, con el propdésito de evaluar la capacidad del jugador para proteger
la estructura defensiva del equipo y facilitar la circulacion desde zonas retrasadas.
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Players DM Avg. Transfer Score DM Avg. Interceptions DM Avg. Tackles DM
43 0.4891 137 158
Tackles DM
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Metrics DM
Metric
_score) _total) _per90) _per90) AVG(pass_completion_pct) AVG(carries_per90)

player_name
Ahmed Jahouh 08111 1.31k 2.55 4.27 73.06 51.58
Alexandre Monteiro de Lima 0.3861 1.97k 1.15 1.65 78.13 19.05
Ander Herrera Agilera 0.1 785 0.6879 09172 92.72 20.81
Ariel Borysiuk 0.6167 1.23k 1.46 1.39 83.91 27.88
Ayush Adhikari 0.2361 1.43k 0.8176 0.9434 76.73 15.97
Bruno Edgar Silva Almeida 07514 1.78k 207 2.53 79.21 31.11
Carl Gerard McHugh 0.8083 1.4k 1.94 1.81 82.59 40
Deepak Tangri 0.6611 1.43k 2.39 17 80.88 20.17
Eduardo Bedia Peldez 07792 1.5k 1.86 1.32 82.9 57
Exequiel Alejandro Palacios 08125 207k 1.43 248 92.33 75.45
Germanpreet Singh 0.4069 1.19k 144 1.22 78.9 19.9
Glan Martins 0.8472 847 223 3.51 79.11 42.82
Granit Xhaka 0.6875 2.95k 05495 1.1 923 84.6
Gustavo Adolfo Puerta Molano 025 645 0.1395 0.5581 95.35 5.16
Hernan Daniel Santana Trujillo 0.8847 1.58k 3.07 25 83.01 36.67
Hitesh Sharma 0.8181 668 216 2.69 81.54 33.01
Isaac Vanmalsawma Chhakchhuak 05014 1.6k 1.52 1.57 74.15 32.32
Jeakson Singh Thaunaojam 07236 1.79 2.21 2.06 81.22 26.52
Jitendra Singh 0.4167 1.56k 1.56 173 73.81 18.32
Jodo Victor de Albuquerque Bruno 0.6542 1.96k 212 1.2 82.42 26.46
Khassa Camara 0.4917 664 1.47 1.23 80.23 23.06
Lalengmawia Ralte 0.8292 1.82k 1.53 2.86 85.14 40.43
Lalthathanga Khawlhring 05625 1.78k 132 2.03 78.53 2862
Leandro Daniel Paredes 06 918 1.18 1.86 96.23 53.43
Lenny Rodrigues 0.3889 1.68k 0.8759 1.04 80.59 19.82
Marco Verratti 04 1.77k 118 29 92.45 81.67
Mohammad Mobashir Rahman 01111 1.08k 0.4344 0.8687 70.39 1251
Mohammed Rafique 0.4694 1.39k 1.68 2.01 72.33 20.45
Moirangthem Givson Singh 0.0806 376 0.9574 0.2394 61.54 5.03
Moirangthem Thoiba Singh 0.4569 1.47k 1.78 1.47 76.98 19.34
Nadiem Amiri 03 719 0.2503 0.2503 92.86 12.27
Paul Ramfangzauva 0.2347 1.1k 0.9016 09016 78.13 15.57
Princeton Rebello 05458 1.39k 0.6479 1.1 83.08 32.46
Pronay Halder 0.4042 112k 1.53 177 70.22 16.97
Robert Andrich 0.45 2.53k 05344 1.1 90.54 40.87
Rohit Kumar 0.2556 835 0.7545 0.1078 84.44 7.54
Rowllin Borges 0.0903 367 0.4905 0.2452 76.47 711
Sahil Tavora 0.1444 1.82k 0.3967 1.04 7517 1051
Sehnaj Singh 0.3694 811 1.78 1.22 69.96 18.64
Sourav Das 0.5806 1.56k 214 2.08 74.76 19.67
Souvik Chakrabarti 05 1.13k 1.83 151 735 20.89
Vinit Rai Chamling 0.4667 704 1.16 1.54 80.8 2156
Wahengbam Angousana Luwang 0.2569 1.47k 1.27 0.2548 76.97 14.97

llustracion 25: Visualizacion Defensive Midfielder Dashboard (DM)
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En la siguiente imagen (llustracion 26) se analizan los defensores centrales a partir de
acciones propias de su rol defensivo y de su participacion en la salida del balén. Para
ello, se emplean métricas como despejes, intercepciones, entradas y precision de pase,
que permiten valorar tanto la solidez defensiva del jugador como su capacidad para
iniciar la construccion desde la linea de fondo.
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Players CB Avg. Transfer Score CB Avg. Interceptions CB Avg. Clearence

55 0.4999 1.46 3.44

CB Interceptions

@B voiot @ outlier

7

6

5

4

3

2

1

0

|
CB Metrics
Metric
_score) _total) _perg0) AVG(tackles_per90) AVG(clearances_perd0) AVG(passes_per90)

player_name
Abdou Diallo 0.3625 443 1.02 163 1.63 60.34
Adil Khan 05119 1.25k 1.59 1.88 412 206
Aibanbha Kupar Dohling 0.6452 2.46 1.01 2.78 48.19
Alan Henrique Costa 0.5976 1.68k 1.82 0.8041 4.07 49.42
Anas Edathodika 0 367 0 0 09809 1.96
Anisa Anwar All 0.7 934 2.02 1.83 347
Banana Yaya 455 1.19 0.1978 1.98
Bijoy Varghese 458 2.55 157 5.7
Danilo Luis Hélio Pereira 2.03k 1.44 114 1.22
Darren Sidoel 862 0.9397 157 1.88 25.16
Deepak Devrani 37 1.46 1.46 412 342
Dylan Fox 0.2464 863 05214 03129 3.23 2062
Edmond Faygal Tapsoba 06375 2.45k 1.06 114 2.61 71.43
El Chadaille Bitshiabu 0.08 965 0.1865 0.5596 1.49 33.67
Eli Sabia Filho 0.594 1.62k 1.95 1.06 5.57 26.8
Enes Sipovié 0.2571 1.25k 1.08 0.7945 354 216
Franjo Prce 0575 1.20k 1.61 0.9805 5.88 36.28
Gaurav Bora 0.3702 1.21k 1.42 1.05 2.84 25.77
Hormipam Ruivah 0.7321 1.32k 281 171 4.86 3265
Héctor Rodas Ramirez 06321 1.21k 1.72 12 5.83 3047
lvan Garrido Gonzalez 0.7262 1.54k 2.28 3.22 2.81 55.73
Jestin George 0.081 456 0.5921 0.3947 247 15.2
Jonathan Tah 055 2.76k 06512 0.7489 417 70.56
Josip Stanigié 0.1 1.85k 05357 131 146 52.21
José Luis Espinosa Arroyo 0.8369 1.56k 2.95 11 5.49 56.3
Joyner Lourenco 0.3167 871 062 155 2.58 25.01
Juan Antonio Gonzalez Fernandez 0.3881 1.9k 1.33 0.9005 412 355
Konsham Chinglensana Singh 0.4167 1.98k 1.41 0.6808 427 38.12
Leander D"Cunha 0.3274 770 0.4675 1.29 1.52 2875
Marcos Aoss Corréa 0.5437 2.31k 1.08 0.9321 26 67.25
Marko Leskovié 0.6821 1.97k 234 0.9618 476 43.24
Mashoor Shereef Thangalakath 0.4393 1.32k 1.56 15 3.54 2626
Mehtab Singh 05024 1.21k 1.64 0.8216 351 39.21
Mohamed Ali 0.4286 318 17 0.566 3.96 46.13
Mohammad Sajid Dhot 0.669 507 1.95 1.07 6.92 20.47
Narayan Das 05917 1.74k 1.81 1.03 466 204
Narender Gahlot 0.1667 1.35k 1.07 0.8686 2.87 1477
Nordi Mukiele Mulere 042 1.27k 12 17 12 35.56
Qdilon Kossonou 0.6625 1.95k 1.29 1.43 2.35 65.63
Parag Satish Shrivas 05208 111k 227 154 37.2
Patrick Flottmann 0.6548 1.33k 2.36 1.08 30.99
Peter Hartley 0.3845 1.72k 1.31 0.9971 26.03
Piero Martin Hincapié Reyna 055 221k 0.6932 159 2.16 58.03
Pratik Prabhakar Chaudhari 0.2655 1.57k 115 0.8025 31 28.26
Presnel Kimpembe 0615 1.3k 134 178 2.04 62.6
Pritam Kotal 0.6357 201k 2.2 0.9422 3.63 45.45
Rahul Bheke 05417 1.68k 1.56 118 3.38 49.91
Sandesh Jhingan 0.7917 763 212 153 472 43.41
Sergio Ramos Garcia 0.6387 1.63k 1.07 1.22 2.91 74.29
Serigne Mourtada Fall 0.731 171k 1.84 1 6.16 48.11
Slavko Damjanovié 05548 171k 1.47 0.9988 473 328
Tomislav Mréela 0.556 713 1.51 1.01 5.81 2874
Victor Mongil Adeva 0.6452 1.63k 1.38 5.04 42.31
Wungngayam Muirang 0.1821 386 0.9326 14 26.81
Zakaria Diallo 06714 636 0566 467 4061

llustracion 26: Visualizaciéon Center Back Dashboard (CB)
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Para los jugadores con la posicion de laterales y carrileros se combinan variables
ofensivas y defensivas, ya que ellos cumplen funciones mixtas de amplitud, apoyo
ofensivo y recuperacion del baléon por banda. A través de esta combinacion de
indicadores, se busca identificar perfiles capaces de contribuir tanto a la progresion del
juego como a la cobertura y estabilidad defensiva del equipo (llustracion 27).
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Players FB/WB Transfer Score FB/WB Avg. Dribbles FB/WB Avg. Assists FB/WB

51 0.4771 11 0.0579

FB/WB Dribbles
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Metrics FB/WB
Metric
AVG(transfer_score)  AVG(minutes_total)  AVG(pct_dribbles_perg0) _per90) _per90) _per90) _per90)
player_name
Achraf Hakimi Mouh 0.7917 1.97k 05 0.1375 272 1.53 59.11
Aiith Kumar 0.6061 386 05366 0 3.26 2.56 38.01
Akash Mishra 0.8756 217k 1 0.1246 22 2.66 46.52
Alejandro Grimaldo Garcia 0.7833 3.03k 0 0.3866 1.28 0.8625 64.21
Amarjit Singh Kiyam Singh 0.3012 131k 0.2683 0 213 0.8945 26.35
Amey Ganesh Ranawade 0.6512 1.13k 0.6585 0 1.83 1.91 44.36
Ankit Mukherjee 0.2256 444 0.1951 0 1.22 2.64 19.46
Arthur Augusto de Matos Soares 0.5833 338 0.6667 0.5325 1.07 0.2663 28.76
Ashutosh Mehta 0.2963 1.58k 0.3902 0 114 1.37 25.45
Asish Rai 0.8232 1.49 0.8293 0121 3.33 2.72 44,67
Gurjinder Kumar 0.55 1.37k 07073 0 1.25 1.98 42.79
Harmanjot Singh Khabra 05012 1.72k 0.2439 0.0523 1.15 2.25 42.91
Hendry Antonay 0.339 1.04k 0.3659 o 174 1.48 32.29
Hira Mondal 0.4122 1.48k 0.0976 0 243 249 35.19
Jeremie Frimpong 0.4833 2.55k 1 0.2474 0.8837 05302 36.69
Jerry Lalrinzuala 0.6512 1.66k 07317 0 2.66 1.14 44.86
Jessel Carneiro 05012 935 0.1707 0.0963 1.16 1.64 43.51
Joe Zoherliana 0.4866 803 0.6829 01121 191 1.46 31.27
Juan Bernat Velasco 0.4583 1.49 0.6667 0.0448 1.54 0.6676 46.87
Keisham Reagan Singh 0.4756 1.6k 0.6098 0 18 1.52 33.81
Khumanthem Ninthoinganba Meetei 0.2439 147k 0.9268 0 1 1 17.03
Laldinliana Renthlei 0.5354 1.8k 03171 0.1001 1.9 1.35 4387
Lalhrezuala Sailung 0.4707 742 0.0244 o 291 2.06 3311
Lalruatthara Lalruatthara 0.3634 996 0.4878 0 1.08 1.36 37.59
Mandar Rao Desai 0.4817 1.1k 0.0488 0 1.48 1.15 44.51
Mohamad Rakip 05171 354 0.6341 0 203 1.53 34.07
Muhammad Ashique Kuruniyan 0.6012 1.07k 0.8537 0 177 27 40.66
Namgyal Bhutia 0.5024 465 0.3415 o 1.16 2.32 36.77
Naocha Huidrom Singh 0.6866 462 0561 0 39 4.8 38.38
Naorem Roshan Singh 0.8646 1.53k 0.7805 0.4115 253 2.82 56.79
Nathan Tella 015 207k 0.3333 0.0868 09113 0217 14.84
Ngasepam Tondonba Singh 0.1024 837 0 0 03226 151 18.06
Nim Dorjee Tamang 0.4159 818 02195 0 1.87 1.87 35.65
Nishu Kumar Tashni 0.2146 1.01k 0.4146 0 0.7996 1.15 19.46
Nuno Mendes 0.55 1.8k 0.8333 0.1232 207 14 4419
PC Laldinpuia 0.2817 553 0.122 0 13 26 23.44
Prabir Das 0.2488 1.71k 0.7561 o 0.7881 0.7881 20.44
Provat Lakra 0.6378 1.3k 0.878 0 2.56 339 38.84
Raju Eknath Gaikwad 0.1646 1.02k 0.0732 0.0881 0.4403 07045 28.62
Ricky Lallawmawma 0.5659 2,02k 0.439 0.0445 174 2 412
Sahil Panwar 0.5976 1.16k 0.5122 o 1.93 2.09 40.59
Sanjeev Stalin 0.4476 610 0.9756 o 133 0.8852 37.33
Sanson Pereira 0.2134 1.06k 0.1463 0 0.7642 0.934 242
Saviour Gama 0.3988 1.33 0.2927 0.0679 17 0.8145 2851
Sebastian Thangmuansang 0.3463 455 05854 0 2.8 0.989 2156
Seriton Fernandes 0.6159 1.8k 0.8049 o 1.44 1.08 46.17
Soraisham Sandeep Singh 0.2402 1.3k 0.4634 o 1.59 0.6212 28.09
Subhasish Bose 0811 1.99 0.9024 0.0452 271 1.76 42.79
Thilo Kehrer 015 1.56k 0 0 0.9852 1.04 35.41
Vignesh Dakshinamurthy 06 777 0.9512 0 1.97 1.27 35.91
Warren Zaire Emery 0.15 2.08k o o 0.6066 0.5633 21.23

llustracion 27: Visualizacion Full Back / Wing Back Dashboard (FB/WB)
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Los tableros desarrollados constituyen la capa final de explotacién analitica del sistema
y, en consecuencia, su utilidad va mas alla de la simple presentacion visual de
estadisticas. Su propésito principal es convertir la informacion previamente integrada,
transformada y estructurada en la base de datos es una herramienta de consulta,
exploracion y comparacion orientada a la evaluacién de jugadores. En términos
practicos, estos dashboards se disefiaron para ser un mecanismo de apoyo en distintas
etapas del proceso de scouting: en una primera fase, permiten realizar una revision
general del comportamiento de los datos y de las diferencias de rendimiento entre
posiciones; posteriormente, facilitan la preseleccion de futbolistas a partir de métricas
clave segun el rol tactico; y, en una etapa mas avanzada, ofrecen una base objetiva
para contrastar perfiles especificos y respaldar decisiones relacionadas con
seguimiento, priorizacion o analisis de posibles incorporaciones. Desde esta
perspectiva, su valor radica en hacer posible una lectura mas estructurada y operativa
de la informacion disponible.

El tablero general, positional performance analysis, cumple una funcién especialmente
importante dentro del Sistema, ya que sirve como punto de partida para la interpretacion
del modelo analitico. Su utilidad consistente en proporcionar una visiéon panoramica del
comportamiento de las principales métricas entre los distintos grupos posicionales,
permitiendo identificar de manera rapida como cambian los indicadores de acuerdo con
la funcién tactica del jugador. Este tablero puede emplearse para contextualizar el
analisis antes de profundizar en posiciones especificas, para reconocer tendencias
generales dentro de la base de datos y para comprender que dimensiones del
rendimiento adquieren mayor relevancia segun el rol en el campo. En otras palabras, su
valor reside en ofrecer una lectura comparativa de alto nivel que ayuda al usuario a
entender la logica general del sistema y a orientar la exploracion posterior hacia los
dashboards personalizados.

Por su parte, los dashboards especificos por posicion permiten un uso mas focalizado y
analiticamente mas preciso. En ellos, la informacion deja de presentarse como una
comparacion amplia entre roles y pasa a organizarse segun las exigencias concretas de
cada perfil tactico. Esto significa que un analista puede utilizar el tablero de delanteros
para examinar la capacidad de finalizacién y produccion ofensiva, mientras que el
tablero de defensores centrales podra concentrarse en acciones de contencion y salida
de baldn, y en el de mediocampistas centrales podra evaluar construccion, enlace y
equilibrio. Esta segmentacién resulta varios porque evita comparaciones inadecuadas
entre posiciones que cumplen funciones distintas y permite que la interpretacion de
métricas se realice dentro de un marco coherente. Asi, los tableros especificos se
convierten en una herramienta util para comparar jugadores que compiten por un mismo
rol, detector perfiles con fortalezas particulares, identificar comportamientos
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sobresalientes o atipicos y reconocer posibles compatibilidades entre el perfil estadistico
del jugador y las necesidades tacticas del equipo.

Desde una perspectiva metodoldgica, otro aporte importante de estos dashboards es
que fortalecen la trazabilidad del analisis. Dado que los indicadores visualizados
provienen de una arquitectura previa de integracion, transformacién y consolidacion de
datos, cada resultado mostrado en el dashboard puede interpretarse como la salida de
un proceso analitico estructurado. En consecuencia, el valor de los dashboards se
expresa en tres niveles complementarios: el primer nivel, como mecanismo de
visualizacion e interpretacion; el Segundo, actia como un instrumento de comparacion
entre perfiles de jugadores; y el tercer nivel, como soporte para decisiones mas
ordenadas, justificables y alineadas con la légica posicional del scouting moderno. De
esta manera, los dashboards desarrollados convierten la base analitica del Proyecto en
una herramienta funcional para el analisis aplicado dentro del entorno del futbol
profesional.

4.3 Recursos requeridos

o Apache Hop, para el disefio y ejecucion de ETLs.

e Apache Superset, para la construccion de los dashboards.

e PostgreSQL, como sistema de gestor de bases de datos.

o DBeaver, para la administracion y consulta de la base de datos.
e Docker, para ejecucion de Apache Superset.

e Microsoft Word, para la elaboracion de la memoria.

e StatsBomb, como fuente de datos.

¢ OpenFootball, como fuente complementaria de datos.

e Java, Requisito para ejecutar Apache Hop

e GitHub, subir el proyecto

o Firefox, acceso a la interfaz de Apache Superset e investigacion.

4.4 Presupuesto

Tipo de coste Valor Comentarios

Estimacion de las 22 semanas de
Horas de trabajo en el 310 trabajo, con un promedio de 13 horas
proyecto 9300€ | semanales. Adicionalmente 10 horas
de personas externas en la revision del
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documento. El valor estimado por cada
hora es de 30€.

Computador personal para el desarrollo

Equipo técnico utilizado 1200€ | del proyecto. MacBook Air 13” de
Apple.
Las herramientas escogidas para el
Software utilizado 0€ | desarrollo de este proyecto son open
source.

Las fuentes principales para el

Estudios e informes 0€ | desarrollo de este proyecto fueron
gratuitas.
Materiales empleados 0€ No se emplgaron materiales fisicos ni
de laboratorios.
Total 10500€
4.5 Viabilidad

El proyecto se considera viable desde una perspectiva técnica, econdmica y operativa.
A nivel técnico, su desarrollo fue posible gracias al uso de herramientas de cddigo
abierto y de amplia disponibilidad, como Apache Hop, PostgreSQL, Apache Superset y
DBeaver, las cuales permitieron implementar los procesos de ETL, almacenamiento
analitico y la visualizacion de resultados sin necesidad de infraestructura altamente
especializada. Ademas, el acceso a fuentes de datos abiertas hizo posible la
construccion del sistema sin depender de adquisiciones externas de informacion.

Centrandonos en el punto de vista econdmico, la propuesta presenta una viabilidad
favorable, ya que la mayor parte de los recursos utilizados no implicé costos de licencia
y el principal aporte correspondi6 al tiempo de trabajo invertido y al uso del equipo
técnico disponible. En términos operativos, el proyecto también resulta viable porque la
solucion desarrollada integra de manera coherente la adquisicion, transformacion,
almacenamiento y visualizacién de datos, demostrando que es posible construir una
herramienta funcional de apoyo a la decision con recursos accesibles y una arquitectura
reproducible.
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4.6 Resultados del proyecto
4.6.1Resultados de la integracién y almacenamiento de datos

Como resultado del proceso de desarrollo, se implementé una arquitectura de datos
funcional para la integracion de informaciéon del futbol, procedente de las fuentes
abiertas StatsBomb y OpenFootball. Esta arquitectura permitié estructurar el flujo
completo del dato desde su extraccién hasta su explotacion analitica, utilizando Apache
Hop para la orquestacion ETL y PostgreSQL como sistema de almacenamiento y
transformacion.

La base de datos quedo organizada en cuatro esquemas (gov, raw, stg y dwh), lo que
permitid separar el control operacional del proceso, el almacenamiento de respuestas
originales, la preparacion semiestructurada y la capa analitica final. Uno de los
principales resultados de esta etapa fue la consolidacion de una base de datos
reproducible y trazable. La tabla gov.soccer_driver permitid controlar de manera
centralizada las fuentes, endpoints, ligas, temporadas, URLs y estados de ejecucion,
mientras que raw.http_responses conservé la evidencia de las respuestas obtenidas.
Esto hizo posible mantener un registro completo del proceso de ingesta y habilito el
reprocesamiento controlado de las transformaciones sin necesidad de depender
nuevamente de las fuentes externas.

En términos de almacenamiento, el sistema logr6 consolidar la informacion en
estructuras relacionales y semiestructuradas adecuadas para analisis posterior. En el
esquema stg se prepararon competiciones, partidos, eventos y temporadas en un nivel
intermedio, mientras que en el esquema dwh se normalizaron y organizaron las tablas
analiticas principales del proyecto. Como resultado, se obtuvo una estructura de datos
estable y escalable que soporta tanto el analisis estadistico como la visualizacion
posterior.

El valor de esta etapa radica en que la arquitectura disefiada no depende de
infraestructuras comerciales ni de acceso continuo a las fuentes originales. Cualquier
equipo o analista que adopte este sistema puede reproducir, auditar y actualizar el
proceso de integracion de forma auténoma, lo que lo convierte en una solucion viable
para contextos con recursos tecnoldgicos limitados, como clubes de ligas menores o
unidades de analisis de formacion.

4.6.2 Resultados del proceso ETL
El proceso ETL permitié automatizar la descarga, transformacion y carga de informacion
del futbol desde ambas fuentes. En el caso de StatsBomb, el flujo incluy6 la carga de

competiciones, la generacién y tratamiento de partidos, la construccién dinamica del
driver de eventos y la descarga secuencial de eventos por lotes. Este ultimo componente
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fue importante, ya que resolvid las limitaciones de memoria detectadas durante las
pruebas iniciales de descarga masiva. Como resultado, se logré una carga completa y
controlada de los eventos asociados a los partidos disponibles en la fuente, sin
comprometer la estabilidad del entorno de ejecucién. La légica por lotes implementada
en W_INGEST_EVENTS_AUTO permiti6 procesar recursos de gran volumen
manteniendo seguimiento del estado de cada elemento descargado.

En términos de la metodologia, se demostro la viabilidad de trabajar con datos de alta
granularidad mediante una arquitectura ETL incremental y robusta. En OpenFootball, el
proceso ETL permitié integrar calendarios y resultados por liga y temporada en una
estructura homogénea. La estrategia de reconstruccion de la tabla final
dwh.openfootball_matches a partir de las ultimas respuestas validas por liga y
temporada garantiz6 consistencia en la salida y evitd duplicidad. En conjunto, los
procesos ETL desarrollados demostraron ser repetibles y mantenibles, al permitir
multiples ejecuciones sin comprometer la integridad del modelo final.

El aporte de este componente va mas alla de la automatizacién: el disefio incremental
del proceso ETL garantiza que el sistema puede ser ejecutado en multiples ocasiones
sin generar inconsistencias, lo que reduce significativamente el costo operativo de
mantenimiento. Esta caracteristica es especialmente valiosa en entornos donde los
datos se actualizan periddicamente y donde la confiabilidad del proceso es tan
importante como la calidad del dato resultante.

4.6.3 Resultados de la construccion de la capa analitica

El resultado central del proyecto se encuentra en la construccion de la capa analitica
sobre PostgreSQL. A partir de la tabla dwh.fact_player_match_stats fue posible resumir
el desempeno de cada jugador por partido mediante variables como pases, tiros, tiros a
puerta, goles, asistencias, conducciones, enganches, entradas, intercepciones,
despejes y faltas. Esta tabla se constituy6 en la base cuantitativa del sistema y permitio
pasar del detalle de eventos individuales a una estructura comparable de rendimiento a
nivel jugador por partido.

Sobre esta base se construy6 una secuencia de vistas analiticas que transformé los
datos en informacién util para scouting. En primer lugar, se calcularon métricas
normalizadas por 90 minutos, con el fin de corregir el sesgo generado por diferencias
en tiempo de participacidn entre jugadores. En segundo lugar, se incorporaron meétricas
de eficiencia porcentual, tales como porcentaje de pases completados, porcentaje de
tiros a puerta y porcentaje de enganches exitosos. En tercer lugar, se consolidaron
perfiles estadisticos por jugador, competencia y temporada, reduciendo la sensibilidad
del analisis frente a un Unico partido.
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Un resultado relevante fue la identificacion de la posicion principal de cada jugador a
partir de la frecuencia de aparicion en los eventos. Esta clasificacion permitié agrupar a
los futbolistas en categorias funcionales comparables, tales como defensores centrales,
laterales carrileros, mediocentros defensivos, mediocampistas centrales, media puntas
extremos y delanteros. A partir de ello, el analisis dejo de ser genérico y pasé a
responder a la logica tactica de cada rol. Posteriormente, se calcularon percentiles por
competencia, temporada y grupo posicional, lo que permitié ubicar a cada jugador en
relacion con sus pares dentro de un mismo contexto competitivo. Finalmente, se definié
un puntaje sintético de scouting (transfer_score) construido mediante combinaciones
ponderadas de métricas especificas por posicion.

El valor diferencial de esta etapa es que transforma datos crudos en inteligencia
deportiva accionable. El transfer_score es una herramienta de decision objetiva que
sintetiza el rendimiento multidimensional de un jugador en un indicador comprensible
para tomadores de decision sin formacion técnica de datos. Ademas, al calcular las
métricas de los jugadores en una tasa de 90 minutos, el sistema evita comparaciones
injustas entre jugadores de ligas o roles distintos, dotando al analisis de una validez
contextual que los enfoques tradicionales de scouting raramente alcanzan.

4.6.4 Resultados de la visualizacion y construccion de dashboards

En la etapa final se desarroll6 la capa de visualizacion en Apache Superset, utilizando
como base principal las vistas v_player_metrics_summary_pos y
v_transfer_targets_all_positions. Como resultado, se construyd un conjunto de
dashboards orientados al andlisis de jugadores por posicion, ademas de un dashboard
general para comparacién global entre roles.

El dashboard general permitié observar como cambian las métricas de rendimiento
segun la posiciéon del jugador, ofreciendo una vision panoramica del sistema. Por su
parte, los dashboards especificos para delanteros, media puntas extremos,
mediocampistas centrales, mediocentros defensivos, defensores centrales y laterales
carrileros, permitieron profundizar en métricas particulares de cada rol. Esta
segmentacion constituyo un resultado importante, ya que alined la visualizacién con la
I6gica del scouting y evitd el uso de criterios homogéneos para posiciones tacticamente
distintas. Desde el punto de vista visual, cada dashboard integré tarjetas KPI, diagramas
de caja y matrices comparativas de jugadores. Esta estructura permitié resumir
indicadores clave, analizar la distribucion de las métricas y contrastar el desempeio de
los futbolistas dentro de cada grupo posicional.

En esta etapa tiene como valor adicional en que cierra la brecha entre el analisis técnico
y la toma de decisiones operativa. Al presentar la informacién de forma segmentada por
posicion, con indicadores clave visibles de manera inmediata, el sistema permite que un
director técnico o analista deportivo pueda consultar perfiles de jugadores, identificar
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candidatos para transferencias y comparar rendimientos sin necesidad de manipular
datos directamente. En consecuencia, la visualizacién funciono como la interfaz de uso
final de todo el sistema analitico construido, materializando su propdsito practico.

4.6.5 Sintesis de los resultados obtenidos

En sintesis, los resultados obtenidos muestran que fue posible construir una soluciéon
tecnolégica completa para la integracién, estructuracién, analisis y visualizacion de
datos del futbol orientados al scouting. La arquitectura implementada permitié pasar de
fuentes abiertas heterogéneas a una capa analitica estructurada, reproducible y
visualmente interpretable.

El valor global del sistema desarrollado se puede entender en tres dimensiones. Desde
la dimensién técnica, se demostré que es posible construir una solucién de inteligencia
deportiva completa utilizando exclusivamente herramientas de codigo abierto, lo que
elimina barreras de costo para su adopcion. Desde la dimensién analitica, el sistema
supera la acumulacion de estadisticas al producir métricas contextualizadas, perfiles
posicionales y un puntaje sintético que refleja el rendimiento real de cada jugador dentro
de su propio entorno competitivo. Desde la dimensién practica, la capa de visualizacion
traduce esa inteligencia en una interfaz accionable para perfiles no técnicos, acercando
el sistema a un uso real en procesos de scouting y toma de decisiones deportivas.

De esta manera, este proyecto produjo un sistema de apoyo a la decision sustentado
en métricas comparables y dashboards especializados por posicion, con potencial de
ser adoptado, extendido y mantenido en contextos reales del futbol profesional y
semiprofesional.
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Capitulo 5. DISCUSION

El desarrollo del presente proyecto permitio verificar que la construccion de una
herramienta de apoyo a la toma de decisiones orientada al scouting y al mercado de
transferencias es técnicamente viable a partir de fuentes de datos abiertas, procesos de
integracion ETL, almacenamiento relacional y visualizacion interactiva. Sin embargo, el
proceso evidencio limitaciones concretas y decisiones de ajuste que resultaron
determinantes para la configuracion final de la propuesta. En consecuencia, la discusion
se enfoca en cuatro ejes: la disponibilidad de datos, la pertinencia de la metodologia
adoptada, la evolucién del enfoque de trabajo y las restricciones tecnolégicas
identificadas, ademas se muestra una guia de cémo se usa el sistema.

5.1 Disponibilidad y acceso a fuentes de datos

Una de las limitaciones mas relevantes identificadas durante el proyecto fue la
disponibilidad restringida de datos sobre el futbol de calidad. Si bien existen plataformas
y proveedores con informacion valiosa para procesos de scouting, una parte significativa
de estos recursos opera bajo modelos de pago o presenta restricciones de acceso,
descarga y uso que resultan incompatibles con el contexto de un proyecto académico
desarrollado con recursos limitados. Esta situacién condiciona la posibilidad de trabajar
con conjuntos de datos mas completos, variables mas avanzadas o historicos de mayor
profundidad temporal.

En respuesta a esta restriccion, el proyecto optd por apoyarse en fuentes abiertas,
principalmente StatsBomb y OpenFootball, lo cual permitié avanzar en el disefo e
implementacion del sistema. Esta decision fue metodolégicamente coherente con el
objetivo de construir una arquitectura reproducible y accesible; sin embargo, implica
reconocer que el alcance de la solucién esta condicionado por la cobertura vy
granularidad de dichas fuentes, las cuales, aunque ricas en detalle de eventos, no
alcanzan la amplitud de los datos disponibles en entornos profesionales de scouting.

5.1.1 Contexto del acceso a datos en el fatbol profesional

Una de las limitaciones mas relevantes identificadas en el desarrollo del proyecto fue la
disponibilidad restringida de datos sobre el futbol de calidad. Si bien existen plataformas
y proveedores con informacion valiosa para procesos de scouting, una parte significativa
de estos recursos opera bajo modelo de pago o presenta restricciones de acceso,
descarga y uso que resultan incompatibles con el contexto de un proyecto académico
desarrollado con recursos limitados. Plataformas como Opta, Wyscout o InStat ofrecen
datos detallados de rendimiento a nivel profesional, pero su acceso requiere contratos
comerciales que exceden el alcance de este tipo de trabajo. Esta situacion condiciono
directamente el disefio del sistema, limitando la posibilidad de trabajar con conjuntos de
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datos mas amplios, variables mas avanzadas o histéricos de mayor profundidad
temporal.

En respuesta a esta restriccion, el proyecto opto por apoyarse en fuentes abiertas como
alternativa viable y metodologicamente coherente con el objetivo de construir una
arquitectura reproducible y accesible. Esta decision implico reconocer que el alcance de
la solucion estaria condicionado por la cobertura y granularidad de dichas fuentes,
aunque estas fuentes tienen detalles de eventos y estadisticas, no alcanzan la amplitud
de los datos disponibles en entornos profesionales de scouting.

5.1.2 Fuentes seleccionadas y criterios de eleccion

La identificacion de las fuentes utilizadas en el proyecto se realiz6 mediante una
busqueda activa en motores de busqueda generales y foros especializados en analitica
deportiva y ciencia de datos aplicada al futbol. Durante este proceso se evaluaron
diversas plataformas y repositorios, priorizando aquellas que cumplieron con dos
criterios fundamentales: acceso completamente gratuito y ausencia de restricciones de
uso que pudieran limitar su integracion o reproduccién por parte de terceros.

Bajo estos criterios se seleccionaron dos fuentes principales: StatsBomb vy
OpenFootball, ofrece datos de alta granularidad a nivel de evento por partido, incluyendo
pases, tiros, conducciones, presiones, entradas y otras técnicas especiales y atributos
detallados. StatsBomb es la fuente principal del trabajo con el analisis de rendimiento
individual. OpenFootball, por su parte, proporciona calendarios de partidos, resultados
y estructuras de competiciones, completando la informacion de StatsBomb con contexto
competitivo e histérico. Ambas fuentes cuentan con documentacion accesible,
estructuras de datos consistentes y licencias abiertas que permiten su uso sin
restricciones en proyectos de investigacién y desarrollo.

5.1.3 Como encontrar y evaluar nuevas fuentes

Para aquellos usuarios que deseen extender el sistema incorporando nuevas fuentes
de datos, se recomienda seguir el siguiente proceso.

El primer paso es identificar fuentes mediante una exploracion sistematica de recursos
especializados. Para ello, se recomienda revisar repositorios publicos en plataformas
como GitHub, donde la comunidad de analitica deportiva publica conjuntos de datos
bajo etiquetas como football-data o soccer-analytics; consultar foros y comunidades
especializadas en ciencia de datos aplicada al deporte, que suelen compartir referencias
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a fuentes actualizadas y evaluar la calidad de forma colectiva; explorar plataformas
como Kaggle, que albergan conjuntos de datos deportivos listos para su uso; y revisar
las referencias bibliograficas de publicaciones académicas recientes sobre analisis del
futbol, ya que estas suelen citar explicitamente las fuentes utilizadas. Adicionalmente,
algunos organismos oficiales como federaciones nacionales o ligas profesionales
publican estadisticas de acceso libre, por lo que sus repositorios y sitios web constituyen
también una fuente de consulta pertinente.

El segundo paso es evaluar la viabilidad de cada fuente considerando los siguientes
criterios: tipo de licencia y condiciones de uso, formato de los datos y compatibilidad con
la arquitectura existente, frecuencia de actualizacién y estabilidad del repositorio, nivel
de granularidad disponible, y cobertura de ligas, temporadas y torneos.

El tercer paso es registrar la nueva fuente en la tabla de gobierno del sistema. Una vez
seleccionada la fuente, el usuario debe afiadir un nuevo registro en la tabla
gov.soccer_driver especificando el nombre de la fuente, la URL o endpoint de acceso,
la liga y temporada correspondiente, y el estado inicial pending. Esta tabla centraliza el
control de todas las fuentes integradas y permite que la ETL las procese
automaticamente sin modificar la l6gica de los flujos existentes.

Como siguiente paso es adaptar el flujo ETL correspondiente en Apache Hop para
gestionar la extraccion, transformacion y carga de los nuevos datos, siguiendo los
patrones ya implementados para Statsbomb y OpenFootball, que pueden utilizarse
como plantillas de referencia. En particular, los pipelines P_INGEST_RAW vy
P_PARSE_STATSBOMB_EVENTS ilustran la légica de descarga y transformacién que
puede adaptarse a nuevas fuentes con estructura similar.

Seguir este proceso garantiza que cualquier extension del sistema coherente con la
arquitectura existente, mantenga la trazabilidad del dato desde su origen y preserve la
reproducibilidad del conjunto de la solucion.

5.2 Pertinencia de la metodologia adoptada

El enfoque estructurado por capas resulté especialmente adecuado para los objetivos
del proyecto. La organizacion del sistema en etapas claramente diferenciadas, como la
adquisicion de datos, transformacion, almacenamiento analitico y visualizacion, facilitd
tanto el desarrollo técnico como la comprensidn del problema como un proceso integral.
Esta arquitectura respondio de forma satisfactoria a la necesidad de integrar las distintas
fases del ciclo de vida del dato de una misma solucion evitando la fragmentacion del
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anadlisis y garantizando la trazabilidad del proceso desde la fuente hasta la capa de
decision.

La metodologia fue especialmente pertinente dado que el objetivo del proyecto fue la
construccion de una herramienta funcional capaz de transformar datos de apoyo a la
decision. En este sentido, la arquitectura implementada demostré ser coherente con ese
propésito, al integrar de manera estructurada los componentes técnicos necesarios para
sostener un flujo de datos completo y reproducible.

5.3 Evolucion del enfoque: de la prediccion al apoyo integral a
la decisién

Durante las fases iniciales del proyecto, la propuesta contemplaba un enfoque mas
orientado hacia la prediccion, con el objetivo de generar modelos capaces de anticipar
comportamientos o resultados asociados al rendimiento de los jugadores. Sin embargo,
a medida que avanzé la revision del problema, el analisis de las fuentes de datos
disponibles y la evaluacién de la viabilidad técnica evidenciaron que centrar el trabajo
de grado en una dimension puramente predictiva podria reducir la aplicabilidad practica
de la propuesta y aumentar de forma significativa la complejidad metodolégica, sin que
ello se tradujera necesariamente en una mayor utilidad para el usuario final.

Por esta razon, el proyecto evolucioné hacia un modelo integral de apoyo a la decision,
orientado a unir diferentes fuentes de datos abiertas, procesos ETL, almacenamiento
analitico y visualizaciones especializadas en una herramienta coherente y funcional.
Este cambio de enfoque es una decisién metodolégicamente pertinente que permitié
alinear la propuesta con las condiciones reales del desarrollo y con una necesidad mas
concreta del problema identificado. La construccion de un sistema configurable,
transparente e interpretable responde de manera mas directa a las necesidades
operativas del scouting que un modelo predictivo de caja negra con menor capacidad
de explicacion

5.4 Limitaciones tecnoldégicas: el caso Apache Superset

La eleccion de Apache Superset como herramienta de visualizacion fue coherente con
el propodsito de trabajar con soluciones de codigo abierto y de evitar dependencias de
software propietario. No obstante, durante el desarrollo se identificé que, si bien
Superset ofrece una base sodlida para la construccion de dashboards interactivos,
presenta limitaciones en la configuracion y personalizacién de ciertas visualizaciones.
Algunas opciones de disefio, el control detallado sobre elementos graficos y la
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flexibilidad visual resultan mas restringidas en comparacién con herramientas
comerciales especializadas, como es el caso de Tableau, Power Bl o Looker.

Esta limitacion implica que, aunque Superset es adecuado para construir un prototipo
funcional y reproducible, podria no ofrecer el mismo nivel de refinamiento visual o
configuracion avanzada requerido en escenarios mas exigentes o con necesidades muy
especificas de presentacion. Cabe sefalar, que esta restriccion no compromete la
validez funcional del sistema desarrollado, ya que las visualizaciones implementadas
cumplen con los requisitos analiticos establecidos y permiten extraer conclusiones
relevantes para el proceso de scouting.

5.5 Valor e impacto desde una perspectiva aplicada

A pesar de las limitaciones sefaladas, el resultado final del proyecto posee un valor
relevante desde una perspectiva aplicada. La solucion desarrollada demuestra que es
posible construir una herramienta estructurada para apoyar el analisis multicriterio de
jugadores utilizando recursos accesibles, fuentes de datos abiertas y una arquitectura
tecnolégica reproducible. Este aspecto es particularmente significativo porque traslada
el valor del proyecto mas alla del ejercicio académico: se trata de una propuesta que
organiza el fujo de datos desde su captura hasta su interpretacion final, contribuyendo
a demostrar como la ingenieria de datos y la analitica avanzada pueden integrase para
generar herramientas utiles en procesos reales de scouting.

En sintesis, la discusion permite concluir que la metodologia adoptada fue adecuada
para el problema abordado, aunque su desarrollo estuvo condicionado por las
limitaciones propias del acceso a datos y de las herramientas tecnoldgicas disponibles.
El cambio de enfoque desde un modelo predictivo hacia un sistema integral de apoyo a
la decision constituyo una adaptacién metodolégicamente pertinente que fortalecio la
coherencia y viabilidad de la propuesta. Finalmente, si bien la solucion presenta
restricciones frente a sistemas profesionales mas robustos, su principal valor reside en
haber demostrado que es posible disefar una arquitectura funcional, accesible y
reproducible capaz de transformar datos abiertos de futbol en una herramienta util para
la evaluacion comparativa de jugadores.
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restringida. profesionales reales.

llustracién 28: Limitaciones del proyecto

5.6 Guia de uso del sistema: Scouting tool v2.0

El sistema desarrollado en este proyecto, denominado Scouting tool v2.0, esta disefado
para ser utilizado tanto por perfiles técnicos con conocimientos en ingenieria de datos
como por analistas deportivos y scouts que necesiten comparar perfiles de jugadores
de forma objetiva y estructurada. A continuacion, se describe el flujo completo de uso
de sistema, desde la configuracion inicial de las fuentes hasta la interpretacion de los
resultados en los dashboards, con el fin de que cualquier usuario pueda replicar,
extender o consultar la herramienta de forma auténoma.

5.6.1 Paso 1: Configuracion de fuentes en la tabla del gobierno

El punto de entrada del sistema es la tabla gov.soccer_driver, que actua como panel de
control de toda la arquitectura. En ella, el usuario técnico debe registrar cada fuente de
datos que desea incorporar el analisis, especificando la fuente, la liga, temporada,
endpoint y URL correspondiente. El estado inicial de cada registro debe establecerse
como pending, lo que indica al sistema que ese recurso este pendiente de
procesamiento. Sin registros activos en esta tabla, la ETL no tiene instrucciones que
ejecutar. Esta decision de disefio permite afiadir nuevas ligas, temporadas o fuentes sin
modificar ningun pipeline, simplemente insertando nuevas filas en el driver, en este caso
para las fuentes de StatsBomb o OpenFootball.

5.6.2 Paso 2: Ejecucion del proceso ETL en Apache Hop

Una vez configurado el driver, el usuario técnico ejecuta el workflow maestro conocido
como W_SOCCER_MASTER, que orquesta de forma automatica y secuencial todos los
procesos de extraccion, transformaciéon y carga. Para StatsBomb , el flujo descarga
primero las competiciones disponibles mediante P_PARSE_STATS BOMB, genera
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después los partidos correspondientes con P_PARSE_STATSBOMB_MATCHES vy
finalmente descarga 'y normaliza los eventos asociados mediante
W_INGEST_EVENTS_AUTO y P_PARSE_STATSBOMB_EVENTS. Esta ultima etapa
opera por lotes para gestionar el alto volumen de eventos sin comprometer la estabilidad
del entorno. Para OpenFootball, el proceso ejecuta mediante
P_INGEST_OPENFOOTBALL_RAW y P_PARSE_OPENFOOTBALL, integrando
calendarios y resultados por liga y temporada. Al finalizar la ejecucion, todos los datos
guedan disponibles en la capa analitica del esquema dwh, listos para su consulta en
Superset.

5.6.3 Paso 3: Exploracion de perfiles en Apache Superset

Con los datos procesados, el usuario accede a Apache Superset, donde encontrara un
conjunto de dashboards organizados por posicion tactica: defensor central (CB), lateral
o carrilero (FB/WB), mediocampista defensivo (DM), mediocampista central (CM), media
punta o extrema (AM/W) y delantero (ST). Adicionalmente, existe un dashboard general
de comparacion entre todos los roles. El usuario selecciona la posicion de interés y el
sistema presenta automaticamente los jugadores de esa categoria con sus meétricas
normalizadas por 90 minutos, sus indicadores de eficiencia porcentual y su posicion
relativa en percentiles dentro de la misma competencia, temporada y grupo posicional.

Cada dashboard integra tres elementos visuales complementarios. Las tarjetas KPI
muestran los indicadores clave del grupo de forma inmediata. Los diagramas de caja
permiten analizar la distribucién de cada métrica dentro del grupo posicional e identificar
jugadores atipicos por encima o por debajo del rango habitual. Las matrices
comparativas de jugadores permiten contrastar directamente el desempefio de varios
futbolistas dentro de la misma categoria.

5.6.4 Paso 4: Interpretacion del transfer score

El transfer score es el indicador sintético central del sistema y constituye el principal
mecanismo de priorizacion de candidatos. Se calcula a partir de combinaciones
ponderadas de percentiles especificos para cada posicion, lo que garantiza que la
comparacion sea siempre contextualizada y tacticamente coherente. Un delantero con
transfer score alto destacara en variables de finalizacién como goles, tiros y precision
del tiro, mientras que un defensor central con puntuaciéon elevada sobresaldra en
intercepciones, despejes y entradas. El usuario puede utilizar este indicador como
primer filtro de preseleccion, identificando a los jugadores mejor posicionados dentro de
su grupo comparativo antes de profundizar en sus métricas individuales.
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Es importante tener en cuenta que el transfer score es una herramienta de apoyo a la
decisién y no un sustituto del juicio experto. Su valor reside en estructurar una primera
capa de analisis, reduciendo el tiempo invertido en la revision manual de estadisticas
dispersas y ampliando el universo de jugadores considerados mas alla de los mas
conocidos.

5.6.5 Consideraciones practicas para una interpretacion fiable

Para obtener resultados representativos se recomienda trabajar con jugadores que
tengan un volumen minimo de participacion registrada en la fuente, dado que las
métricas se normalizan por 90 minutos y los percentiles se calculan dentro del grupo
posicional. Jugadores con muy pocos minutos pueden presentar métricas infladas o
percentiles poco fiables como consecuencia de la baja representatividad estadistica de
su muestra. Asimismo, las competiciones tienen mayor validez cuando se realizan
dentro de la misma competencia y temporada, ya que el nivel competitivo y las
caracteristicas tacticas de cada liga condicionan directamente la distribucién de las
métricas y la interpretacion de los percentiles.
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llustracion 29: Guia del uso del sistema
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Capitulo 6. CONCLUSIONES

6.1 Conclusiones del trabajo

El presente trabajo permiti6 demostrar que la evaluacion de jugadores en el futbol
profesional puede fortalecerse mediante una aproximacién mas estructurada, objetiva 'y
reproducible, sustentada en el uso de datos abiertos, procesos de analitica avanzada y
visualizacién interactiva. El principal aporte del proyecto consisti6 en el desarrollo
integral de una arquitectura de datos funcional, métricas comparables por posicion y un
sistema de apoyo a la toma de decisiones aplicado al scouting deportivo.

Desde una perspectiva académica, la investigacion contribuye a reducir una brecha
identificada en la literatura especializada: la escasez de propuestas que integren de
forma coherente la adquisicién de datos, su transformacion mediante procesos ETL, el
almacenamiento analitico, la evaluacién multicriterio y la visualizacion orientada al
decisor. En este sentido, el proyecto amplia el conocimiento aplicado en la interseccion
entre el futbol profesional, la analitica de datos y los sistemas de apoyo a la decision, al
demostrar que es posible transformar fuentes abiertas en una herramienta util y
accesible para comparacion objetiva de perfiles de jugadores.

Asimismo, el desarrollo del proyecto evidencié limitaciones concretas asociadas a la
disponibilidad de datos y al alcance de las herramientas tecnoldgicas implementadas, lo
cual confirma que este campo de investigacion presenta un amplio margen de
desarrollo. En consecuencia, el proyecto sienta las bases para futuras lineas de trabajo
relacionadas con la incorporacion de nuevas fuentes de datos, la ampliacién y
refinamiento de métricas, el ajuste dinamico de ponderaciones por posicién la inclusion
de variables econémicas vinculadas al mercado de transferencias y la validacion
practica de herramientas en contextos reales del futbol profesional.

En conclusion, este trabajo demuestra que la ingenieria de datos, la analitica y la
visualizacién pueden integrarse para generar valor concreto en procesos deportivos de
alta complejidad decisional, y que dicha integracion es viable incluso en entornos con
recursos y acceso a datos limitados, siempre que exista una metodologia sdlida y
coherente con el problema abordado.

6.1.1 Ejemplo de uso: Evaluacion de un defensor central con scouting tool v2.0

6.1.1.1 Escenario planteado

El cuerpo técnico de un club de futbol profesional necesita reforzar la posicion de
defensor central antes del proximo mercado de transferencias. El director deportivo le
encarga al analista de datos identificar perfiles defensivos solidos con buena capacidad
de salida del baldn, dentro del universo de jugadores disponibles en el sistema. El
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analista no cuenta con el tiempo para revisar manualmente las estadisticas individuales
de los diferentes jugadores a nivel mundial para esa posicién, y necesita una primera
preseleccion objetiva y justificada que pueda presentar al cuerpo técnico en la siguiente
reunion.

6.1.1.2 Acceso al sistema y contexto del grupo analizado

El analista accede al dashboard de defensores centrales en Apache Superset. El
sistema ha procesado automaticamente los datos de StatsBomb y OpenFootbal, este
presenta de forma inmediata un resumen del grupo posicional: 55 defensores centrales
analizados, con un transfer score promedio de 0.4999, una media de 1.46 intercepciones
por 90 minutos y 3.44 despejes por 90 minutos. Estos valores actuan como referencia
comparativa del grupo: cualquier jugador que los supere significativamente esta
rindiendo por encima de sus pares posicionales en el mismo contexto competitivo.

Sin necesidad de abrir ninguna hoja de calculo ni cruzar fuentes manualmente, el
analista ya tiene en pantalla el ranking completo de los 55 defensores centrales, junto
con el diagrama de caja que permite identificar visualmente quienes se situan en el
cuartil superior.

6.1.1.3 Identificacion del candidato

Al revisar el ranking, el sistema destaca a Bijoy Varghese con un transfer score de
0.7786, uno de los mas altos del grupo y claramente por encima de la media poblacional.
Esto significa que, ponderando conjuntamente sus métricas defensivas y de
construccion, este jugador supera aproximadamente el 78% de los defensores centrales
de su grupo comparativo. Para el analista, este dato es el punto de entrada, es una sefal
objetiva que justifica profundizar en el perfil.

Al descomponer el score en sus métricas individuales, el sistema revela lo siguiente:

¢ Intercepciones por 90 minutos: 2.55, frente a una media de 1.46. Esto indica una
capacidad notable para leer el juego y cortar lineas de pase antes de que se
conviertan en peligro, una de las cualidades mas valoradas en un defensor
central.

o Entradas por 90 minutos: 1.57, dentro del rango normal del grupo, lo que indica
que su aporte defensivo se base tanto en la anticipacion como en el duelo fisico.

e Minutos totales: 458, un volumen de participacion suficiente para que las
métricas normalizadas por 90 minutos sean estadisticamente representativas y
no estén infladas por una muestra pequefa.
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6.1.1.4 Como calcula el sistema transfer score

El valor 0.7786 surge de una légica multicriterio estructurada. El sistema calcula el
percentil de cada métrica de Bijoy Varghese dentro de su grupo posicional, es decir, que
proporcion de los 55 defensores centrales rinde menos que el en cada variable. Después
aplica la formula ponderada para CB:

TS CB = 0.20-P(tackles_per90) + 0.30-P(interceptions_per90) +
0.25-P(clearances_per90) + 0.15-P(pass_completion_pct) + 0.10-P(passes_per90)

Las intercepciones reciben el mayor peso con 0.30, porque son el indicador mas
representativo de la anticipacion y la lectura defensiva en esta posicion. Los despejes
0.25 y las entradas 0.20, completan la dimensién defensiva, mientras que la precision
de pase 0.15y el volumen de pases 0.10, incorporan la capacidad del jugador en la fase
de construccion. El resultado es un indicador unico, comparable y técnicamente
coherente con el rol del defensor central.

6.1.1.5 ¢;Qué puede hacer el analista con esta informacion?

Con estos datos, el analista puede presentar al cuerpo técnico una preseleccion
justificada y objetiva. Bijoy Varghese aparece en la lista por las métricas normalizadas
y percentiles que su rendimiento defensivo esta por encima del 75% de sus pares
comparables en el mismo contexto competitivo. Esta justificacion basada en datos
complementa, sin sustituir, la observacion experta del scout, que podra centrar su
atencion en un perfil ya filtrado y fundamentado.

Adicionalmente, el analista puede comparar directamente Bijoy Varghese con otros
defensores del ranking, como Jose Luis Espinosa Arroyo con un 0.8369 o Sandesh
Jhigan de 0.7917, para contrastar perfiles y decidir a cuales merece la pena hacer
seguimiento mas detallado.

6.1.1.6 Valor real demostrado

Este ejemplo demuestra de formar concreta que Scouting tool v2.0 aporta valor real en
tres dimensiones. En eficiencia, porque reduce de horas a segundos el proceso de
identificacion y comparacion de defensores centrales dentro de un universo de 55
jugadores. En objetividad, porque el ranking depende de las métricas estandarizadas,
normalizadas por tiempo de juego y calculadas dentro del mismo contexto posicional y
competitivo. En interpretabilidad, porque cualquier resultado puede descomponerse en

83



Disefio e implementacién de un sistema de apoyo a la toma de ue Universidad
decisiones para el scouting de jugadores mediante herramientas Europea
Big Data.

Andrea Ruiz Naranjo

sus métricas individuales, haciendo el analisis transparente y explicable ante el cuerpo
técnico, algo que los modelos predictivos de caja negra no siempre permiten.

En definitiva, este caso de uso confirma que es posible construir una herramienta de
scouting funcional, accesible y de valor real utilizando exclusivamente datos abiertos y
herramientas de codigo abierto, lo que constituye el aporte central de este proyecto.

6.2 Conclusiones personales

A nivel personal, este proyecto representé un proceso de aprendizaje significativo tanto
en el plano técnico como en el metodoldgico. Su desarrollo permitio fortalecer
competencias vinculadas a la integracién de datos, el disefio e implementacion de
procesos ETL, la organizacién de informacién en capas analiticas y la construccion de
visualizaciones orientadas a la toma de decisiones. Mas alla de los aspectos técnicos,
el proyecto también contribuyé a comprender con mayor profundidad cémo la tecnologia
puede aplicarse de forma estructurada para resolver un problema real en el ambito del
futbol profesional.

Una de las ensefanzas mas relevantes del proceso fue la importancia de la adaptacion
metodolégica durante el desarrollo de una investigacion. A lo largo del proyecto fue
necesario replantear ideas iniciales, ajustar el alcance y redefinir el enfoque para
alinearlo con la viabilidad técnica, la disponibilidad real de los datos y el proposito
concreto de la propuesta. Esta experiencia permitio comprender que la flexibilidad y la
capacidad de reformular decisiones que constituyen a una condicion inherente al
desarrollo riguroso y honesto de cualquier proyecto de investigacion aplicada.

Finalmente, esta experiencia aport6 a la formaciéon académica y crecimiento profesional,
al posibilitar la integracion de conocimientos de analitica, bases de datos, ingenieria de
datos y visualizacion en una propuesta concreta y funcional. Mas alla del resultado final
obtenido, el proyecto dejoé aprendizajes valiosos en torno a la disciplina, la resolucion
sistematica de problemas y la construccién de soluciones con sentido practico y
aplicabilidad real.
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Capitulo 7. FUTURAS LINEAS DE TRABAJO

El desarrollo del presente proyecto es la base para diversas extensiones que permitirian
fortalecer tanto el alcance analitico del sistema como su utilidad practica en contextos
reales de scouting y mercado de transferencias. A continuacion, se describen las
principales lineas de trabajo identificadas a partir de las limitaciones encontradas y de
las oportunidades de mejora observadas durante el proceso de implementacién.

7.1 Ampliacion de la cobertura de datos

Una extension natural y prioritaria de la propuesta consiste en incrementar el numero de
ligas, competiciones y temporadas integradas en el sistema. Esta ampliacion permitiria
enriquecer la base histérica de analisis, aumentar la representatividad estadistica de los
perfiles construidos y realizar comparaciones mas robustas entre jugadores que operan
en distintos contextos competitivos. Un mayor volumen de datos histéricos contribuiria
ademas a mejorar la estabilidad de los percentiles posicionales y a asi obtener un mejor
indicador de transfer score al tener un mayor poder discriminatorio entre perfiles
similares.

7.2 Incorporacion de nuevas fuentes de datos

Otro punto para tener en cuenta en un futuro es integrar fuentes de datos
complementarias, incluyendo plataformas comerciales especializadas, con el propdsito
de acceder a variables mas avanzadas, mayor profundidad historica y métricas de
rendimiento que actualmente no se encuentran disponibles en las fuentes abiertas
utilizadas. De manera paralela, la incorporacion de datos relacionados con el valor
mercado y el costo de transferencia de los jugadores, proveniente de la fuente de
TransferMarket, ampliaria significativamente la utilidad del sistema, al permitir que la
evaluaciéon contemple la dimension deportiva del rendimiento y la econdémica, que
resulta determinante en los procesos reales de toma de decisiones en el mercado de
fichajes.

7.3 Mejora de la capa de visualizacion

Aunque Apache Superset permitid construir dashboards funcionales dentro de un
entorno de codigo abierto, una linea de mejora relevante consistente en evaluar la
migracion hacia herramientas de visualizacion con mayores capacidades de
personalizacién e interactividad. Plataformas como Tableau, Power Bi, Looker o
soluciones basadas en frameworks de desarrollo web permitirian disenar interfaces
flexibles, intuitivas y orientadas a la experiencia del usuario final. Este avance resultaria

86



Disefio e implementacién de un sistema de apoyo a la toma de Universidad
decisiones para el scouting de jugadores mediante herramientas Europea
Big Data.

Andrea Ruiz Naranjo

valioso en contextos de uso real, donde la claridad visual y la facilidad de exploracién
de los datos son tan importantes como la calidad analitica del sistema subyacente.

7.4 Incorporacion de funcionalidades analiticas avanzadas

Finalmente, el sistema podria evolucionar hacia una propuesta mas completa mediante
la integracion de técnicas de aprendizaje automatico que amplien sus capacidades mas
alla del andlisis descriptivo y comparativo actual. Entre las extensiones mas relevantes
se encuentran la implementacion de modelos de recomendacion basados en similitud
de perfiles mediante algoritmos de clustering como K-means, el desarrollo de modulos
predictivos orientados a anticipar eventos de alto valor deportivo, como la deteccion
temprana de jugadores con potencial excepcional, la prediccion de riesgo de lesion a
partir de indicadores de carga fisica, o la identificacién de carga fisica, o la identificacion
de caidas sostenidas de rendimiento mediante series temporales. La construccion de
sistemas de ranking dinamicos que ajusten automaticamente las ponderaciones del
transfer score segun el perfil tactico del equipo evaluador.

Estas extensiones permitirian que el sistema transite progresivamente desde su rol
actual descriptivo y comparativo hacia uno verdaderamente predictivo y prescriptivo,
respondiendo a la evolucion natural de la analitica deportiva donde la ventaja
competitiva se desplaza cada vez mas hacia la capacidad de anticipar en lugar de
simplemente describir, y consolidandose, asi como una herramienta de apoyo a la
decision de mayor alcance para el scouting y la evaluacion de futbolistas profesionales.

7.5 Validacion en entornos reales

Una linea transversal a todas las anteriores, es la validacién del sistema en contextos
reales de uso. Colaborar con analistas deportivos, directores técnicos o departamentos
de scouting de clubes profesionales o semiprofesionales permitiria contrastar la utilidad
practica de la herramienta, identificar necesidades no contempladas en el disefio actual
y orientar las mejoras futuras hacia criterios concretos de aplicabilidad. Esta validaciéon
externa haria que el proyecto fortaleciera su impacto real en el ambito deportivo.
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Capitulo 9. ANEXOS

9.1 Objetivos de desarrollo sostenible

El presente proyecto tiene relaciéon con tres objetivos de desarrollo sostenible (ODS),
los cuales se describen a continuacion.

El vinculo mas estrecho se establece con el ODS 9, industria, innovaciéon e
infraestructura, dado que el proyecto propone una solucion tecnolédgica orientada a
modernizar un proceso de analisis y toma de decisiones dentro de la industria del
deporte profesional. La construccion de una arquitectura de datos basada en
herramientas de codigo abierto, la implementacion de procesos ETL automatizados, el
almacenamiento analitico en capas y el desarrollo de dashboards interactivos
representan una contribucion concreta a la innovacién tecnologica aplicada,
demostrando que es posible construir infraestructuras de datos funcionales y
reproducibles con recursos accesibles.

En segundo lugar, es el ODS 10, reduccion de las desigualdades, ya que el uso de
meétricas estandarizadas, percentiles posicionales y un puntaje sintético configurable
favorece criterios de evaluacién mas objetivos e igualitarios entre jugadores. Esta
aproximacion reduce el peso de factores subjetivos en los procesos de seleccion de
talento, contribuyendo a que jugadores de distintos contextos competitivos pueden ser
comparados en condiciones equitativas. Al utilizar herramientas de codigo abierto y
fuentes de datos gratuitas, el sistema es accesible para clubes con recursos limitados,
lo que contribuye a reducir la brecha tecnoldgica entre organizaciones deportivas de
diferentes tamarios.

Finalmente, se relaciona el ODS 8, trabajo decente y crecimiento econémico, en tanto
que contribuye a la modernizacion de los procesos de evaluacion y seleccion de talento
en la industria del futbol profesional. Al ofrecer una herramienta estructurada y basada
en datos para el scouting, el proyecto apoya las profesiones vinculadas al analisis
deportivo, favoreciendo decisiones mas fundamentadas en la gestion de recursos
humanos dentro del sector.

9.2 Uso de la Inteligencia artificial en el TFM

A lo largo del proyecto se recurrio al uso de herramientas de inteligencia artificial como
apoyo en las siguientes :

o Arreglar los errores arrojados en las ETLs.
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e Ayudar a encontrar paginas donde se encontrara la data de jugadores y partidos
gratuitamente.

e Mejorar las férmulas o métricas del transfer score por posicion.
¢ Ayudar a mejorar la redaccion de algunos parrafos en la memoria.

9.3 Entrega practica

En el siguiente link de GitHub se encuentra el proyecto practico que se realizo:
https://github.com/AndreaRuizNaranjo/bigdata_analytics-football.qgit
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