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RESUMEN
A lo largo del tiempo se ha incrementado analitica de datos de futbolistas para mejorar el
rendimiento y la toma de decision para los campeonatos, por esta razén se implemento
un sistema de prediccion aplicando ciencia de datos. La toma de decisiones en los partidos
de futbol tiene su complejidad, al momento de elegir a los futbolistas que juegan en las
mismas posiciones; es decir, se debe detectar el rendimiento de cada jugador para
seleccionar a los once titulares y tener mayor posibilidad de ganar. Esta propuesta
tecnoldgica se sustenta en la ciencia de datos. La metodologia utilizada para el DSS
propuesta se conoce como KDD: Knowledge Discovery in Databases, que es un enfoque
sistematico, ordenado y estructurado para la recoleccion de grandes conjuntos de datos;
para luego procesarlos, obtener informacion y conocimientos, para utilizarlos en diversas
decisiones y en cualquier &mbito; Para lograrlo, se implementaron redes neuronales
artificiales para ayudar con la automatizacion de las predicciones de los mejores titulares.
Los resultados de este trabajo son: Los resultados de este trabajo son: un sistema de
prediccion de jugadores titulares de un equipo de futbol mediante redes neuronales que
ayuda en el anlisis automatico del rendimiento de cada partido, la posicion que mejor se
defiende el jugador, el ritmo en el que recorre la cancha, el mejor lanzamiento. Las
pruebas presentaron resultados aceptables como no aceptables, del modelo entrenado
arrojando una exactitud del 42.86% de la prueba A, con una data menor, indicando que
el modelo Convolucional (CNN) es regularmente eficiente, de esta manera se realizé una
segunda prueba B, con una data méas extensa arrojando una exactitud del 79,87%
indicando que el modelo es eficiente. Por otra parte, los resultados a expertos deportivos
y de tecnologia, nos ofrecieron una critica positiva aceptando la hipdtesis con una
precision del 90%, ademas la obtencion de los datos es proveniente del uso de la

aplicacion.

PALABRAS CLAVE
KDD, sistema de prediccion, inteligencia artificial, redes neuronales, rendimiento de
futbolista.



ABSTRACT

Over time, data analytics of soccer players has increased to improve performance and
decision making for championships, for this reason a prediction system was implemented
by applying data science. Decision-making in soccer matches is complex when choosing
players who play in the same positions; that is, the performance of each player must be
detected in order to select the starting eleven and have a better chance of winning. This
technological proposal is based on data science. The methodology used for the proposed
DSS is known as KDD: Knowledge Discovery in Databases, which is a systematic,
orderly and structured approach for the collection of large data sets; to then process them,
obtain information and knowledge, to use them in various decisions and in any field; To
achieve this, artificial neural networks were implemented to help with the automation of
the predictions of the best starters.
The results of this work are: The results of this work are: a prediction system of starting
players of a soccer team by means of neural networks that helps in the automatic analysis
of the performance of each match, the position that the player defends best, the pace at
which he runs the field, the best throw. The tests showed acceptable and unacceptable
results of the trained model, showing an accuracy of 42.86% in test A, with a smaller
data, indicating that the Convolutional model (CNN) is regularly efficient, thus a second
test B was performed, with a more extensive data showing an accuracy of 79.87%,
indicating that the model is efficient. On the other hand, the results to sports and
technology experts, offered us a positive critique accepting the hypothesis with an
accuracy of 90%, in addition to obtaining the data from the use of the application.

KEY WORDS.
KDD, prediction system, artificial intelligence, neural networks, soccer player

performance.
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GLOSARIO

C

Campeonato de futbol: Un campeonato de futbol es una competicion en la que

participan equipos de futbol de diferentes paises o regiones para determinar el campeon.
F

Futbolistas: Los futbolistas son jugadores de futbol, un deporte de equipo que se juega
con una pelota y dos equipos de once jugadores cada uno. Los futbolistas pueden tener
diferentes roles en el campo, como delanteros, defensas, mediocampistas, porteros, entre

otros.
K

KDD: KDD (Knowledge Discovery in Databases) es el proceso de descubrimiento de
conocimientos Utiles a partir de grandes conjuntos de datos. Implica la extraccion,
transformacion y carga de datos, asi como la aplicacion de técnicas de mineria de datos

para descubrir patrones, relaciones y tendencias.
R

Rendimiento: El rendimiento se refiere a la capacidad de un sistema, una organizacion,
un individuo o un producto para cumplir con los objetivos 0 expectativas establecidos.
En el contexto del deporte, el rendimiento se refiere a la capacidad de un equipo 0 un

deportista para competir y ganar en su deporte.
S

Sistema de soporte de decisiones: Un sistema de soporte de decisiones (DSS, por sus
siglas en inglés) es una herramienta que ayuda a los tomadores de decisiones a analizar
informacion y datos para tomar decisiones informadas. Los DSS pueden incluir una
variedad de tecnologias, como modelos analiticos, simulaciones y software de

visualizacion de datos.



INTRODUCCION

Las tecnologias de la informacidon estan ganando importancia en todos los aspectos de la
sociedad. La evolucién y adaptacion de estas tecnologias a diferentes contextos
socioecondémicos, comerciales y deportivos ha permitido encontrar nuevas y mejores
maneras de resolver problemas. Los sistemas de [1], en el futbol estan siendo de utilidad
para analizar el rendimiento de los jugadores. Como las tecnologias de video, el analisis
de datos y la inteligencia artificial estan permitiendo a los entrenadores, arbitros y
directivos del futbol tomar opciones mas informadas y precisas. EI uso de cdmaras de
alta velocidad, sistemas de seguimiento de jugadores y algoritmos de analisis de datos
estan proporcionando una vision detallada y en tiempo real del juego, lo que permite a
los entrenadores ajustar su estrategia en tiempo real y tener selecciones precisas en
situaciones de duda. Ademas, el andlisis de datos también esta ayudando a los directivos
en cuanto a la contratacion de jugadores y la gestion del equipo, las nuevas tecnologias
estan transformando la forma de tomar una mejor eleccién en el futbol y estan ayudando

a mejorar la precision, la eficiencia y la competitividad del juego.

En este trabajo se propone desarrollar un sistema de soporte de decisiones, para el club
deportivo Orense Sporting Club, que permita analizar datos de rendimiento de jugadores
y recomendar o predecir los 11 jugadores titulares y los 11 suplentes, de tal forma que
ayude a evitar pérdidas de juegos, por un mal cambio, mal desempefio del jugador, gran
duda al momento de sustituir un jugador titular por un suplente que rinda mejor en el
partido. Los principales resultados obtenidos son: el mejor portero, 4 mejores defensas,
3 mejores centro campistas y 3 mejores delanteros. Finalmente, se concluye que el

sistema funciona correctamente prediciendo los 11 titulares por su maximo nivel.



i. Organizacion del documento

El presente trabajo de titulacion se sitlia organizado en una introduccion y tres capitulos,

los cuales seran detallados a continuacion:

Introduccion: En la seccidn introductoria, se presentd una declaracion y una formulacion
del problema, se describi6 el objeto de estudio y el campo de accion, se establecieron los
objetivos, las hipotesis y las variables o preguntas de investigacién, se proporcioné una

justificacion y se detallé la distribucidn del trabajo de integracion curricular.

Capitulo I: En el primer capitulo se presenta los antecedentes de la investigacion que
constan de aplicacion de la metodologia de revision sistematica de literatura [2], la cual
permitio la elaboracion de los antecedentes historicos, antecedentes teoricos y

antecedentes contextuales.

Capitulo 11: En el segundo capitulo se describe el proceso de creacion del prototipo,
incluyendo la definicion del mismo, la metodologia utilizada, el enfoque, alcance y disefio
de investigacion. Ademas, se explico las unidades de analisis, Técnicas e instrumentos de
recopilacion de datos, técnicas de procesamiento de datos para la obtencién de resultados,
metodologia o métodos especificos, herramientas y/o materiales y finalmente el

desarrollo y ejecucion del prototipo.

Capitulo I11: En el tercer capitulo se llevo a cabo la evaluacion del prototipo, se elabor6
un plan de evaluacién y se presentan los resultados obtenidos. Finalmente, se presentan

las conclusiones y recomendaciones derivadas de la evaluacion.

ii. Declaraciony formulacion del Problema

A nivel internacional la toma de decisiones en el futbol es aplicada mayormente utilizando
las tecnologias. De acuerdo con [3], en Espafia se analiz6 la demanda fisica y el
comportamiento técnico tactico de veinte futbolistas; utilizando tecnologias de: GPS (K-
GPS 10, K-Sport, Motelabbate, PU, Italia); estos GPS se enfocaron en el rendimiento de

cada uno de ellos y se obtuvo datos como: posicion , velocidad, resistencia, definicion.



En este caso, el nivel fisico de los futbolistas y su comportamiento tacticos aumentaba

cuando se enfrentaban a rivales inferiores.

En Ecuador, no todos los equipos cuentan con estas tecnologias para analizar y recolectar
datos de futbolistas, las decisiones lo realizan por experiencia empirica del técnico,
observando el potencial del jugador. En [4], se afirma que en la primera division
profesional de futbol ecuatoriano, a una muestra de 318 casos de jugadores fueron
monitorizados por unidades GPS, tomando en cuenta a los defensores centrales, laterales,

mediocampistas defensivos, mediocampistas ofensivos y delanteros.

Por otro lado, las diferencias entre el software Shadowfut que se creard tendra
requerimientos como: opcion de crear el perfil del jugador, permitira registrar los pases
buenos y fallidos del equipo y permitira seleccionar a los once jugadores por su perfil, a
diferencia de los siguientes softwares existentes: TacticalPad, Bcoach [5] y Klipdraw
ANIMATE [6].

En la figura nimero 1 se describen las causas y efectos de relacionarse con el problema.

CAUSAS EFECTOS
EL ENTRENADOR POSIBLE
DECIDE NO PERDIDA DEL
HACER CAMBIOS PARTIDO
EN EL
CAMPEONATO
acc’mo IMPLEMENTAR UN
SISTEMA DE SOPORTE DE
DECISIONES QUE DEBILIDAD
CAMEIO e PERMITA EL ANALISIS EN EL
INADECUADO DEL RENDIMIENTO DE EQUIPO
DE JUGADOR FUTBOLISTAS?
JUGADOR SIN PERDER
PREVIA CAMPEONADO

O DESCENDER
DE CATEGORIA

PREPARACION

Figura 1: Declaracion del problema
Fuente: Autor



Formulacion del problema

¢Cémo implementar un sistema de soporte de decisiones que permita el analisis del

rendimiento de futbolistas?

iii. Objeto de estudio y Campo de accion

Objeto de estudio

Rendimiento de futbolistas

Campo de accion

Implementacion de un DSS.

iv. Objetivos

Objetivo General
Desarrollar un sistema de prediccion de los jugadores titulares de futbol mediante el
analisis del rendimiento con redes neuronales artificiales que permita la eficiencia en la
toma de decisiones.
Objetivos especificos
e Elaborar el estado del arte correspondiente al sistema de prediccion para el analisis
del rendimiento de futbolistas.
e Realizar la recopilacién y preprocesamiento de futbolistas de un equipo local
mediante el uso de sensores GPS.
e Disefar una red neuronal para la formacién automética del once titular.
e Desarrollar el sistema de prediccion, mediante analisis de datos.
e Evaluar el funcionamiento del prototipo, aplicando matriz de confusion y la norma

ISO 2510.

v. Hipdtesis y variables o Preguntas de investigacion

Hipétesis principal
El desarrollo de un sistema de prediccién de los jugadores titulares de futbol aplicando
redes neuronales artificiales permitira la eficiencia en la toma de decisiones.

Variables y dimensionamiento



Tabla 1: Operacionalizacion de las variables.

Variable

Definicion

Tedrica

Categorias

Indicadores

ftems

Implementacion

Un sistema de toma de

Recoleccidon de

Plataformas de

Programacion en

mas bajo del que se tiene a la
escala maxima de los 25 a 27
afios que su rendimiento es méas
estable y puede aumentar.

de un DSS decisiones es un conjunto de | datos. analisis de datos Python
procedimientos y herramientas Framework Holoviz
que se utilizan para evaluar Panel
diferentes opciones y elegir la | Preprocesamiento | Pasos para el Eliminacion de datos
mejor  solucion  para un procesamiento de | faltantes o
problema especifico. Estos los datos incorrectos
sistemas se pueden utilizar en Transformacién de
una amplia variedad de variable
contextos, como en la toma de Normalizacion de
decisiones empresariales, los datos
politicas, deportivas o en los | Disefio de la data | Tipos de disefio Estadisticos
personales. de data Relacionales

De red

Un sistema de toma de
decisiones efectivo debe tener
un  proceso claro  para | Disefio del DSS | Tipo de Dependiendo del
identificar el problema, decisiones problema
recopilar y analizar Gerenciales
informacion relevante, evaluar Estratégicas
diferentes opciones y de Operacionales
decision. También debe incluir
medidas para medir el éxito de
la decision tomada y para
adaptarse a cambios en el
entorno.

Anélisis del Mora, Zarco, Blanca [7], | Portero -Mejor El del més alto nivel

rendimiento de | mencionan, “la mejora del lanzamiento

futbolistas rendimiento y la salud del -Buena reaccién
deportista, tanto a nivel -Despeje
deportivo como personal”, esto
ayuda a determinar  su | Linea de defensa | -Defensa central. | Velocidad
participacién y la posicién que -Defensa lateral, Regate
tendrd el jugador durante los izquierdo y Resistencia
partidos. En algunos estudios derecho.
realizados a nivel mundial | Linea central -Mediocentro o Velocidad
determinan que algunos centrocampista. Regate
jugadores  su  rendimiento -Media punta. Resistencia
maximo es hasta los 31 a 35 -Mediocentro
afios por eso se ve muy a defensivo.
menudo el retiro de grandes -Interior derecho
jugadores a los 35 afios, pero no 0 izquierdo
aplica para todos, ya que hay | Delanteros Centro delantero. | Velocidad
ciertos jugadores que llegan a Segunda punta. Regate
su retiro hasta los 40 afios, pero Extremo. Resistencia
eso si su rendimiento es un poco disparo




vi. Justificacion

En un campeonato los jugadores deben estar elegidos correctamente segun los maximos
niveles de rendimiento, por esa razon, es indispensable que el técnico tenga conocimiento
de las posiciones de juego de cada uno de los jugadores, para que puedan y tengan la
disponibilidad de formar el equipo de once titulares y al momento de comenzar el juego
ingresen los gque tienen mayores niveles, y si existe algtin cambio o contratiempo durante
el partido, se pueda sustituir al jugador titular por otro jugador que tenga el nivel similar
o cercano. En la actualidad, en los equipos europeos se esta llevando a cabo, mediante el
uso de tecnologias tales como sensores de GPS. Con el aporte de [8], en las encuestas
realizadas se obtiene que el 100% de las personas deducen que la mayor habilidad que se
debe tener en el futbol es la velocidad, debido a que en la actualidad el futbol es rapido y

los once titulares deben tener velocidad.

El DSS en el futbol es aplicada por el técnico sin tecnologia al momento de seleccionar a
los once titulares, lo que provoca una seleccién desequilibrada de jugadores. La ciencia
de datos al pasar de los afios se ha convertido en el entorno méas popular en el futbol
debido a su capacidad para recopilar y analizar grandes cantidades de datos en tiempo
real. Esto permite a los entrenadores y directores deportivos tomar decisiones méas
informadas y mejorar el rendimiento de los equipos. Ademas, la ciencia de datos puede
ayudar a identificar patrones y tendencias en el rendimiento de los jugadores y en el juego
en general, lo que puede ayudar a predecir resultados futuros. Por ello la ciencia de datos
es viable en el futbol gracias a la capacidad para mejorar el rendimiento de los equipos y

ofrecer una comprension mas profunda del juego.

Por esta razon, se propone desarrollar un sistema de prediccion, mediante el analisis del
rendimiento para mejorar la toma de decisiones en el futbol, porque en la mayoria de los
campeonatos se escogen a los jugadores al azar, sin tomar en cuenta la velocidad, la
resistencia, el peso, el regate y su lanzamiento. De acuerdo con la investigacion realizada,
el beneficio personal que se obtuvo fue el incremento del conocimiento sobre la ciencia
de datos y el futbol en articulos cientificos viables para la aprobacion del presente
proyecto. El beneficio profesional que dejé el proyecto es mejorar la toma de decisiones
en diferentes partidos de futbol, para que haya equipos de 11 titulares elegidos



correctamente para los campeonatos, Velazquez [9], menciona con la utilizacion de la
metodologia KDD ayuda en la extraccién de datos y generacion de conocimientos.

Finalmente, el beneficio disciplinario fue la utilizacion de las técnicas del futbol aplicadas
en la ciencia de datos.



1. CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes de la Investigacion

Para la revision bibliografica de la investigacion se realiz6 usando la metodologia de
Revision Sistematica de la Literatura (SRL: Systematic Review of the Literature), ademas
se utilizé la herramienta online Parsifal, la cual ayudd en la revision sistematica de las

diferentes investigaciones obtenidas.

La metodologia SLR tiene como objetivo reunir todas las pruebas, datos, publicaciones y
documentos relacionados con el tema de estudio, utilizando criterios de elegibilidad
previamente establecidos, con el fin de responder a las preguntas de investigacion actuales
[10]. La metodologia emplea métodos seguros y estructurados para reducir al minimo la
posibilidad de sesgos en la busqueda, seleccion, evaluacion, sintesis, analisis y resumen

de investigaciones.

a) Preguntas de investigacion

Las interrogantes de investigacion que se plantearon para llevar acabado la busqueda de
informacion sobre el sistema de prediccion y el rendimiento de Futbolistas son las
siguientes, a continuacion, en la tabla 2 se detallan las interrogantes de investigacion con

su respectiva descripcién y motivacion.

Tabla 2: Preguntas de investigacion

Pregunta Descripcion y motivacion

¢Qué es y cdmo funciona un sistema de soporte de | Esta pregunta pretende tomar las decisiones del

decisiones? equipo de futbol.

¢Cuales son los datos del rendimiento de | La propuesta de esta pregunta es obtener datos del

futbolistas? rendimiento de futbolistas

¢Cudles son los diferentes sensores que se | El objetivo de esta pregunta es comprender los
encargan de la recoleccién de datos? diferentes sensores que se empleard para la

recoleccién de datos.

¢Qué es el procesamiento de los datos para la | Esta pregunta aspira a obtener datos finales para la

mejora de su calidad? implementacion del DSS




b) Palabras claves y cadena(s) de busqueda

En concordancia, la busqueda de la informacion en bases de datos se realizé tomando en
cuenta, las palabras claves de las variables, categorias, indicadores e items para obtener
una mejor busqueda de articulos y trabajos de investigacion. Algunas palabras fueron
descartadas debido a que, no proporcionaron informacion necesaria para el proyecto.
Finalmente, al obtener documentos viables se escogié las palabras claves concretas para
el avance del estado del arte. A continuacion, se describen las palabras claves:

(“DSS”) AND (“rendimiento de futbolistas™)

c) Criterios de inclusién y exclusién

Tabla 3: Criterios de inclusion y exclusién

Criterios de inclusién

Estudios primarios

Estudios que abordan el estudio del rendimiento de los futbolistas utilizando la ciencia de datos.

Estudios publicados entre los afios 2018 hasta 2023.

Estudios relacionados con los tipos de futbolistas.

Estudios relacionados con sistemas de toma de decisiones.

Criterios de exclusion

Estudios secundarios

Articulos cortos (< 6 paginas)

Estudios suplicados

Estudios que no hayan sido redactados en idioma inglés o espafiol.

Trabajos cuyo documento no haya estado disponible en buscadores

o O | W| N | HF| O | WO M| | H

Trabajos con publicacion menor al 2017.

d) Procesoy resultados de la busqueda
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Resultados finales de busqueda

Los resultados de busqueda se organizaron por afio. La Figura 2 muestra la cantidad de

estudios por afio, demostrando un aumento en el nimero de investigaciones en 2021.
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Figura 2: Diagrama de resultado de busqueda de cantidad de estudios por afio.

Fuente: autor



La Figura 3 muestra un grafico de los resultados de busqueda por campo de estudio,
destacando que el 16,3% de las investigaciones se enfocan en Engineering, seguido de
computer Science con el 19,8%.

Other (19.1%)

/ Computer Scienc... (19.8%)

Physics and Ast... (2.7%)

Business, Manag... (3.3%)

Energy (3.7%)
Engineering (16.3%)

Decision Scienc... (4.5%)

Environmental S... (5.7%)

Social Sciences... (5.7%) Medicine (12.9%)

Mathematics (6.2%)
Figura 3: Diagrama de resultado de busqueda por area de estudio.
Fuente: Obtenido de Scopus.

La Figura 4 muestra un grafico de los resultados de busqueda de documento por tipo, en
donde se resalta el 59,6% de trabajos en articulos cientificos, continuando con un 28,8%

en conferencias.

Other (0.2%) \
Short Survey (0.1%)
Book (0.2%)
Letter (0.5%)
Note (0.796)
Editorial (0.7%)
Conference Revi... (0.8%)
Book Chapter (2.8%)
Review (5.6%)

Conference Pape... (28.8%) T Artidle (59.6%)

Figura 4: Diagrama de resultado de busqueda por tipo



Fuente: obtenido de Scopus

El gréafico de concurrencia y relacion entre las palabras clave se cred con la herramienta
VOSviewer, se puede ver en la Figura 5. Los términos mas relacionados en los trabajos
de investigacién son “decisicion support systems”, junto con machine learning,

predicition son los terminos que guardan relacion con los trabajos de investigacion.
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Figura 5: Grafico de resultado de busqueda de concurrencia y relacion entre palabras claves
fuente: Obtenido software VOSviewer.

1.2. Antecedentes histdricos

Con el paso del tiempo se han planteado temas investigativos sobre los sistemas de toma
de decisiones, los trabajos en base al rendimiento de los futbolistas, se inici6 con el fin de
ayudar a una mejor toma de decisiones en los campeonatos, como por ejemplo la
investigacion del 2018 titulado “implementacion de un sistema de toma de decisiones
basado en el rendimiento de futbolistas”, [11], se menciona que el rendimiento deportivo
de alto nivel depende de una serie de factores interrelacionados, como factores genéticos,
estructurales, fisiologicos, biomecanicos y psicoldgicos. Estos factores contribuyen a las
habilidades y capacidades técnicas y tacticas especificas requeridas para cada modalidad
deportiva. En otras palabras, el rendimiento deportivo de alto nivel no depende solo de



un factor en particular, sino que es el resultado de la interaccién de muchos factores
diferentes. El rendimiento deportivo de alto nivel con base en un conjunto de atributos
fisicos, técnicos y mentales que, cuando se combinan, permiten a un atleta mostrar una
destreza fisica superior de manera repetida y ejecutar habilidades bajo las condiciones
maés dificiles o presionantes. En otras palabras, el rendimiento deportivo de alto nivel no
depende solo de una cosa, sino de la combinacion de muchos factores diferentes.
Gutiérrez [12], en el afio 2020 menciond, que el deporte de alto rendimiento actual es una
de las actividades humanas méas complejas en cuanto a sus exigencias y demandas, ya que
los atletas deben entrenar arduamente y mantener un alto nivel de concentracion y
dedicacion en todo momento. Ademas, también deben lidiar con la presién de competir a
nivel internacional y mantener una nutricion y estilo de vida adecuados para mantenerse

en su mejor forma.

Ramirez [13], en el afio 2021 menciono que la psicologia deportiva, es una disciplina
cientifica que se centra en el analisis de la persona en el contexto del deporte con el
objetivo de mejorar el rendimiento deportivo; en ese trabajo se analiza la influencia de la
evaluacion de aspectos psicoldgicos, motivacion deportiva y concentracion en el
rendimiento competitivo de futbolistas profesionales y estos pueden afectar su
rendimiento deportivo. Aynés [14], en el afio 2020 menciond, que en el ambito del
rendimiento deportivo a nivel fisiologico se trata términos como frecuencia cardiaca o
frecuencia respiratoria, se mide la cantidad de veces que el corazdn late y las respiraciones
por minuto; este un indicador clave de la intensidad del ejercicio y la salud cardiovascular
de esta manera algunos entrenador miden su rendimiento para el &mbito de la resistencia

del jugador que tiene en el campo.

En fatbol es una parte muy importante la toma de decisiones. Los jugadores deben tomar
decisiones sobre cdmo moverse y como interactuar con el balon y los demas jugadores
en el campo. Estas decisiones pueden ser tacticas, como elegir qué pase hacer o a quién
pasar el balén, o pueden ser mas fisicas, como elegir qué parte del cuerpo usar para
golpear el balon o qué direccion moverse. Los entrenadores y los equipos también deben
tomar decisiones estratégicas, como qué tacticas usar o qué jugadores incluir en el equipo
titular. La toma de decisiones rapida y precisa es esencial para el rendimiento deportivo

de alto nivel en el futbol.



1.3. Antecedentes Tedricos

A continuacion, se describe la teoria relacionada con esta investigacion. Entre los topicos
mas importantes, se destacan la ciencia de datos y el rendimiento de futbolistas. En cuanto
a aspectos del rendimiento, se abordan: el rendimiento fisico, técnico y tactico. Se utilizan
diferentes tipos de datos, como estadisticas de juego y datos de monitoreo fisico, para
analizar y comprender como el rendimiento de los futbolistas puede mejorar (figura 6).
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Figura 6: Antecedentes Tedricos

Centro delantero
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Fuente: Autor
1.3.1. Sistema de toma de decisiones

Segun [15], menciona que un sistema de toma de decisiones es un conjunto de
procedimientos y herramientas que se utilizan para evaluar diferentes opciones y elegir la

mejor solucion para un problema especifico. Estos sistemas se pueden utilizar en una



amplia variedad de contextos, como decisiones empresariales, politicas, deportivas o en
personales.
Ruiz, Hernandez y Giraldo [16], mencionan que un DSS permite controlar la informacion

que se puede acceder después de ser recopilada y de esta manera tomar las decisiones.

1.3.1.1. Tecnologiasy disciplinas para implementar un DSS

Un sistema de soporte a la toma de decisiones (DSS, por sus siglas en inglés) puede
requerir la integracion de diversas tecnologias y disciplinas para su implementacion
efectiva. A continuacién, te menciono algunas de las tecnologias y disciplinas que se

utilizan comdnmente en la construccién de DSS:

1. Bases de datos: los DSS a menudo requieren grandes cantidades de datos para
tomar decisiones informadas. Es importante tener una base de datos bien

estructurada y organizada que pueda ser consultada y actualizada facilmente [17].

2. Mineria de datos: la mineria de datos implica la extraccion de patrones y
conocimientos a partir de grandes conjuntos de datos. Los DSS pueden utilizar
técnicas de mineria de datos para identificar patrones y relaciones Utiles que

pueden ayudar en la toma de decisiones.

3. Andlisis de datos: el analisis de datos es el proceso de examinar, limpiar y
transformar datos para descubrir informacién util. Los DSS pueden aprovechar
las técnicas de andlisis de datos para preparar los datos para su uso en el modelo

de toma de decisiones.

4. Modelos matematicos y estadisticos: los modelos matematicos y estadisticos
pueden ser utilizados en la construccién de DSS para representar y predecir el

comportamiento de un sistema [18].

5. Inteligencia artificial y aprendizaje automatico: la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico pueden ser utilizados para mejorar la capacidad de un DSS
para tomar decisiones informadas. Estas tecnologias pueden ser utilizadas para

crear modelos predictivos, clasificadores y sistemas de recomendacion.



6. Interfaces de usuario: los DSS suelen ser utilizados por personas que no tienen
experiencia técnica o en el campo en el que se esta tomando la decision. Por lo
tanto, es importante contar con interfaces de usuario intuitivas y faciles de usar

para gque los usuarios puedan interactuar con el sistema de manera efectiva.

7. Expertos en el dominio: para desarrollar un DSS efectivo, se requiere una
comprensién profunda del dominio y del problema que se esta abordando. Es
importante contar con expertos en el dominio que puedan aportar conocimientos

y experiencia en la construccion del sistema.

1.3.1.2. Recoleccién de datos

En el trabajo de Orellana, Sdnchez [19], se menciona que la forma para recolectar los
datos son consideradas en las bases de datos online esto ayudara en el proceso de reunir

informacion y observaciones para analizar y entender un problema o una situacion.

La recoleccion de datos es una parte esencial de muchas investigaciones y estudios, ya
que proporciona los datos necesarios para formular conclusiones y tomar decisiones
informadas [20]. Existen muchas formas de recoger datos, incluyendo encuestas,
entrevistas, observacion directa y analisis de datos existentes. Al elegir la forma adecuada
de recoleccion de datos [21], es importante tener en cuenta el propdsito de la
investigacion, el tiempo y los recursos disponibles, y el tipo de informacion que se
necesita obtener.

1.3.1.3 . Preprocesamiento

Los autores, Figueredo, Ledn y Martinez [22], indican que un procesamiento es un
proceso para llegar a algo mas profundo es el proceso de organizar, analizar e interpretar
los datos recogidos para obtener informacion atil y util. Puede incluir la limpieza y el
procesamiento de datos para eliminar errores o informacion irrelevante, asi como la
aplicacion de técnicas estadisticas y analiticas para obtener conclusiones y respuestas a
preguntas especificas. El procesamiento de datos es una parte esencial de muchas
investigaciones y estudios, ya que proporciona la informacion necesaria para tomar

decisiones informadas y formular conclusiones.



1.3.1.4. Disefo de la Data

Para Baodong [23], menciona que la preparacion de los datos consta de algunos indicados
como la identificacion de objetos de mineria y preprocesamiento de los datos. El disefio
de datos de un DSS incluye tanto la estructura de la base de datos como los procesos de
entrada, almacenamiento y recuperacion de datos [24].

Algunos elementos clave a considerar al disefiar la data de un DSS son:

1. Fuentes de datos: es importante determinar qué fuentes de datos se utilizaran en
el DSS y cdmo se obtendran esos datos.

2. Estructura de la base de datos: se debe decidir cbmo se organizaran y almacenaran
los datos en la base de datos del DSS.

3. Procesos de entrada de datos: es necesario establecer un proceso para ingresar y
actualizar los datos en la base de datos del DSS.

4. Procesos de recuperacion de datos: se deben establecer procesos para acceder y
recuperar los datos de la base de datos del DSS de manera rapida y eficiente.

5. Seguridad de datos: es importante proteger la confidencialidad y la integridad de

los datos almacenados en el DSS.

1.3.1.5. Disefio del DSS

Para Casanova, Martinez [25], un DSS fue desarrollado en los afios 1970 por Scott
Morton, el cual ayuda a crear o implementar decisiones utilizando datos y modelos, ayuda
a mejorar la efectividad de las decisiones [26].

Algunos elementos clave a considerar al disefiar un DSS son:

1. Propdsito y objetivos: es importante determinar el proposito del DSS y como se
espera que ayude a la empresa a tomar decisiones mas informadas y efectivas.

2. Usuarios: es necesario identificar quiénes seran los usuarios del DSS y cémo se
espera que lo utilicen.

3. Fuentes de datos: es importante determinar qué fuentes de datos se utilizaran en
el DSS y como se obtendran esos datos.

4. Analisis y modelos: se deben seleccionar los anélisis y modelos apropiados para
el DSS y como se utilizaran para apoyar la toma de decisiones.



5. Interfaz de usuario: se debe disefiar una interfaz de usuario clara y facil de usar
para que los usuarios puedan acceder a la informacion y utilizar el DSS de manera
efectiva.

6. Integracion con otras herramientas y procesos: es importante considerar como el
DSS se integrara con otras herramientas y procesos empresariales y como se

utilizara para apoyar la toma de decisiones en el contexto de la empresa.

1.3.2. Rendimiento de Futbolistas

1.3.2.1. Posiciones de jugadores

Portero: El portero representa un papel muy importante en el futbol, ya que es el unico
jugador que puedo tocar el balén con cualquier parte del cuerpo mientras este dentro de
su &rea de porteria. Su funcién principal es evitar que el balén ingrese en su porteria y el

equipo contrario pueda anotar un gol [27].

El portero tiene la responsabilidad de proteger su porteria y tomar decisiones importantes
en situaciones de ataque y defensa. Una de esta toma de decisiones es como distribuir el

bal6n a sus compafieros para tener un buen ataque al equipo contrario.

Linea defensiva: La linea defensiva es el conjunto de jugadores que tienen la
responsabilidad de defender su propio arco y evitar que el equipo contrario marque goles.
Esta linea suele estar compuesta por cuatro o cinco jugadores, dependiendo del sistema

tactico utilizado por el equipo [28].

La linea defensiva, incluye a los centrales, que son los jugadores que se encuentran en el
centro de la defensa y tienen la tarea de proteger el arco y despejar cualquier pelota que
entre en su area. También puede incluir a los laterales, que son los jugadores que se ubican
a los lados de la defensa y tienen la mision de defender el flanco y evitar que el equipo

contrario entre por los extremos [29].

La linea defensiva es una de las tres lineas que conforman un equipo de fatbol, junto con
la linea medular y la linea atacante. Es una de las partes mas importantes del equipo y su

funcidn es proteger la porteria y evitar que el equipo contrario anote goles.



Defensa central: Garcia [30], menciona que los defensas centrales también Ilamados
zagueros o defensa libre o libero centro en un juego de fatbol. El defensa libre no tiene
una posicion especifica en el campo y se sitla detras de la linea defensiva, pero a veces
también puede jugar por delante de ella para atacar. Su principal responsabilidad es cubrir

a un comparfiero de la defensa en caso de que sea superado por un contrario.

Defensa lateral izquierdo y derecho: Segun [31], Los defensores son encargados de
tapar la subida o contragolpe de los rivales, los laterales izquierdo y derecho son jugadores
de fatbol que juegan en la parte del campo situada a los lados. Su principal
responsabilidad es proteger la linea defensiva de su equipo y evitar que el rival anote
goles. Los defensores laterales también suelen participar en el ataque de su equipo y tratar
de generar oportunidades de gol. En el fatbol, los defensores laterales suelen ser jugadores
rapidos y agiles que pueden cubrir grandes distancias y tienen un buen manejo del balon.
Son jugadores de fatbol que tienen una gran capacidad fisica y que juegan en una posicion
donde se requiere que recorran constantemente la banda para atacar y el centro del campo
para apoyar a sus compafieros. Estos jugadores también deben regresar a su posicion
defensiva cuando el rival lleva a cabo un ataque. Esta descripcidon podria aplicarse a
cualquier posicion en el campo que requiera un alto nivel de movilidad y resistencia fisica,

como pueden ser los medios centros o los extremos.

Linea central

Mediocentro: Los autores, Barrero, Gutiérrez y Prieto [32], indican que dejan que sus
centrales rivales mantengan la posicién del baldn; por eso, los jugadores de futbol juegan
en el centro del campo, normalmente entre la defensa y el ataque. Su principal
responsabilidad es conectar el juego de su equipo entre la defensa y el ataque y ayudar
tanto en la fase defensiva como en la ofensiva. Los medios centros también suelen ser
encargados de recuperar el balon y distribuirlo a los jugadores méas adelantados. Por lo
general, los medios centros son jugadores tacticamente inteligentes y con un buen manejo
del balén. También suelen tener una buena capacidad fisica y resistencia, ya que deben

recorrer grandes distancias durante el partido.

Media punta: Los jugadores de media punta son futbolistas que juegan en una posicion
en la que se situan entre el centro del campo y el ataque. Su principal responsabilidad es



crear oportunidades de gol y asistir a sus comparieros de ataque. Los jugadores de media
punta también suelen participar en la fase defensiva de su equipo y ayudar a recuperar el
baldn, la creacion de jugadas y en la finalizacion de ellas. Esto significa que debe ser un
jugador especialmente habilidoso para realizar el Gltimo pase que permita a su equipo
anotar un gol. Ademas, se espera que la media punta tenga una gran capacidad ofensiva,

un buen remate y disparo a distancia.

Mediocampista extremo: En [33], se menciona que requiere de jugadores con mucha
habilidad, como la capacidad de hacer regates, el mediocampista externo, una posicion
en el juego de futbol que se sitla pegada a la banda del campo. Los mediocampistas
externos a veces se confunden con los extremos o los carrileros debido a sus similares
responsabilidades en el campo. La principal labor del mediocampista externo es dar
amplitud al campo y abrir el juego por las bandas, tratando de desbordar a la defensa rival
para centrar el balon o hacer el ultimo pase hacia el area de gol. Los centros son una de
sus habilidades mas destacadas y también suelen destacar por sus saques de falta o

cérneres.

Delanteros

Delantero centro: Un delantero centro, una posicion en el juego de futbol que se sitda
muy adelantada en el campo y que tiene como principal responsabilidad anotar goles. Los
delanteros centros deben tener una buena técnica de remate, velocidad y capacidad para
romper lineas defensivas para tener éxito en esta posicion. Se espera que los delanteros
centros sean jugadores ofensivos y que no participen en la fase defensiva de su equipo.
También deben tener las cualidades de buena punteria, reflejos rapidos, para que asi

puedan tener oportunidades de hacer un gol [34].

Segunda punta: El segundo delantero es una posicion en el fatbol que se encuentra unos
metros detras del delantero y combina las funciones del delantero centro y la media punta.
Tienen la habilidad de romper la linea del delantero, con una gran agilidad para disparar
desde afuera y una gran movilidad para despegarse de la banda. A diferencia de la media
punta, estos jugadores solo tienen responsabilidades ofensivas y su objetivo es anotar

goles aprovechando los espacios para desmarcarse [35].



Delantero extremo: En [36], se menciona que los delanteros son atacantes que tiene
mucha movilidad por los laterales del campo, también suelen tener un gran caracter
ofensivo, ya que a menudo tienen que entrar en el area para anotar goles. A diferencia de
los volantes, tienen la responsabilidad de atacar y crear oportunidades de gol para sus
compafieros. Son jugadores rapidos y capaces de desbordar a la defensa enemiga y hacer
pases y centros para que sus comparieros puedan rematar. Sus principales funciones son

desestabilizar al equipo contrario y entrar en el area adversaria.

1.3.3. Inteligencia Artificial

1.3.3.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales son un tipo de modelo de aprendizaje automatico inspirado en el
funcionamiento del cerebro humano. Estos modelos son capaces de aprender a partir de
datos y realizar tareas especificas, como la clasificacion, la prediccion, el reconocimiento

de patrones y la generacion de texto, imagenes o sonido [37].

Las redes neuronales estan compuestas por capas de neuronas artificiales que procesan y
transforman los datos de entrada para producir una salida. Cada neurona recibe una
entrada y produce una salida mediante una funcion de activacién no lineal. Las
conexiones entre las neuronas estan ponderadas, lo que significa que la fuerza de la
conexion se ajusta durante el proceso de aprendizaje para mejorar la precision del modelo.

Existen diferentes tipos de redes neuronales, como:

1. Redes neuronales feedforward: También conocidas como redes neuronales de
propagacion hacia adelante, son el tipo méas simple de red neuronal [38]. Estas
redes constan de capas de neuronas conectadas en una sola direccion, desde la
entrada hasta la salida, sin la existencia de bucles, son utilizadas para tareas como

la clasificacion de imagenes y la prediccion de series temporales [39].

2. Redes neuronales convolucionales (CNN): Las redes neuronales convolucionales
son una variante de las redes neuronales feedforward que se utilizan
principalmente para el procesamiento de imagenes y videos. Utilizan capas de

convolucion para extraer caracteristicas de la imagen y reducir su



dimensionalidad, seguidas de capas de agrupamiento para disminuir el tamafio de
los datos. También incluyen capas totalmente conectadas para la clasificacion
final [40].

3. Redes neuronales recurrentes (RNN): Las redes neuronales recurrentes son una
clase de red neuronal que se utiliza para modelar datos secuenciales, como el
lenguaje natural y el habla [41]. Tienen conexiones recurrentes que les permiten
aprender de la historia y almacenar informacién en la memoria a corto y largo
plazo. Utilizan una técnica llamada propagacion hacia atras a través del tiempo
(BPTT) para entrenar la red [42].

4. Redes neuronales de memoria a largo plazo (LSTM): Las redes neuronales de
memoria a largo plazo son una variante de las redes neuronales recurrentes que se
utilizan para procesar secuencias de datos con una duracion prolongada [43].
Utilizan células de memoria para almacenar y recuperar informacion relevante en
diferentes momentos del tiempo, evitando el problema del desvanecimiento del

gradiente que puede surgir en las redes neuronales recurrentes tradicionales.

5. Redes neuronales generativas adversarias (GAN): Las redes neuronales
generativas adversarias son un tipo de red neuronal que se utiliza para generar
nuevos datos a partir de un conjunto existente de datos de entrenamiento [44].
Consisten en dos redes neuronales que se entrenan en conjunto: una red
generadora que crea nuevas muestras y una red discriminadora que evalla la
calidad de las muestras generadas. Estas redes se utilizan en tareas como la sintesis

de imégenes y el procesamiento del habla.

Las redes neuronales han demostrado ser muy efectivas en diversas aplicaciones, como
el reconocimiento de imagenes, el procesamiento de lenguaje natural, la deteccion de
fraudes, la prediccion de enfermedades y el control de robots y vehiculos autbnomos,

entre otros



1.3.3.2. Librerias

Numpy: Es una biblioteca de Python que se utiliza para trabajar con matrices y vectores
de manera eficiente. Esta biblioteca se utiliza comUnmente para la computacion cientifica
y matematica debido a su capacidad para realizar calculos numéricos complejos y rapidos.
NumPy es una herramienta esencial en la ciencia de datos y el aprendizaje automatico, ya
que se utiliza para realizar operaciones en grandes conjuntos de datos y para construir

algoritmos de aprendizaje automatico [45].

En NumPy, la matriz multidimensional es el objeto basico de trabajo, y proporciona una
amplia variedad de funciones y operaciones matematicas y estadisticas para manipular

los datos contenidos en estas matrices [46].

Pandas: Pandas es una biblioteca de Python utilizada para el analisis y manipulacién de
datos. Pandas es una herramienta muy potente que permite realizar tareas de limpieza,
transformacion, manipulacion y andlisis de datos de forma répida y sencilla. Algunas de
sus caracteristicas mas destacadas incluyen la capacidad de trabajar con grandes
conjuntos de datos, la integracion con otras bibliotecas de Python como NumPy y
Matplotlib, y la capacidad de manejar datos de diferentes formatos, como archivos CSV,

bases de datos y hojas de calculo excel [47].

Matplotlib: Es una biblioteca de visualizacion de datos en Python, que permite crear
gréficos y visualizaciones de alta calidad [48]. Proporciona una amplia variedad de
graficos, incluyendo gréaficos de lineas, de dispersion, de barras, de torta, de histogramas
y mas. Ademas, ofrece herramientas para personalizar y ajustar las visualizaciones para

adaptarse a las necesidades especificas de cada usuario [49].

Tensorflow: Es una biblioteca de software de codigo abierto desarrollada por Google
para la programacion de modelos de aprendizaje automatico, en particular de redes
neuronales [50]. Puede construir y entrenar modelos de aprendizaje automatico utilizando
una variedad de técnicas, como redes neuronales, arboles de decision, clasificadores de

vectores de soporte y mas.



Keras: Es una biblioteca de redes neuronales de codigo abierto escrita en Python que
facilita la creacion y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo [51].
Proporciona una interfaz de programacion de aplicaciones (API) simple y coherente para
la creacion de modelos de aprendizaje profundo, lo que facilita la experimentacion y el
prototipado rapido.

Se enfoca en la creacion de modelos de redes neuronales convolucionales (CNN),
recurrentes (RNN) y combinaciones de ambas, y cuenta con una amplia variedad de capas
y funciones de activacion que facilitan la construccion de arquitecturas de red complejas.
También ofrece una gran flexibilidad en la eleccion del optimizador, la funcion de pérdida

y las métricas de evaluacion [52].
1.4.  Antecedentes Contextuales

En este trabajo se analizara el rendimiento de futbolistas para la toma de decisiones,
tomando en consideracion las diferentes técnicas tales como: mapa de calor, graficos de
radar, histogramas, aplicados en los futbolistas de un equipo local. Ademas, contara con
una red neuronal que ayudara automatizar el DSS para seleccionar a los mejores once
jugadores por su mas alto rendimiento, tiene diferencias de otros softwares, esta propuesta
de DSS, el cual se le denomina shadowFut cuenta con algunas funcionalidades, como se

observa en la tabla 4:

Tabla 4: Comparacion de Softwares

TacticalPad: personaliza los equipos en Permitira seleccionar a los once

una pizarra tactica pero no crea perfilde  jugadores por su mas alto nivel mediante
jugador una red neuronal

Bcoach: permite seleccionar a los Mostrara las estadisticas de los jugadores
jugadores manualmente. mediante graficos radar

KLIPDRAW AMIMATE: ayuda a analizar los
errores del partido mediante video.

1.4.1. Ambito de aplicacion

En este trabajo se planted disefiar una red neuronal para elegir los 11 jugadores titulares
del club Orense SC con el proposito de evaluar su rendimiento en los siguientes KPI’s:

velocidad, resistencia, definicion, posicion, donde se realizaron pruebas del rendimiento



de cada jugador una sin la aplicacion de la tecnologia GPS [53], que se encuentra en el
anexo 1y otra aplicando la tecnologia GPS, para obtener el resultado de la data

obteniendo los KPI’s necesarios para el entrenamiento de la red neuronal.

1.4.2. Establecimiento de requerimientos

La organizacion Orense SC tiene la necesidad de evaluar el rendimiento de los jugadores
basado en datos recolectados en partidos. Tomando en consideracion la implementacion
de sensores GPS para obtener el rendimiento de los jugadores (ver el anexo 2). El
prototipo con base en extraer los datos, depurarlos para eliminar elementos vacios o
duplicados y establecer los 11 titulares referente a su maximo nivel por medio de una red

neuronal, ademas de la implementacion del prototipo en un entorno real.



2. CAPITULO Il. DESARROLLO DEL PROTOTIPO

2.1. Definicion del prototipo
En este trabajo, el prototipo consta de un modelo de prediccién para determinar los 11
mejores jugadores y 11 mejores suplentes que ayudara al club a llevar mejor los

campeonatos, se puede resumir en la figura 7:
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Figura 7: Arquitectura de entrenamiento del modelo

2.2. Metodologia de desarrollo del prototipo

2.2.1. Enfoque, alcance y disefio de investigacion

Enfoque del estudio

Este trabajo tiene como enforque la investigacion cuantitativa, ya que requiere recopilar
datos del club Orense SC, para ser evaluados a través de una red neuronal, la cual

proporciona recomendaciones para una buena toma de decisiones.

Alcance de la investigacion

La investigacion se enfoco en un analisis descriptivo, porque se estudian las variables,
indicadores, y todo por medio de un dashboard para apoyar la toma de decisiones en el

club Orense SC.



Disefio de la investigacion

El disefio de este trabajo es cuasiexperimental, debido a que previamente se centra en
datos recolectados no aleatorios de toda la poblacion de jugadores de club Orense SC.
Este proceso de seleccion se Ilevo a cabo al inicio de la investigacion y se planifico en el

disefio de esta para la toma de decisiones con el rendimiento de los futbolistas.
2.2.2. Unidades de analisis

Poblacion (universo)

La poblacion utilizada en la siguiente investigacion sera de los 32 futbolistas de primera

division de Orense SC (ver el anexo 3).

2.2.3. Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos

Para este trabajo, se utilizara las técnicas de observacion y analisis de datos. Estas técnicas
se aplicaron de manera estratégica durante los procesos de prueba y permitirles recopilar
los datos obtenidos del club Orense SC.

Tabla 5: Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos

Técnicas Instrumento

Observacion Guia de observacidn para la revision y recoleccion de datos en el que se
evaluard la eficiencia, estabilidad y fiabilidad a través del uso de la
tecnologia GPS STAT Sports [54].

2.2.4. Técnicas de procesamiento de datos para la obtencién de resultados

Las técnicas de redes neuronales, procesamiento y analisis de datos seran aplicadas
mediante el uso de graficos de barras, histogramas y diagramas de dispersion, con el
objetivo de analizar los resultados obtenidos del sensor GPS.

2.2.5. Metodologia o métodos especificos

La metodologia para el desarrollo del prototipo de este trabajo se ha seleccionado en base

de las mejores préacticas de KDD. A continuacién, se describe las fases principales:



e ldentificacion de la fuente de datos: es importante determinar donde se encuentran
los datos relevantes para la investigacion, ya sea a través de bases de datos
oficiales, plataformas de analisis de datos o incluso recopilando datos

manualmente.

e Limpieza y preprocesamiento de los datos: es necesario asegurarse de que los
datos estén en un formato adecuado y limpio para su analisis. Esto puede incluir
la eliminacion de datos faltantes o incorrectos, la transformacién de variables y la

normalizacién de los datos.

e Anélisis exploratorio de los datos: a continuacién, se pueden realizar analisis
exploratorios para obtener una primera vision de los datos y comprender como
estan distribuidos y relacionados entre si. Esto puede incluir la visualizacién de
gréficos y tablas, el calculo de estadisticas basicas y el andlisis de correlaciones

entre variables.

e Disefio de modelos de prediccion: una vez que se tiene una comprension adecuada
de los datos, se pueden utilizar técnicas de aprendizaje automatico para entrenar
modelos que permitan hacer predicciones sobre aspectos relevantes del fatbol,

como el resultado de un partido o el rendimiento de un jugador.

e Validacion y evaluacion de los modelos: finalmente, es importante evaluar la
precision y el rendimiento de los modelos entrenados, y realizar ajustes y mejoras

en caso de ser necesario.

2.2.6. Herramientas y/o Materiales

Tabla 6: Herramientas y/o Materiales

Categoria Herramientas y/o materiales
Software o Excel

e Visual studio code

e Google Colab

Hardware e Laptop

Datos e Dataset de datos de los futbolistas




2.3. Desarrollo del prototipo

2.3.1. Disefio del prototipo

El prototipo se divide en dos etapas. La primera se enfoca en realizar pruebas con la
informacion adquirida a través del sensor GPS STATSports [54] y asi  evaluar la eficacia
del modelo de aprendizaje, se utilizaran los KPI’s, que son métricas como posicion,
velocidad, resistencia y definicion. Estas métricas ayudaran a seleccionar a los once
titulares méas adecuados para los partidos y permitiran guardar el archivo .py en Python.
Esta informacion se utilizara para desarrollar la segunda parte, que consiste en crear una
interfaz web donde se mostraran los resultados de la prediccién de los jugadores con el

mayor nivel para los campeonatos en un dashboard.

2.3.2. Disefio del modelo Predictivo

El disefio del modelo se realizé en Google colab, que define el modelo de red neuronal y
la prediccion de los jugadores. Teniendo en cuenta la metodologia KDD se utiliza para
descubrir patrones y conocimientos Utiles a partir de grandes conjuntos de datos. Se

compone de diversas etapas las cuales son las siguientes:

2.3.2.1. Identificacion de la fuente de datos

Se extrajeron los datos de los jugadores del sensor GPS STAT Sports, el cual proporciond
informacion detallada sobre el rendimiento de los jugadores durante los partidos y
entrenamientos. Los datos obtenidos incluyen métricas como; la velocidad, la distancia
recorrida, la aceleracion, la posicion en el campo y la frecuencia cardiaca, entre otras.
Estos datos son esenciales para la toma de decisiones informadas en el mundo del deporte,
permitiendo a entrenadores y equipos mejorar el desempefio de los jugadores y maximizar
su potencial. Gracias a la tecnologia GPS y la disponibilidad de sensores avanzados, se
puede realizar un analisis méas preciso y detallado del rendimiento de los jugadores en el

campo como lo podemos apreciar en la Figura 8.
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Figura 8: Utilizacion se sensor

Una vez analizados los datos, se procedio a extraerlos en un archivo de Excel que seria la
data de todos los jugadores con sus respectivas métricas como se puede apreciar en la

figura 9.

Descargas A Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

13/2/2023 19:22 Hoja de célculo d... 13 KB

M node-mongo #

Jugador Pais Posc Edad PJ Titular Minut S0s Gls. Ass G+A G-TP L TPint TA R veloc
Marcos
Acosta PAR DF 30 29 29 2,592 28.3 2 0 2 2 0 0 3 0
Rolando
Silva ECU PO 26 29 29 2,525 28.1 0 0 0 0 0 0 5 1
Gabriel
Achilier ECU DF 36 28 28 2,52 280 1 0 1 1 0 0 1 0
Leonarde
villagra  PAR DL 31 29 24 2,099 23.3 10 2 12 7 3 6 3 0
Oscar
Quinonez  ECU DF 20 25 pE] 1,997 22.2 0 2 2 0 0 o 7 1

Figura 9: Dataset de los jugadores de Orense SC

2.3.2.2. Limpieza y preprocesamiento de los datos

Una vez que se extrajeron los datos de los jugadores del sensor GPS STATSports, se
procedié a limpiar los datos para garantizar su calidad y precision. La limpieza de los
datos implica la identificacion y correccion de errores y valores atipicos, la eliminacion
de duplicados y la estandarizacién de los datos en un formato comin. Este proceso es
crucial para evitar sesgos y errores en los analisis posteriores y garantizar que las
decisiones se basen en datos confiables y precisos. La limpieza de datos puede ser un
proceso complejo y requiere herramientas y técnicas adecuadas para lograr una limpieza

efectiva la cual se presenta en las siguientes figuras.

resist



Se realiz6 la importacion de la data en Google colad como se puede apreciar en la figura
10.

m google.colab im
iles.upload()

jugadoresOrense3C . csv
text/csv) - 4428 bytes, last modified: 13/2/2023 - 100%

>aving jugaaoresurensesL.csv to jugadoresOrenseSC.csv

P1","Titular”,"Minut™,"98 s
"AsSt”, "G+A","G-TI "G+A-TP"\n

Villagra™
Quinon
Quinones™
Assis","URU",
Calderon”,

Burbano™
Kouffati”,
Pinas™,”

Figura 10: Importacion de los datos a la nube

Luego cargamos la data importada y la visualizamos para verificar y realizar el

procesamiento como lo podemos ver en la figura 11.

= pd.read_csv(

print(df)

Jugador a J  Titular
Marcos Acosta 3 29
Rolando Silva 29
Gabriel Achilier E ! 28
Leonardo Villagra 31 24
Oscar Quinonez 23
Marlon Quinones 23
Alberto Assis . 23
Richard Calderon . 22
Segunde Portocarrero : 21
Julio Angulo . E 15
Joao Rojas 15
Robert Burbano . 1 15
Jacobo Kouffati . 14
Erick Pinas . 19 13
Miguel Andrade ) 13
Gabriel Cort
Galo Coroz
Wilmer Godoy
Edson Montano
Martin Alaniz
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Figura 11: Cargar la data



Una vez mostrados los datos extraidos y revisados para ver si contienen archivos varios
o0 duplicados, se procede con la eliminacion de estos datos como se presenta en la figura
12.

df.dropna()

df.drop_duplicates()

Figura 12: Eliminacion de datos duplicados y vacios.

Una vez que se completd el proceso de limpieza, se procede a guardar el archivo limpio
el cual sera utilizados para el anélisis y el disefio del modelo de prediccion, como se

muestra en la figura 13.

df .to_csv( 'datosprueba

Figura 13: Guardar el archivo Limpio

2.3.2.3. Andlisis exploratorio de los datos

Después de la limpieza de los datos extraidos del sensor GPS STATSports, se procedid
al andlisis de los mismos. Este analisis se centro en identificar patrones y tendencias en
los datos, y en extraer conocimientos Utiles a partir de ellos. Las técnicas utilizadas en el
andlisis de datos fueron:

1. Obtener un resumen estadistico de las variables numéricas del dataset.



print(df.describe())

Edad PJ Titular Minut Gls. \
count 1.6886868 1.6688600 1.6866008 1.668600 1. . 866868
mean 24.983226 14.967742 18.645161 16.339419 16.56451¢ 967742
std 198428 11.138989 16.597322 197.2766890 .93279; 2.889488
min 17 . 680060 . Beoe08 . 680060 . BBoe0e - . Bes0ea
25% 26 . 860008 . 888008 . 00606 1.373800 1.: . 866868
Sex 26.800008 19.080000 5. 600000 . 5268808 -] . 866868
75% 28 580000 . Beoe08 1.568000 J3.080808 18_35 . Bes0ea
max . 0068686 ). B8B008 .B00eBe 817.080008 5.300066 10.000000

As G+A G-TP m oo TA TR
count 31.000080 31.000000 31.000000 31.800888 ... .808888 31.008000
mean .548387 .516129 . 774194 .193548 ... 2.588645 .208323
std 1.233929 .838673 1.687398 .681874 ... .885171 .588419
min .8e0oee . 800000 .Beaeee .Ge0gee ... .BeoBoe . 800060
25% .8e0oee . 800000 .Beaeee .Ge0gee ... .BeoBoe . 800060
5e% . 808808 . 888088 . BBeeae .B6e888 ... 2.808800 - 888008
75% -588008 . 888088 . 588808 .B6e888 ... . 888800 - 888008
max .8e0oee . 800000 .Beaeee .80 ... 11.006000 . 800060
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2. Graficar un histograma y dispersion del rendimiento de jugadores por posicion.

3 Rendimiento de los jugadores titulares
. ° |

Richard Calderon
Robert Burbano
Alberto Assis
Luis Valencia
David Ribeiro

Sergio Vasquez

defin
Rendimienfo

~05
Bryan Vinan

® % o ® 0 0 00

Bryan Quinonez

-0.5 0 05 1 15 2 Richard Calderon Robert Burbano Alberto Assis

resist Jugador

3. Graficar un diagrama de barras del rendimiento promedio de jugadores por
posicion.

Rendimiento promedio de jugadores PO

Re ndimient
L

I I T
veloc resist defin



Rendimiento promedio de jugadores DL

0.8
06

04

Re ndimient

02

T T T
veloc resist defin

4. Graficar un mapa de calor de la matriz de correlacion entre las variables
numeéricas.

corr = df.corr()
sns. heatmap(corr, annot=
plt.show()

TR
Gls..1 O AM4E200.2
N x ] 0 ]

5. Visualizar los valores unicos y la cantidad de ocurrencias para la variable

categorica "velocidad, resistencia y definicion,"



[21]

print(df[ "veloc'].value_counts())}

9

1]
65
75
a5
Pl
60
Name: veloc, dtype: int64

ONR TN = I - AN
print(df[ resist’].value counts())

28
98
75
78

print(df[ 'defin’'].value_counts())

28 11
75 7
a5 3
78 1
65 1
Mame: defin, dtype: inte4

2.3.2.4. Disefio de modelos de prediccion

CAPA DE ENTRADA CAPA OCULTA CAPA DE SALIDA

X

RESISTENCIA

4‘1 L"
V¢f¢ NI
/’:M‘f&?@
XA
DEFINICION ‘\ m

Figura 14: Grafica RNA
Fuente: Autor



En cuanto a la definicion del modelo, se utiliza una red neuronal densa de tres capas. La
primera capa, Dense (3, input_shape= (3,), activation="relu’), tiene 3 neuronas y recibe
como entrada un tensor de dimension (3,), que representa las variables de entrada del
modelo (velocidad, resistencia y definicion). La capa utiliza la funcion de activacion

RelU para agregar no linealidad a la red.

La segunda capa, Dense (5, activation="relu’), tiene 5 neuronas y utiliza la funcion de
activacion ReL.U. Esta capa actlla como una capa oculta, extrayendo caracteristicas de las

variables de entrada.

Finalmente, la tercera capa, Dense (4, activation="softmax’), tiene 4 neuronas y utiliza la
funcion de activacion softmax. Esta capa produce la salida del modelo, que representa las
probabilidades de que el jugador pertenezca a cada una de las cuatro posiciones (PO, DF,
CC, DL).

En cuanto a la prediccion de las posiciones de los jugadores, el cddigo utiliza la funcion
predict () del modelo para predecir la probabilidad de que un nuevo jugador pertenezca a
cada una de las cuatro posiciones. Luego, se selecciona la posicion con la probabilidad
mas alta como la posicién predicha para el jugador. EI modelo utiliza tres capas: una capa
de entrada con 3 neuronas, una capa oculta con 10 neuronas y una capa de salida con 4
neuronas. La funcién de activacion ReLU se utiliza en las dos primeras capas, mientras

que la funcidn de activacion softmax se utiliza en la capa de salida.

] - es 239ms/step - loss: 1.5217 - accuracy: ©.3333

Jugador veloc resist defin C
Rolando Silva -©.188422 ©.967036 -8.0823094
Oscar Quinonez 1.130534 ©.967036 1.270171
Erick Pluas 1.130534 ©.967036 -0.023094
Gabriel Achilier 0.967036 -0.023094
Facundo Queiroz 5 534 ©.879265 -0.023094
Richard Calderon 5 534 ©.967036 1.270171
Alberto Assis - 882 ©.967036 1.270171
Robert Burbano 1.130534 ©.523151 -0.823094
Dani Coronel 1.130534 ©.967036 1.270171
Miguel Andrade 1.130534 ©.523151 1.270171
Rodrigo Rivas ©.251230 -0.364620 -1.316359
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Suplentes:
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Jugador veloc resist defin

Lenin Usca -08.188422 ©.0879265 -8.669726
Marlen Quinones ©.251230 ©.523151 1.270171
Andres Garcia -©.628674 ©.079265 ©.623538
Andy Burbano ©.251230 -©.364620 -0.023094
Jhoiner Estrada -©.188422 -0.364620 -0.023094
David Ribeiro ©.251230 -©.364620 1.270171
Luis valencia ©.251230 ©.967036 ©.623538
Sergio Vasquez -0.188422 -0.808506 -0. @94
Cristhian Solano -©.188422 ©.879265 ©. 538
Cristian Martinez ©.251230 ©.967036 -0.823094
Raul cedillo -1.067726 -©.808506 -1.962991

OO KRN
CO OO @R RRRLEET
PRPRPOIIOI®E®EF

Figura 15: Resultados de la red neuronal



2.3.2.5. Validacion y evaluacion de los modelos

Una vez que se ha realizado el analisis de datos y se ha desarrollado un modelo de
aprendizaje automatico, es importante realizar la validacion y evaluacién del modelo para
garantizar su precision y eficacia. La validacion del modelo implica probar el modelo con
datos diferentes a los utilizados para su entrenamiento, con el fin de evaluar su capacidad
para generalizar a nuevos datos. La evaluacion del modelo implica la medicion de su
rendimiento, utilizando métricas especificas que varian dependiendo del problema

especifico que se esta abordando.

2.4.  Ejecucién del prototipo
2.4.1. Desarrollo del APP web
Se ha desarrollado e implementado una aplicacion web con el propdsito de anticipar la

alineacion optima de los once titulares principales y suplentes para un partido. Asimismo,
se han integrado las estadisticas relevantes en un panel informativo utilizando el marco
de trabajo Holoviz Panel[55], permitiendo una visualizacién eficiente y comprensible de
los datos.
a) Pagina Inicial de la aplicacion web
La pagina de inicio presenta de manera concisa la premisa fundamental de la
aplicacion: la capacidad de anticipar con precision la alineacion ideal de los once
titulares y suplentes para un partido. A medida que los usuarios navegan por la pagina,
se les invita a explorar mas a fondo utilizando elementos visuales atractivos y
Ilamativos.
En la parte superior de la pagina, destaca un menl de navegacién que proporciona
acceso rapido a las diferentes secciones clave de la aplicacion, facilitando la

exploracién y la interaccion fluida.

&% SHADOWFUT

Er—— || seteccionar archivo | Ninguno archivo setec.
Dashboard Cargar Archivo

Comparacian Titulares y Suplente

Titulares Suplentes
Figura 16: Pagina inicial

b) Seleccidn de los datos de los jugadores



La seccion de seleccion de datos, accesible a través del boton "Cargar Archivo", ha
sido disefiada para proporcionar a los usuarios un proceso fluido y sencillo para cargar
y gestionar la informacion esencial para la prediccién de alineaciones.

Al hacer clic en el boton "Cargar Archivo", los usuarios son guiados de manera clara
a través de un proceso paso a paso que les permite seleccionar y subir archivos
relevantes, como datos historicos de jugadores y estadisticas de partidos. Un sistema

de carga eficiente y seguro garantiza la integridad de los datos y su privacidad.

&% SHADOWFUT

Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec
Tabla de Jugadores Selectionar archivo SRS

Titulares

Figura 17: seleccién de los datos de los jugadores

c) Tablade los once Titulares Y suplentes
En esta seccion, los usuarios pueden explorar de manera interactiva la alineacion

propuesta, que ha sido generada utilizando modelos de redes neuronales entrenados
en datos historicos y estadisticas relevantes. La presentacion de los jugadores se
realiza de manera clara y estructurada, proporcionando informacion esencial como
nombres, posiciones y perfiles individuales. Cada seleccion de jugador se acompafia
de métricas y puntuaciones clave, respaldadas por datos cuantitativos y analisis
comparativos. Los usuarios pueden examinar de cerca los factores que influyen en la

eleccion de cada jugador.



% sHADOWFUT

T I Seleccionar archivo | dataJuga...3-2024 csv I

Dashboard Cargar Archivo
Comparacion Titulares y Suplente
Titulares Suplentes
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Figura 18: Tabla de la prediccion de los mejores 11 Titulares y Suplentes
d) Dashboard del rendimiento por posicion

El "Dashboard de Rendimiento por Posicion” proporciona una vista panoramica y
detallada del desempefio individual de los jugadores en funcidén de sus posiciones
especificas en el campo. A través de una representacion visual y altamente informativa,
este panel permite a los usuarios comprender y analizar de manera efectiva las
contribuciones y habilidades de cada jugador en diferentes roles tacticos. Cada seccién
del dashboard estd dedicada a una posicion especifica, lo que permite a los usuarios

concentrarse en los detalles relevantes para su analisis.
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15 Facundo Queiroz 1130534 0079285 -0.023094 -‘g
g 06
Suplentes - Posicion: DF §
£ 04
Jugador veloc resist defin
5 Marlon Quinones 0251230 0523151 1270171 02+
8 Andy Burbano 0251230 -0.364620 -0.023094
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Figura 19: Dashboard del rendimiento por posicion

e) Dashboard de comparacion de Titulares y Suplentes
El "Dashboard de Comparacion entre Titulares y Suplentes™ proporciona una

evaluacion exhaustiva y significativa de las diferencias clave entre los jugadores
seleccionados como titulares y sus contrapartes en el banco de suplentes. A través de
esta herramienta interactiva, los usuarios pueden explorar y comprender de manera
profunda como la eleccion de alineacion puede impactar en diversos aspectos del

rendimiento del equipo.
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Figura 20: Dashboard de comparacion de Titulares y Suplentes



3. CAPITULO Ill. EVALUACION DEL PROTOTIPO

3.1. Plan de evaluacion

Se realizaran pruebas como proceso de evaluacién, abarcando tanto la red neuronal
artificial como la aplicacion web. Se emplearan medidas de desempefio para analizar la
eficacia del modelo entrenado y la norma ISO 25010 se utilizara para evaluar la eficiencia
del sistema.

Objetivo: Evaluar el sistema DSS mediante la norma 25010 y la red neuronal aplicando
matriz de confusidon con los fines de comprobacién de la hip6tesis del proyecto integrador

curricular. curricular.

Semana 12 |Semana |Semana
13 14

Actividad

Desarrollar el plan de evaluacion del
prototipo

Elegir el modelo mas adecuado en funcion
de su exactitud durante el proceso de
capacitacion

Test para valorar el desempefio de la red
neuronal artificial.
Pruebas de evaluacion del Sistema

Exponer los hallazgos derivados de la
valoracion del prototipo

N° Actividad Semana
1 | Desarrollar el plan de evaluacién del prototipo. 10
Tareas Resultados esperados
e Elaborar el cronograma e Crear un conjunto de pautas que facilite la
e  Establecer objetivo evaluacion del nivel de realizacion de las tareas
sugeridas.
N° Actividad Semana
2 | Elegir el modelo més adecuado en funcion de su exactitud durante el proceso de 11
capacitacion.
Tareas Resultados esperados
e Entrenar los modelos e Haber elegido el modelo que genere las
seleccionados (Secuencia, categorizaciones con la maxima exactitud.
Convolucional).




e  Adquirir la métrica de precision
de los modelos.
e  Seleccionar el mejor modelo.

e Elaborar la encuesta

N° Actividad Semana
3 | Test para valorar el desempefio de la red neuronal artificial. 12
Tareas Resultados esperados

e Realizar matriz de confusion. e Alcanzar niveles de precision que superen

ampliamente los estandares para validar la

hipotesis propuesta.

N° Actividad Semana
4 | Pruebas de evaluacion del Sistema. 13
Tareas Resultados esperados

e Aplicar Encuestas e  Cumplir con la métrica de eficiencia de

desempefio de la norma.

N° Actividad Semana
5 | Exponer los hallazgos derivados de la valoracién del prototipo. 14
Tareas Resultados esperados

e Incorporar los resultados dentro e Comprobar la hipotesis planteada

de la seccidn correspondiente al
capitulo I11 del proyecto

integrador curricular.

3.1.1. Pruebas de red neuronal

Métricas

Las salidas de las redes neuronales consisten en valores binarios, es decir, nmeros 0y 1
que sefialan si un objeto esta presente 0 no en una imagen o dato. Los cuatro estados

potenciales se encuentran ilustrados en la Tabla 7.

Tabla 7: Matriz de confusion

Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia Verdadero positivo Falso negativo
Valor Real Sin presencia Falso positivo Verdadero negativo

Precision (Precision)

Precision= Verdadero Positivo (VP) Verdadero Positivo (VP)+Falso Positivo
(FP)

Sensibilidad / Exhaustividad (Recall)



Sensibilidad= Verdadero Positivo (VP) Verdadero Positivo (VP)+Falso
Negativo (FN)

Valor de Referencia (F-Score)

ValorReferencia= 2 x Precision x Sensibilidad Precision+ Sensibilidad

3.1.2. Prueba por la norma 25010

Alineado con este estandar, nuestro proceso de evaluacion se enfoca en garantizar que el
software no solo cumpla con los requisitos funcionales, sino que también alcance los mas

altos estandares en términos de funcionalidad, eficiencia y usabilidad.

Para llevar a cabo esta evaluacion exhaustiva, estamos implementando encuestas (ver
Anexo 4) estructuradas que recopilaran percepciones y opiniones valiosas de dos grupos
de participantes clave: directores técnicos (DT) y Profesionales de Ingenieria en Sistemas
o TI. Estas encuestas se disefiaran de manera especifica para abordar las distintas areas
de evaluacion definidas por la norma I1SO 25010.

3.2.  Resultados de la evaluacion

3.2.1. Resultados del entrenamiento de los modelos

Fueron elegidos dos modelos previamente entrenados, a saber, un modelo secuencial y
otro convolucional. Estas elecciones se basaron en su notable capacidad para gestionar
datos con eficacia y su notable nivel de profundidad. Es importante destacar que estos
modelos han sido ampliamente adoptados en diversas investigaciones afines,
destacandose por su capacidad para generar resultados de alta calidad. Los resultados de

los procesos de entrenamiento llevados a cabo se presentan en la Tabla 8 a continuacion.

Tabla 8: Resultados de entrenamiento de Secuencial e CNN

N-pruebas Optimizador Epocas Loss Accuracy
Modelo 196ms 100 1.5120 0.3333
Secuencial

Modelo CNN 202ms 100 1.3797 0.1667

Curvas de aprendizaje

Para evaluar el desempefio del modelo, se considera que el objetivo primordial consiste
en lograr un ajuste Optimo; en caso contrario, serd necesario realizar ajustes en los
parametros con el propoésito de favorecer la obtencion de una curva de aprendizaje

satisfactoria.



epoch_accuracy

epoch_accuracy

Figura 21: Curva del modelo Secuencial

epoch_accuracy epoch_loss

epoch_accuracy : epoch_loss

Figura 22: Curva del modelo Convolucional (CNN)

Basandonos en los graficos expuestos en las Figuras 21-22, se hace evidente una marcada
disparidad entre la curva de aprendizaje obtenida mediante el empleo del optimizador y
las obtenidas mediante los otros dos métodos. Por ende, se determina que el modelo
impulsado por el optimizador es la eleccién adecuada para la integracion en la aplicacion.
No obstante, es relevante destacar que se observa un caso de sobreajuste en esta curva, el
cual presenta margen de mejora. En este contexto, se procede a llevar a cabo la evaluacion
del modelo seleccionado mediante la matriz de confusion, cuyos resultados se detallan en
la Tabla 9.



Tabla 9: Prueba de Optimizador del modelo CNN

Valor de | PO DF CcC DL TOTAL

Prediccion

PO 0 0 0 3 3

DF 0 10 11 1 22
Valor Real cC 0 3 3 5 11

DL 0 1 4 0 5

TOTAL 0 14 18 9 41

Matriz de Confusion consolidad del modelo CNN
Basandonos en las tablas de la matriz de confusion por las clases, se puede observar en
la parte del portero (PO) los puntos son demasiado bajos esto se debe a que, porque la

data es muy pequefia, nos arrojara estos resultados, pero existen casos diferentes como

en los defensas (DF) y centro campista (CC) que la representacion es mas alta.

Tabla 10: Tabla de la Clase PO

Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 0 0
Valor Real Sin presencia 3 25
Tabla 11: Tabla de la Clase DF
Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 10 1
Valor Real Sin presencia 11 6
Tabla 12: Tabla de la Clase CC
Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 3 5
Valor Real Sin presencia 4 16
Tabla 13: Tabla de la Clase DL
Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 0 6
Valor Real Sin presencia 0 22




Las métricas de precision proporcionan una evaluacion detallada del rendimiento del
modelo para cada clase de manera individual. En este contexto, la precision ponderada
considera no solo la precision de prediccion para cada clase, sino también la proporcion
de muestras en cada clase con respecto al total de muestras. Esto significa que no se trata
simplemente de cudn bien el modelo clasifica una clase en particular, sino de cuan
representativa es esa clase en el conjunto de datos completo.

Por lo tanto, la precision ponderada ofrece una vision mas equilibrada del rendimiento
del modelo en general, teniendo en cuenta la distribucion real de las clases. En el ejemplo
dado, se calcula multiplicando la precision ponderada para cada clase por su proporcién
correspondiente y luego sumando los resultados, lo que da como resultado una precision
ponderada general de 0.3095, Este valor es fundamental para comprender la eficacia
global del modelo, ya que considera tanto la precision en la clasificacion como la
importancia relativa de cada clase dentro del conjunto de datos, como se lo representa a

continuacion.

Tabla 14: Métricas de Precision

Las métricas que tenemos para Precision son:

Precision ponderada para la clase PO: 0.0000
Precision ponderada para la clase DF: 0.4762
Precisién ponderada para la clase CC: 0.4762
Precisién ponderada para la clase DL: 0.0000

La proporcién de muestras en cada clase con respecto al total de muestras es:

Proporcién de muestras clase PO: 3/18
Proporcién de muestras clase DF: 11/18
Proporcién de muestras clase CC: 8/18
Proporcion de muestras clase DL: 6/18

Ahora, multiplicamos cada Precision ponderada por su proporcién correspondiente y
luego sumamos los resultados:

Precision ponderada = (0.0000 * 3/ 18) + (0.4762 * 11/ 18) + (0.4286 * 8/ 18) +
(0.0000 * 6 /18) = 0.3095

Del mismo modo, las métricas de recall ofrecen una evaluacion detallada de cémo el
modelo identifica y recupera muestras de cada clase individualmente. Sin embargo, el

recall ponderado va mas alla al considerar la proporcion de muestras en cada clase con



respecto al total de muestras en el conjunto de datos. Esto permite una evaluacién mas
equitativa del rendimiento del modelo, ya que no solo se trata de cuan bien se identifican
las muestras de una clase especifica, sino de cudn representativa es esa clase en el
conjunto completo. A continuacion, se calcula multiplicando el recall ponderado para
cada clase por su proporcién correspondiente y luego sumando los resultados, lo que

resulta en un recall ponderado general de 0.4643.

Tabla 15: Métricas Recall

Las métricas que tenemos para Recall son:

Proporcién de muestras clase PO: 0.0000
Proporcién de muestras clase DF: 0.9091
Proporcion de muestras clase CC: 0.3750
Proporcion de muestras clase DL: 0.0000

La proporcién de muestras en cada clase con respecto al total de muestras es:

Proporcién de muestras clase PO: 3/18
Proporcién de muestras clase DF: 11/18
Proporcién de muestras clase CC: 8/18
Proporcién de muestras clase DL: 6/18

Ahora, multiplicamos cada Recall ponderado por su proporcién correspondiente y luego

sumamos los resultados:

Recall ponderado = (0.0000 * 3 / 18) + (0.9091 * 11/ 18) + (0.3750 * 8/ 18) +
(0.0000 * 6 / 18) = 0.4643

Asi como la precision ponderada y el recall ponderado, la puntuacion F1 ponderada es
una meétrica que ofrece una evaluacion mas completa del rendimiento del modelo,
considerando tanto la precision como el recall y teniendo en cuenta la proporcion de
muestras en cada clase con respecto al total de muestras en el conjunto de datos. En este
contexto, la puntuacién F1 ponderada se calcula multiplicando la puntuacion F1
ponderada para cada clase por su proporcion correspondiente y luego sumando los
resultados. Esto da como resultado una puntuacion F1 ponderada general de 0.3598. Este
valor global es fundamental para comprender cuan eficaz es el modelo en general, ya que

combina la precision y el recall en una unica métrica que refleja el equilibrio entre la



capacidad de clasificacion y la representatividad de las clases en el conjunto de datos

completo.

Tabla 16: Métricas puntuacion F1(Score)

Las métricas que tenemos para Puntuacién F1 (Score) son:

Proporcién de muestras clase PO: 0.0000
Proporcién de muestras clase DF: 0.6250
Proporcién de muestras clase CC: 0.4000
Proporcion de muestras clase DL: 0.0000

La proporcidn de muestras en cada clase con respecto al total de muestras es:

Proporcién de muestras clase PO: 3/18
Proporcién de muestras clase DF: 11/18
Proporcién de muestras clase CC: 8/18
Proporcién de muestras clase DL: 6/18

Ahora, multiplicamos cada Puntuacion F1 ponderada por su proporcién correspondiente

y luego sumamos los resultados:

Puntuacion F1 ponderada = (0.0000 * 3/ 18) + (0.6250 * 11/ 18) + (0.4000 * 8 / 18)
+(0.0000 * 6 / 18) = 0.3598

Métricas de evaluacién

Tabla 17: Métricas de evaluacién modelo CNN

Exactitud (Accuracy) 0.4643
Precision ponderada (Precision) 0.3095
Recall ponderado (Recalo) 0.4643
Puntuacion F1 ponderada (F1 Score) 0.3598

Consolidando la evaluacion de la matriz de confusion, viendo que sus datos son
demasiado bajos debido a que la data es muy pequefia, para ello se implementaron
pruebas con una data mucho mas extensa para ver la capacidad del entrenamiento y

prediccion de la red, como se muestra a continuacion.



Tabla 18: Tabla de la Clase PO-Prueba B

Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 84 98
Valor Real Sin presencia 0 1904

Tabla 19: Tabla de la Clase DF-Prueba B

Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 812 84
Valor Real Sin presencia 224 966

Tabla 20: Tabla de la Clase CC-Prueba B

Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 406 154
Valor Real Sin presencia 84 1442

Tabla 21: Tabla de la Clase DL-Prueba B

Valor de Prediccion
Presencia Sin Presencia
Presencia 364 84
Valor Real Sin presencia 112 1526

Meétricas de evaluacion

Tabla 22: Métricas de evaluacién modelo CNN-Prueba B

Exactitud (Accuracy) 0.7987
Precisién ponderada (Precisién) 0.8106
Recall ponderado (Recalo) 0.7987
Puntuacion F1 ponderada (F1 Score) 0.7930

Como se puede apreciar la segunda prueba realizada como se muestra en la Tabla 22

fue entrenada con una cantidad de datos mas extensa, nos ofrece un Acurracy del



79.87%, una precision del 81.06, dando a conocer que la red predice de una manera
efectiva.

3.2.2. Evaluacion Por la norma ISO 25010

Con el propdsito de llevar a cabo la evaluacién conforme a la normativa ISO 25010 para
el sistema DSS ShadowFut, se disefiaron dos encuestas como herramienta principal para
la recoleccion de informacion. Dado que las pruebas se realizaron a nivel local, se optd
por reunir un reducido pero selecto conjunto de expertos que abarca a 13 profesionales
en tecnologia y 12 especialistas en deportes.

Las preguntas planteadas durante el proceso de evaluacion se enfocaron en la Eficiencia
de desempefio, usabilidad, funcionabilidad, estética de la aplicacion. Estan
correspondidas desde la pregunta 1 a 12 para los especialistas deportivos y de la 1 a 11

para los especialistas deportivos su valoracion emplea la escala de Likert (ver Anexo 4).

Para los resultados, las valoraciones de respuesta "De acuerdo™ y "Totalmente de
acuerdo” se consideraron favorables, mientras que las valoraciones de "Totalmente en
desacuerdo", "En desacuerdo" y “Ni de acuerdo, ni desacuerdo” se consideraron
desfavorables. Dado que est& enfocado en los resultados favorables, se procedié a sumar
los porcentajes correspondientes a dichas valoraciones. En la Tabla 18 y 19 se presentan
los porcentajes resultantes sobre cada pregunta de las encuestas tanto de los especialistas

deportivos como los especialistas de tecnologia.

Tabla 23: Porcentajes de la encuesta de los especialistas deportivos

¢Considera que el software identifica de manera precisa a los mejores | 33,3% 66,7% 100%
titulares y suplentes para un equipo?

¢Las predicciones de titulares y suplentes se ajustan adecuadamente a | 41,7% 58,3% 100%
las necesidades y tacticas del equipo?

¢Coémo calificaria la velocidad de generacién de las predicciones de | 16,7% 83,3% 100%
jugadores?

(El software actualiza las predicciones de manera oportuna y en | 25% 66,7% 91,7%
funcidn de los cambios relevantes en el rendimiento de los jugadores?

;Siente que el software brinda recomendaciones precisas y fiables | 41,7% 50% 91,7%
sobre los jugadores méas adecuados para ser titulares y suplentes?

(El software ofrece informacion detallada y relevante sobre las | 50% 50% 100%
caracteristicas y estadisticas de los jugadores sugeridos?

¢La navegacién por la dashboard y la interaccion con los datos de | 8,3% 91,7% 100%
rendimiento son intuitivas y féciles de usar?

¢Los controles y filtros permiten a los usuarios explorar y personalizar | 41,7% 58,3% 100%
las visualizaciones de datos segun sus necesidades?

¢El disefio visual de la interfaz es atractivo y armonioso, fomentando | 41,7% 58,3% 100%
la experiencia positiva del usuario?




¢Los graficos y visualizaciones utilizados en la dashboard son claros, | 33,3% 66,7% 100%
informativos y estéticamente agradables?
¢La presentacion de datos se realiza de manera clara y organizada para | 33,3% 66,7% 100%
facilitar la comprensién del andlisis de rendimiento de los jugadores?

En funcion de los porcentajes obtenidos en la encuesta de los especialistas deportivos se
concluye que el sistema DSS ShadowFut cumple de manera satisfactoria con los
principios de la norma 1SO 25010, la mayoria de los principios supera el 90% de critica
positiva.

Tabla 24: Porcentajes de la encuesta de los especialistas de tecnologia

| e

¢Considera que el software identifica de manera precisa a los mejores | 15,4% 84,6% 100%
titulares y suplentes para un equipo?

¢Las predicciones de titulares y suplentes se ajustan adecuadamente a | 38,5% 61,5% 100%
las necesidades y tacticas del equipo?

¢Coémo calificaria la velocidad de generacién de las predicciones de | 15,4% 84,6% 100%
jugadores?

(El software actualiza las predicciones de manera oportuna y en | 23,1% 69,2% 92.3%
funcion de los cambios relevantes en el rendimiento de los jugadores?

¢El software demuestra un rendimiento éptimo incluso cuando se | 15,4% 76,9% 92.3%
manejan grandes cantidades de datos de jugadores?

;Siente que el software brinda recomendaciones precisas y fiables | 38,5% 61,5% 100%
sobre los jugadores més adecuados para ser titulares y suplentes?

(El software ofrece informacion detallada y relevante sobre las | 30,8% 69,2% 100%
caracteristicas y estadisticas de los jugadores sugeridos?

¢La navegacion por la dashboard y la interaccién con los datos de | 23,1% 76,9% 100%
rendimiento son intuitivas y faciles de usar?

¢Los controles y filtros permiten a los usuarios explorar y personalizar | 15,4% 84,6% 100%
las visualizaciones de datos segun sus necesidades?

¢El disefio visual de la interfaz es atractivo y armonioso, fomentando | 23,1% 53,8% 76,9%
la experiencia positiva del usuario?

¢Los graficos y visualizaciones utilizados en la dashboard son claros, | 30,8% 69,2% 100%
informativos y estéticamente agradables?

¢La presentacion de datos se realiza de manera clara y organizada para | 30,8% 69,2% 100%
facilitar la comprensién del andlisis de rendimiento de los jugadores?

En funcion de los porcentajes obtenidos en la encuesta de los especialistas de Tecnologia
se concluye que el sistema DSS ShadowFut cumple de forma parcial con los principios
de la norma ISO 25010, la mayoria de los principios supera el 90% de critica positiva a
diferencia de la parte del disefio visual de la interfaz que cuenta con un 76,9 % que es un
valor aceptable lo que significa que se debe mejorar en la parte del disefio en el sistema
ShadowFut.



CONCLUSIONES

Se desarrollé un sistema de prediccion de los jugadores titulares. basado en el anlisis del
rendimiento de los futbolistas que representa una estrategia esencial para optimizar la
gestién de equipos de futbol. Este enfoque, apoyado en el andlisis de datos y la
inteligencia artificial, ofrece una ventaja competitiva al permitir la prediccion precisa de

los once titulares de manera automatica para cada partido.

La elaboracion del estado del arte sobre el sistema de prediccion para el andlisis del
rendimiento de Futbolistas se basé en una revision de un sinndmero de articulos
cientificos en diferentes bases de datos literarias, esto ayudo a identificar tendencias
claves y herramientas relevantes, metodologias para el desarrollo del DSS.

La implementacion de la tecnologia de los sensores GPS, que empleado en mi trabajo

al realizar la recopilacion y preprocesamiento de los datos, se obtienen beneficios
significativos para el equipo y el cuerpo técnico. La informacion recopilada puede
proporcionar una comprension detallada de las actividades y movimientos de los

jugadores durante los entrenamientos y los partidos.

Se implemento el disefio de una red neuronal con el fin de automatizar la seleccion del
once titular, de esta manera se aprovechd la potencia del aprendizaje automatico para
optimizar la formacion de un equipo, ayudar con la eficiencia en la toma de decisiones

tacticas para los entrenadores al facilitar la eleccion del mejor equipo de manera objetiva.

El desarrollo del sistema de prediccion de los jugadores titulares ha demostrado su valia
al proporcionar una interfaz interactiva y personalizable, que facilita la manipulaciony el
filtrado de datos de manera efectiva. Los usuarios ahora pueden acceder a un analisis
detallado en tiempo real a través de un panel de control visualmente atractivo y de facil

navegacion, lo que les permite tomar decisiones informadas con una mayor confianza.

La evaluacion del funcionamiento del prototipo mediante la utilizacion de la matriz de
confusion y la norma 1SO 25010 se revela como un enfoque esencial para garantizar la

eficacia y precision de este sistema. La combinacion de estas herramientas permite una



evaluacion de calidad, identificando posibles errores y areas de mejora, lo que en ultima
instancia contribuye a la toma de decisiones més informadas y acertadas en el &ambito en
el que se aplique.

La hipdtesis se ha cumplido de manera exitosa. La implementacion efectiva de un
sistema de prediccion de los jugadores titulares de futbol ha demostrado que es posible
realizar un andlisis automatico y la eficiencia en la toma de decisiones.



RECOMENDACIONES

Aunqgue la fase de investigacion ha concluido, es fundamental continuar explorando
constantemente articulos actuales, dado que el progreso tecnoldgico esta en constante
evolucion. Es posible descubrir nuevas metodologias y herramientas que contribuiran a

elevar la calidad de futuros estudios en el contexto actual de este trabajo.

Como podemos visualizar la tecnologia de los sensores GPS, nos brindan una informa
especifica sobre ayudar con el mejoramiento del rendimiento y reduccién de riesgo de

lesiones.

Dado el éxito de la implementacion de una red neuronal para predecir el once titular de
forma automatica, se sugiere potenciar mas el entrenamiento de la red con una cantidad
de datos mucho mas extensa para aprovechar al maximo sus capacidades de prediccion.
Ademas, considerar la colaboracion con instituciones deportivas o clubes para aplicar y

validar el sistema en un entorno mas practico.

Se recomienda brindar capacitacion regular a los usuarios para que aprovechen al maximo
la aplicacion. Ademas, ampliar los graficos de anélisis y mejorar el disefio visual de la
aplicacion para una mejor comprension de los datos, como trabajos futuros se puede
implementar el analisis del rendimiento de los jugadores en sitios fuera de su entorno para
ayudar a un entrenamiento mas amplio y tomar decisiones referentes al entorno que se va

a participar.

En base a la evaluacion del funcionamiento del prototipo utilizando la matriz de confusion
y la norma ISO 25010, se recomienda encarecidamente la implementacién continua de
estos metodos de evaluacion en el ciclo de desarrollo y mejora del sistema. Ademas, se
sugiere la realizacion de evaluaciones periodicas para garantizar que el sistema siga

cumpliendo con los estandares de calidad y precision requeridos.
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ANEXOS

Anexo 1. Imagenes sin el sensor GPS para extraer los datos
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Anexo 3. Datos de los jugadores de primera division de Orense SC

Jugador Posc veloc resist defin
Marcos Acosta DF 90 90 80
Rolando Silva PO 75 80 80
Gabriel Achilier DF 90 90 80
Leonardo Villagra DL 80 75 70
Oscar Quinonez DF 90 90 90
Marlon Quinones DF 80 85 90
Alberto Assis cC 75 80 90
Richard Calderon cC 90 90 90
Segundo Portocarrero DF 80 75 80
Julio Angulo DL 65 70 65
Joao Rojas cC 70 80 75
Robert Burbano CcC 90 85 80
Jacobo Kouffati cC 80 75 90
Erick Pinas CcC 85 90 90
Miguel Andrade DL 90 85 90
Gabriel Corozo DF 90 80 80
Galo Corozo DF 70 80 85
Wilmer Godoy cc 80 90 85
Edson Montano DL 75 75 80
Martin Alaniz cC 85 70 80
Gilmar Napa PO 80 75 85
Cristhian Solano DL 60 70 75
Steven Ortiz CcC 90 80 90




Joel Molina cC 65 70 75
Tommy Chamba cC 85 75 90
Marlon Medranda DF 75 80 90
Ulises Jimenez DL 90 90 90
Bryan Quinonez cC 65 70 75
Necsar Rojas DF 65 60 75
Eduardo Suscal PO 65 75 75
Giancarlos Terreros PO 65 80 75

Anexo 4. Encuesta para la evaluacion del prototipo por expertos

Obijetivo: Realizar una evaluacion del sistema conforme a los estandares establecidos en
la norma ISO 25010, con el proposito de verificar el grado de adhesion a los principios
fundamentales de eficiencia y usabilidad.

Valoracion

1 - Totalmente en desacuerdo

2 - En desacuerdo

3 - Ni de acuerdo, ni desacuerdo
4 - De acuerdo

5 - Totalmente de acuerdo

I. Evaluacion del Analisis
Adecuacion Funcional
¢Considera que el software identifica de manera precisa a los mejores
titulares y suplentes para un equipo? 1-5

¢Las predicciones de titulares y suplentes se ajustan adecuadamente a las
necesidades y tacticas del equipo? 1-5

Eficiencia de Desempefio
¢Como calificaria la velocidad de generacién de las predicciones de 1-5
jugadores?
¢ El software actualiza las predicciones de manera oportuna y en funcion de 1-5

los cambios relevantes en el rendimiento de los jugadores?
1. Evaluacion de la Funcionalidad

Funcionalidad

¢Siente que el software brinda recomendaciones precisas y fiables sobre los 1-5
jugadores mas adecuados para ser titulares y suplentes?




¢El software ofrece informacion detallada y relevante sobre las 1-5

caracteristicas y estadisticas de los jugadores sugeridos?
111. Evaluacidn del Disefio de la Interfaz

Usabilidad

¢La navegacion por la dashboard y la interaccion con los datos de 1-5
rendimiento son intuitivas y faciles de usar?
¢Los controles y filtros permiten a los usuarios explorar y personalizar las 1-5
visualizaciones de datos segun sus necesidades?
Estética
¢El disefio visual de la interfaz es atractivo y armonioso, fomentando la 1-5
experiencia positiva del usuario?
¢Los gréficos y visualizaciones utilizados en la dashboard son claros, 1-5
informativos y estéticamente agradables?
¢La presentacion de datos se realiza de manera clara y organizada para 1-5
facilitar la comprension del analisis de rendimiento de los jugadores?

Anexo 5. Encuesta para la evaluacién del prototipo por Usuarios

Obijetivo: Realizar una evaluacion del sistema conforme a los estandares establecidos en
la norma ISO 25010, con el proposito de verificar el grado de adhesion a los principios
fundamentales de eficiencia y usabilidad.

Valoracion

1 - Totalmente en desacuerdo

2 - En desacuerdo

3 - Ni de acuerdo, ni desacuerdo
4 - De acuerdo

5 - Totalmente de acuerdo

I. Evaluacion del Analisis
Adecuacién Funcional
¢Considera que el software identifica de manera precisa a los mejores
titulares y suplentes para un equipo? 1-5

¢Las predicciones de titulares y suplentes se ajustan adecuadamente a las
necesidades y tacticas del equipo? 1-5

Eficiencia de Desempefio

¢Como calificaria la velocidad de generacion de las predicciones de 1-5

jugadores?

¢ El software actualiza las predicciones de manera oportuna y en funcion de 1-5

los cambios relevantes en el rendimiento de los jugadores?

Compatibilidad

¢El software demuestra un rendimiento éptimo incluso cuando se manejan 1-5

grandes cantidades de datos de jugadores?

¢Encuentra que el software es compatible con diferentes sistemas de gestion 1-5
de datos utilizados en el futbol?

1. Evaluacion de la Funcionalidad




Funcionalidad
¢Siente que el software brinda recomendaciones precisas y fiables sobre los 1-5
jugadores mas adecuados para ser titulares y suplentes?
¢El software ofrece informacion detallada y relevante sobre las 1-5

caracteristicas y estadisticas de los jugadores sugeridos?
111. Evaluacion del Disefio de la Interfaz

Usabilidad

¢La navegacion por la dashboard y la interaccion con los datos de 1-5
rendimiento son intuitivas y faciles de usar?
¢Los controles y filtros permiten a los usuarios explorar y personalizar las 1-5
visualizaciones de datos segln sus necesidades?
Estética
¢El disefio visual de la interfaz es atractivo y armonioso, fomentando la 1-5
experiencia positiva del usuario?
¢Los gréficos y visualizaciones utilizados en la dashboard son claros, 1-5
informativos y estéticamente agradables?
¢La presentacion de datos se realiza de manera clara y organizada para 1-5
facilitar la comprension del analisis de rendimiento de los jugadores?

Anexo 5: Resultados estadisticos de las encuestas

Estadisticas de la encuesta de los Especialistas Deportivos

iConsidera que el software identifica de manera precisa a los mejores titulares y
suplentes para un equipo?

12 respuestas

8

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 1: Pregunta 1 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 1, hace referencia a la visibilidad de la prediccion de los Titulares y

Suplentes, segun el gréafico obtenido, cuatro (33,3%) de los expertos deportivos estan de



acuerdo, ocho (66,7%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion de la

predicacion del sistema luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

;Las predicciones de titulares y suplentes se ajustan adecuadamente a las
necesidades y tacticas del equipo?

12 respuestas

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 2: Pregunta 2 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 2, hace referencia a la prediccion de los Titulares y Suplentes
correspondiente a la decision de los especialistas, si cumple o no con sus tacticas
empleadas por el mismo, segun el grafico obtenido, cinco (41,7%) de los expertos
deportivos estan de acuerdo, siete (58,3%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la
informacion de la predicacion del sistema luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

:;Como calificaria la velocidad de generacion de las predicciones de jugadores? |_D Copiar

12 respuestas
10,0
7.5
5,0
25

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
00

Figura A 3: Pregunta 3 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 3, hace referencia a la velocidad que se representa la prediccion de los
jugadores, segun el grafico obtenido, dos (16,7%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo, diez (83,3%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion y
velocidad obtenida de la predicacion del sistema luego de testear el Sistema DSS
ShadowFut.



¢ El software actualiza las predicciones de manera oportuna y en funcion de los ID Copiar
cambios relevantes en el rendimiento de los jugadores?

12 respuestas

0 (0 %) 0 (0 %)

1 2 3 4 5

Figura A 4: Pregunta 4 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 4, hace referencia a la actualizacion de las predicciones con diferentes datas
de los rendimientos de los jugadores en diferentes fechas para los partidos, segun el
gréfico obtenido, uno (8,3%) de los expertos deportivos no esta ni de acuerdo, ni en
desacuerdo, tres (25%) estan de acuerdo y ocho (66,7%) estan totalmente de acuerdo con
respecto a la informacion obtenida de la predicacion con diferentes datos en el sistema
luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

;Siente que el software brinda recomendaciones precisas y fiables sobre los ID Copiar
jugadores mas adecuados para ser titulares y suplentes?

12 respuestas

0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 5: Pregunta 5 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 5, hace referencia a la satisfaccion que presenta el director técnico sobre las
recomendaciones estadisticas de los jugadores, segun el grafico obtenido, uno (8,3%) de
los expertos deportivos no esta ni de acuerdo, ni en desacuerdo, cinco (41,7%) estan de
acuerdo y seis (50%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion obtenida

de los jugadores en el sistema luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



(El software ofrece informacion detallada y relevante sobre las caracteristicas y ID Copiar
estadisticas de los jugadores sugeridos?

12 respuestas

0 (0 %) 0(0 %) 0 (0 %)

Figura A 6: Pregunta 6 de la encuesta Especialistas Deportivos
La Figura A 6, hace referencia a la informacion detalla de las estadisticas de los
jugadores, segln el grafico obtenido, seis (50%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo y seis (50%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion obtenida
de las estadisticas de cada jugador en el sistema luego de testear el Sistema DSS
ShadowFut.

¢La navegacion por la dashboard y la interaccién con los datos de rendimiento son I_D Copiar
intuitivas y faciles de usar?

12 respuestas

15

1(8,3 %)
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 7: Pregunta 7 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 7, hace referencia a la navegacion por el dashboard del sistema, segun el
gréafico obtenido, uno (8,3%) de los expertos deportivos estan de acuerdo y once (91,7%)
estan totalmente de acuerdo con respecto a la havegacion intuitiva por el dashboard para

verificar el rendimiento de cada jugador, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



iLos controles le permiten explorar y personalizar las visualizaciones de datos I_D Copiar
segln sus necesidades?

12 respuestas

0 (0 %) 0(0 %) 0 (0 %)

Figura A 8: Pregunta 8 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 8, hace referencia a la interaccion por el dashboard del sistema, segun el
gréfico obtenido, cinco (41,3%) de los expertos deportivos estan de acuerdo y siete
(58,3%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la interaccion intuitiva por el
dashboard, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

:El disefio visual de la interfaz es atractivo y armonioso, fomentando la experiencia ID Copiar
positiva del usuario?

12 respuestas

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 9: Pregunta 9 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 9, hace referencia al disefio visual de la interfaz gréafica del sistema, segun
el gréafico obtenido, cinco (41,3%) de los expertos deportivos estan de acuerdo y siete
(58,3%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la visualizacion del disefio, luego de

testear el Sistema DSS ShadowFut.



¢Los graficos y visualizaciones utilizados en la dashboard son claros, informativos y ID Copiar
estéticamente agradables?

12 respuestas

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 10: Pregunta 10 de la encuesta Especialistas Deportivos
La Figura A 10, hace referencia al disefio visual de los graficos correspondientes al
dashboard, segun el grafico obtenido, cuatro (33,3%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo y ocho (66,7%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la visualizacion de

los gréficos, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

iLa presentacion de datos se realiza de manera clara y organizada para facilitar la I_D Copiar
comprension del analisis de rendimiento de los jugadores?

12 respuestas

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 11: Pregunta 11 de la encuesta Especialistas Deportivos

La Figura A 11, hace referencia al enfoque general de los datos generados en el
sistema, segun el grafico obtenido, cuatro (33,3%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo y ocho (66,7%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la visualizacion
estandar de los datos, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

Estadisticas de la encuesta de los Especialistas de Tecnologia



iConsidera que el software identifica de manera precisa a los mejores titulares y
suplentes para un equipo?

13 respuestas

15

11 (84,6 %)

0(0%) 0(0%) 0(0%) 2(15,4 %)

1 2 3 4 5

Figura A 12: Pregunta 1 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 12, hace referencia a la visibilidad de la prediccion de los Titulares y
Suplentes, segun el grafico obtenido, dos (15,4%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo, once (84,6%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion de la

predicacion del sistema luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.
iLas predicciones de titulares y suplentes se ajustan adecuadamente a las

necesidades y tacticas del equipo?

13 respuestas

6 8 (81,5 %)

5 (38,5 %)

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 13: Pregunta 2 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 13, hace referencia a la prediccion de los Titulares y Suplentes
correspondiente a la decision de los especialistas, si cumple o no con sus tacticas
empleadas por el mismo, segun el grafico obtenido, cinco (38,5%) de los expertos
deportivos estan de acuerdo, ocho (61,5%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la
informacion de la predicacion del sistema luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



iComo calificaria la velocidad de generacion de las predicciones de jugadores? I_D Copiar

13 respuestas

15

10 11 (84,6 %)

0 (0 %) 0 (0 %) 0(0 %) 2(15,4 %)

1 2 3 4 5

Figura A 14: Pregunta 3 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 14, hace referencia a la velocidad que se representa la prediccion de los
jugadores, segun el grafico obtenido, dos (15,4%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo, once (84,6%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion y
velocidad obtenida de la predicacion del sistema luego de testear el Sistema DSS
ShadowFut.

(El software actualiza las predicciones de manera oportuna y en funcion de los ID Copiar
cambios relevantes en el rendimiento de los jugadores?

13 respuestas

10,0

9 (69,2 %)
75

5,0

25 3(23,1 %)

0 (0 %) 0 (0 %) —

1 2 3 4 5

0,0

Figura A 15: Pregunta 4 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 15, hace referencia a la actualizacion de las predicciones con diferentes
datas de los rendimientos de los jugadores en diferentes fechas para los partidos, segun el
grafico obtenido, uno (7,7%) de los expertos deportivos no esta ni de acuerdo, ni en
desacuerdo, tres (23,1%) estan de acuerdo y nueve (69,2%) estan totalmente de acuerdo
con respecto a la informacion obtenida de la predicacion con diferentes datos en el sistema
luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



¢El software demuestra un rendimiento éptimo incluso cuando se manejan grandes
cantidades de datos de jugadores?

13 respuestas

10,0
10( 76,9 %)
75
5.0
25
_ 2 (15.4 %)
0(0° 0(0 %

Q%) (@ %) 1(7.7 %)
0.0

1 2 3 4 5

Figura A 16: Pregunta 5 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 16, hace referencia a la implementacion de grandes cantidades de datos en
el sistema, segun el gréfico obtenido, uno (7,7%) de los expertos deportivos no esta ni de
acuerdo, ni en desacuerdo, dos (15,4%) estan de acuerdo y 10 (76,9%) estan totalmente
de acuerdo con respecto a la informacidn obtenida de la predicacion probada con grandes
cantidades de datos, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

;Siente que el software brinda recomendaciones precisas y fiables sobre los I_D Copiar
jugadores mas adecuados para ser titulares y suplentes?

13 respuestas

8 (61,5 %)

5 (38,5 %)

0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 17: Pregunta 6 de la encuesta Especialistas de tecnologia

LaFigura A 17, hace referencia a si la recomendacion empleada por el sistema es precisa,
cinco (38,5%) de los expertos deportivos estan de acuerdo, ocho (61,5%) estan totalmente
de acuerdo con respecto a la informacidn brindada de los titulares y suplentes, luego de
testear el Sistema DSS ShadowFut.



:El software ofrece informacion detallada y relevante sobre las caracteristicas y I_D Copiar
estadisticas de los jugadores sugeridos?

13 respuestas

10,0
9 (69,2 %)
75
5,0
4(30,8 %)
25
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0,0
1 2 3 4 5

Figura A 18: Pregunta 7 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 18, hace referencia a la informacion detalla de las estadisticas de los
jugadores, segun el grafico obtenido, cuatro (30,8%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo y nueve (69,2%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la informacion
obtenida de las estadisticas de cada jugador en el sistema luego de testear el Sistema DSS
ShadowFut.

:La navegacién por la dashboard y la interaccion con los datos de rendimiento son I_D Copiar
intuitivas y faciles de usar?

13 respuestas

10,0
: 10 (76,9 %)
75
5.0
25 3 (23,1 %)
0 (0 %) 0 (0 %) 0 (0 %)
0,0
1 2 3 4 5

Figura A 19: Pregunta 8 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 19, hace referencia a la navegacion por el dashboard del sistema, segun el
gréfico obtenido, tres (23,1%) de los expertos deportivos estan de acuerdo y diez (76,9%)
estan totalmente de acuerdo con respecto a la navegacion intuitiva por el dashboard para
verificar el rendimiento de cada jugador, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



iLos controles le permiten explorar y personalizar las visualizaciones de datos I_D Copiar
segun sus necesidades?

13 respuestas

15

11 (84.6 %)

0(0 %) 0 (0 %) 0(0 %) 2 (15,4 %)

1 2 3 4 5

Figura A 20: Pregunta 9 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 20, hace referencia a la interaccion por el dashboard del sistema, segun el
gréafico obtenido, dos (15,4%) de los expertos deportivos estan de acuerdo y once (84,6%)
estan totalmente de acuerdo con respecto a la interaccion intuitiva por el dashboard, luego
de testear el Sistema DSS ShadowFut.

:El disefio visual de la interfaz es atractivo y armonioso, fomentando |la experiencia I_D Copiar
positiva del usuario?

13 respuestas

7 (53,8 %)

3(23,1 %) 3(23.1 %)

0 (0 %) 0 (0 %)

Figura A 21: Pregunta 10 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 21, hace referencia al disefio visual de la interfaz gréafica del sistema, segln
el grafico obtenido, tres (23,1%) de los expertos deportivos no estan ni de acuerdo, ni en
desacuerdo, tres (23,1%) estan de acuerdo Yy siete (53,8%) estan totalmente de acuerdo
con respecto a la visualizacion del disefio, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



iLos graficos y visualizaciones utilizados en la dashboard son claros, informativos y |_|:| Copiar
estéticamente agradables?

13 respuestas
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Figura A 22: Pregunta 11 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 22, hace referencia al disefio visual de los gréaficos correspondientes al
dashboard, segun el grafico obtenido, cuatro (30,8%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo y nueve (69,2%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la visualizacion de
los gréficos, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.

iLa presentacion de datos se realiza de manera clara y organizada para facilitar la ID Copiar
comprension del analisis de rendimiento de los jugadores?
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Figura A 23: Pregunta 12 de la encuesta Especialistas de tecnologia

La Figura A 23, hace referencia al enfoque general de los datos generados en el
sistema, segun el grafico obtenido, cuatro (30,8%) de los expertos deportivos estan de
acuerdo y nueve (69,2%) estan totalmente de acuerdo con respecto a la visualizacién
estandar de los datos, luego de testear el Sistema DSS ShadowFut.



