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Resumen 

En la actualidad, análisis de datos deportivos está despegando de forma muy rápida. En el 

mundo del fútbol en particular, es de sobra conocido que los equipos punteros están apostando 

por la analítica de datos, ya sea para el estudio del contrario, el diseño de nuevas tácticas o en 

el scouting de jugadores. Además, se está utilizando en otros ámbitos menos conocidos como 

el análisis del estado físico de los jugadores y en la prevención de lesiones. 

La principal motivación de este trabajo es mezclar los conocimientos adquiridos en este máster 

con una de mis pasiones, el fútbol. En él, analizaré de diferentes maneras lo que ha sido la 

temporada 2019-2020 en La Liga. 

Mi intención es que este estudio de datos deportivos sea el primero de muchos en mi carrera, 

ya que mi idea es darle continuidad a esta temática. Espero que os guste. 
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Fuentes de datos 

En este apartado se describe la procedencia de los datos que, tras un preprocesamiento, serán 
la base de nuestro análisis. 
 

estadisticas_estandar_jugadores_liga_19_20.csv y 
estadisticas_diversas_jugadores_liga_19_20.csv 

Datos estadísticos de todos los futbolistas participantes en La Liga Santander de la temporada 
2019-2020, recientemente terminada, así como datos personales como sus nombres, edades y 
nacionalidades.  

Proceden de la descarga en formato CSV de las tablas existentes en las siguientes webs: 

https://fbref.com/es/comps/12/stats/Estadisticas-de-La-Liga#all_stats_standard 

https://fbref.com/es/comps/12/misc/Estadisticas-de-La-Liga 
 

estadísticas_porteros.csv 

Datos sobre estadísticas generales de los porteros participantes en La Liga Santander de la 
temporada 2019-2020. Todos los jugadores que no actúen en la posición de portero tendrán 
estas estadísticas a NA. 

Proceden de la descarga en formato CSV de las tablas existentes en las siguientes webs: 

https://fbref.com/es/comps/12/keepers/Estadisticas-de-La-Liga 
 

datos_fisicos_jugadores_liga_19_20.csv 

Datos que recogen la altura y el peso de futbolistas participantes en La Liga Santander de la 
temporada 2019-2020. Hay jugadores que no tienen disponibles estos datos, por lo que se 
marcarán como NAs. 

Proceden de la realización de scraping de la página de perfil de cada jugador en la web: 

https://fbref.com/es/ 

El script utilizado para el proceso de scraping se encuentra en:  

scripts/scraping_fbref.R 
 

estadisticas_totales_jugadores_liga_19_20.csv 

Aquí se recoge la unión de los datos obtenidos de las fuentes anteriores. Además, para su 
consecución, se ha realizado un proceso de preprocesamiento para la elección de las variables 
más relevantes, así como la creación de variables a partir de otras o la corrección de formato de 
algunas de ellas. 

El proceso de preprocesamiento se recoge en: 

scripts/preprocesing.R 

https://fbref.com/es/comps/12/stats/Estadisticas-de-La-Liga#all_stats_standard
https://fbref.com/es/comps/12/misc/Estadisticas-de-La-Liga
https://fbref.com/es/comps/12/keepers/Estadisticas-de-La-Liga
https://fbref.com/es/
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Descripción de los datos finales 

En esta tabla se recoge la descripción de los datos finales que serán objeto de análisis en este 
trabajo de fin de máster: 
 

Variable Descripción Formato NAs 

nombre Nombre del jugador CHAR 0 

pais País en el que nació el jugador FACTOR 0 

edad Edad en años del jugador NUMERIC 0 

altura Altura en centímetros del jugador NUMERIC 180 

peso Peso en kilogramos del jugador NUMERIC 258 

equipo Equipo al que pertenece el jugador   FACTOR 0 

posicion Posición principal del jugador en el 
campo 

FACTOR 0 

posicion.alternativa Posición secundaria del jugador en el 
campo 

FACTOR 428 

partidos.jugados Número de partidos en los que el 
jugador ha disputado algún minuto 

NUMERIC 0 

partidos.titular Número de partidos en los que el 
jugador ha disputado minutos desde 
el inicio 

NUMERIC 0 

minutos Número de minutos disputados por 
el jugador 

NUMERIC 0 

goles.marcados Número de goles anotados por el 
jugador 

NUMERIC 0 

goles.propia.puerta Número de goles en propia puerta 
anotados por el jugador  

NUMERIC 0 

goles.encajados Número de goles recibidos por el 
portero 

NUMERIC 526 

asistencias Número de asistencias repartidas por 
el jugador 

NUMERIC 0 

pases.cruzados Número de pases cruzados 
ejecutados por el jugador 

NUMERIC 0 

recuperaciones Número de balones sueltos 
recuperados por el jugador  

NUMERIC 0 

intercepciones Número de pases del equipo 
contrario interceptados por el 
jugador 

NUMERIC 0 

tackleos.ganados Número de entradas defensivas 
ejecutadas con éxito por el jugador 

NUMERIC 0 

tiros.puerta.recibidos Número de tiros a puerta recibidos 
por el portero 

NUMERIC 526 

paradas Número de tiros parados por el 
portero 

NUMERIC 526 

duelos.aereos.ganados Número de duelos aéreos ganados 
por el jugador 

NUMERIC 0 

duelos.aereos.perdidos Número de duelos aéreos perdidos 
por el jugador 

NUMERIC 0 
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faltas.cometidas Número de faltas cometidas por el 
jugador 

NUMERIC 0 

faltas.recibidas Número de faltas recibidas por el 
jugador 

NUMERIC 0 

tarjetas.amarillas Número de tarjetas amarillas 
recibidas por el jugador 

NUMERIC 0 

tarjetas.rojas Número de tarjetas rojas recibidas 
por el jugador 

NUMERIC 0 

segunda.amarilla Número de tarjetas amarillas que 
fueron la segunda tarjeta amarilla 
para el jugador en un partido 

NUMERIC 0 

penales.marcados Número de penales marcados por el 
jugador 

NUMERIC 0 

penales.lanzados Número de penales lanzados por el 
jugador 

NUMERIC 0 

penales.concedidos Número de penales cometidos por el 
jugador 

NUMERIC 0 

penales.recibidos Número de penales recibidos por el 
portero 

NUMERIC 526 

penales.parados Número de penales parados por el 
portero 

NUMERIC 526 

fueras.de.juego Número de fueras de juego 
cometidos por el jugador 

NUMERIC 0 

 
 

Observaciones 

Jugadores repetidos 

Un jugador puede haber jugado durante la temporada en dos equipos distintos, por lo que habrá 
dos observaciones para dicho jugador. Por lo tanto, para los análisis que se realicen a nivel de 
jugador, se agruparán los datos por nombre de jugador para disponer de sus estadísticas totales. 
 

Niveles de posicion y posicion.alternativa 

PO - Porteros 
DF - Defensas 
CC - Centrocampistas 
DL - Delanteros 
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Análisis descriptivo 

En este análisis se pretende responder a una serie de preguntas con los datos estadísticos 
obtenidos de los jugadores de La Liga 2019-2020. 

El código para la realización de este análisis se recoge en:  

scripts/descriptive_analysis.R 

 

¿Cuáles son los países que más jugadores aportan a La Liga? 

Veamos los 10 países que más jugadores aportan a La Liga: 

 

 
 

Evidentemente, el grueso de jugadores los aporta España. Otros países como Brasil o Argentina 

siempre han aportado muchos jugadores, pero este año se han visto superados por Francia. 

Además de otros países habituales como Portugal, Uruguay o Serbia, se meten en el Top 10 otros 

que no lo son tanto como Colombia o Ghana. 
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¿Cuál es el equipo con menor media de edad en su plantilla? 

En este gráfico podemos ver todos los equipos ordenados por media de edad:  

 

 
 

La Real Sociedad es el equipo que tiene una media de edad más joven en su plantilla y eso que, 

como podemos comprobar, tiene un jugador de 35 años (outlier) que hace que esta media se 

eleve. Por el contrario, el Éibar es claramente el equipo más ‘viejo’ de La Liga, donde la mayoría 

de sus jugadores se mueven entre los 26 y 31 años. 

También observamos que los dos equipos de Barcelona (FC Barcelona y Espanyol) son los 

equipos que más variabilidad muestran. 

Como anécdota, en el Mallorca debutó un jugador de 15 años y batió el record de precocidad 

del campeonato liguero. 

 

¿Qué equipo ha sido el más goleador y cuál el más goleado?  

Lo visualizaremos con varios gráficos, unos con los goles marcados y recibidos, y otro con el 

golaveraje general de cada equipo: 
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Veámoslo con un scatterplot: 

 

 
 

Se puede apreciar que el FC Barcelona ha sido el equipo más goleador y el Mallorca el más 

goleado. Además podemos observar la similitud entre equipos como Getafe y Athletic o Valencia 

y Osasuna que confirma que, tanto en juego como en la clasificación, son muy parecidos. 

 

 
 

Si ordenamos los equipos por el golaveraje general obtenemos casi la misma clasificación que la 
de por puntos. Evidentemente, el golaveraje general es un buen indicador de la temporada de 
un equipo. 
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¿Qué equipo ha recibido más tiros a puerta? 

Veámoslo en este gráfico: 

 

El equipo que más deja disparar a sus rivales es el Levante con bastante diferencia. Esto cuadra 

con la táctica de esperar muy atrás al rival que utiliza el conjunto valenciano. Por contra, el 

Getafe y el At. Madrid son los que permiten menos disparos a los contrarios. La intensidad 

defensiva y la presión en todo el campo, que utilizan tanto Bordalás como Simeone, lo hace 

posible. 

 

¿Qué posición es la que más tarjetas amarillas recibe? 

En este gráfico agrupamos por posición: 

 

 
 

Los centrocampistas y defensas son los que más tarjetas reciben, seguidos de lejos por los 

delanteros y los porteros. Se pueden apreciar varios outliers, que representan a los jugadores 

denominados como “tarjeteros”, donde destacan Jaime Mata y Roberto Soldado que, siendo 

delanteros, han recibido 14 amarillas cada uno. 
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Análisis Inferencial 

En este análisis realizaremos comparaciones de medias entre distintas muestras en las que en 

unos casos serán diferenciadas por equipo y en otros por posición. 

El código para la realización de este análisis se recoge en:  

scripts/inferential_analysis.R 

 

Comparativa de goles de los jugadores de los cuatro primeros clasificados 

Queremos comparar los goles marcados por los jugadores de los cuatro primeros clasificados,  

que para esta temporada de La Liga han sido Real Madrid, FC Barcelona, At. Madrid y Sevilla. 

 

 
 

Se puede apreciar que el FC Barcelona presenta una distribución simétrica y el resto bastante 

asimétrica hacia la derecha, sobretodo el Real Madrid y el At. Madrid. Además, todos los equipos 

presentan outliers. Atendiendo a estas apreciaciones, todo indica que lo mejor será utilizar 

pruebas robustas. 

 

Hipótesis 

Hₒ: µ₁ = µ₂ = µ₃ = µ ₄ 

H₁: Alguna µ es distinta 

 

Prueba 

Vamos a utilizar el ANOVA de una vía para comparar las medias recortadas de cada equipo. 

Utilizaremos la función t1way del paquete WRS2. 
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No se detectan diferencias significativas entre los diferentes equipos (p-value > .05), por lo que 

aceptamos la hipótesis nula. La media de goles de los jugadores de los cuatro primeros 

clasificados es similar. 

 

Comparativa de asistencias entre centrocampistas y delanteros 

Ahora queremos comparar la cantidad de asistencias repartidas por los centrocampistas con las 

repartidas por los delanteros. 

 

 
 

Se aprecian distribuciones simétricas y muy similares para ambas posiciones. También 

presentan ambas varios outliers, por lo que nos decantamos por pruebas robustas. 

 

Hipótesis 

Hₒ: µ₁ = µ₂ 

H₁: µ₁ ≠ µ₂ 

 

Prueba 

Utilizaremos la prueba de Yuen para la comparación de medias recortadas con la función yuen 

del paquete WRS2. 
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No se detectan diferencias significativas entre las diferentes posiciones (p-value > .05), por lo 

que aceptamos la hipótesis nula. La media de asistencias de centrocampistas y delanteros es 

similar. 

 

Comparativa de tarjetas entre defensas y centrocampistas 

Vamos a comparar la cantidad de tarjetas amarillas recibidas por los defensas con las recibidas 

por los centrocampistas. 

 

 
 

Apreciamos ciertas asimetrías, hacia la derecha para los centrocampistas y hacia la izquierda 

para los defensas. Además existe algún outlier, así que optaremos por realizar pruebas robustas.  

 

Hipótesis 

Hₒ: µ₁ = µ₂ 

H₁: µ₁ ≠ µ₂ 

 

Prueba 

Utilizaremos la prueba de Yuen para la comparación de medias recortadas con la función yuen 

del paquete WRS2. 
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No se detectan diferencias significativas entre las diferentes posiciones (p-value > .05), por lo 

que aceptamos la hipótesis nula. El número medio de tarjetas amarillas recibidas por defensas 

y centrocampistas es similar. 

 

Comparativa de alturas por posición 

Queremos comparar la altura de los jugadores para las distintas demarcaciones. 

 

 

 
Se aprecian pequeñas asimetrías en todas las distribuciones, y destaca la demarcación de 

portero con alturas bastante más elevadas y algún outlier. Nos decantamos por utilizar pruebas 

robustas. 

 

Hipótesis 

Hₒ: µ₁ = µ₂ = µ₃ = µ ₄ 

H₁: Alguna µ es distinta 

 

Prueba 

Vamos a utilizar el ANOVA de una vía para comparar las medias recortadas de cada posición. 

Utilizaremos la función t1way del paquete WRS2. 
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Se aprecian diferencias significativas entre las medias (p < .05) por lo que rechazamos la 

hipótesis nula.  

 

Vamos a realizar pruebas post-hoc para ver más a fondo estas diferencias. Utilizaremos la 

función lincon del paquete WRS2. 

 

 
 

Claramente, las diferencias mayores son las que tiene la posición de portero con el resto de 

posiciones. Entre el resto de demarcaciones no hay apenas diferencias. 

 

Comparativa de recuperaciones por defensas de los cuatro primeros equipos 

Vamos a comparar el número de recuperaciones de los jugadores de los cuatro equipos mejor 

clasificados,  que para esta temporada de La Liga han sido Real Madrid, FC Barcelona, At. Madrid 

y Sevilla. 
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Se pueden apreciar ciertas asimetrías, sobretodo en la distribución del Sevilla, pero no se 

perciben outliers.  

Para ver qué tipo de pruebas utilizamos, comprobaremos la normalidad de estas distribuciones. 

Utilizaremos la prueba de Shapiro-Wilk con la función shapiro.test del paquete stats. 

 

 
 

Todas las distribuciones son normales (p-value >.05), por lo que utilizaremos pruebas 

paramétricas. 

 

Hipótesis 

Hₒ: µ₁ = µ₂ = µ₃ = µ ₄ 

H₁: Alguna µ es distinta 

 

Prueba 

Vamos a utilizar el ANOVA de una vía para comparar las medias de cada equipo. Utilizaremos la 

función aov del paquete stats. 

 

 
 

No se detectan diferencias significativas entre los diferentes equipos (p-value > .05), por lo que 

aceptamos la hipótesis nula. La media de recuperaciones es similar para los jugadores de los 

cuatro primeros clasificados. 
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Análisis de correlación y regresión 

En estos análisis trataremos de investigar que variables tienen más correlación entre ellas y 

además definiremos modelos de regresión lineal múltiple para explicar algunas variables en base 

al resto. 

Antes de realizar ningún análisis, vamos a dividir el conjunto de datos en tres subconjuntos: 

- Datos de los porteros con las variables relativas a esta demarcación. 

- Datos de defensas y centrocampistas con las variables relativas a la defensa. 

- Datos de centrocampistas y delanteros con las variables relativas al ataque. 

Las variables edad, altura, peso y minutos serán comunes a todos los subconjuntos. 

Los NAs de las variables edad, altura, peso, recuperaciones, duelos.aereos.ganados, 

duelos.aereos.perdidos y penales.concedidos se sustituirán por la media respectiva. 

Además, se estandarizarán todas las variables por tener diferentes unidades. Para este 

cometido, utilizaremos la función decostand del paquete vegan. 

El código para la realización de este análisis se recoge en:  

scripts/correlation_regression_analysis.R 

 

Modelo de regresión que explica la variable goles.encajados 

En este análisis queremos explicar la variable goles.encajados con el resto de variables 

recopiladas sobre los jugadores con demarcación de portero. 

 

Análisis de correlación 

Vemos los valores de correlación y gráficos de dispersión con la función ggpairs del paquete 

GGally: 
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De primeras, se pueden apreciar correlaciones positivas muy altas, bastante esperadas, como  

el número de tiros a puerta recibidos con los minutos jugados o el número de goles recibidos y 

de paradas con el número de tiros a puerta recibidos. Hay otras menos entendibles, como la alta 

correlación negativa entre minutos y las variables de altura y peso.  

  

Análisis de regresión 

Vamos a ajustar un modelo de regresión lineal múltiple para explicar la variable goles.encajados 

con el resto de variables y evaluaremos su bondad de ajuste. 

 

Modelo 

Utilizaremos la función lm del paquete stats. 

 

 
 

Vemos  que el RSE es .001 y obtenemos una tasa de error del 8,19%, que está muy bien. 

El R² ajustado es .961, por lo que con estas variables podemos explicar el 96,1% de la variabilidad 

de goles.encajados. Veamos ahora los R² parciales: 

 

 
 

Podemos apreciar que tiros.puerta.recibidos, paradas y penales.recibidos son las variables que 

mejor explican de forma independiente la variabilidad de goles.encajados. 
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Vamos a interpretar los coeficientes del modelo (pruebas t): 

 

 
 

Vemos que sólo las variables tiros.puerta.recibidos, paradas, penales.recibidos y 

penales.parados afectarían significativamente a la variable goles.encajados para una cantidad 

fija en el resto de variables. Tendríamos que comprobar si podemos eliminar el resto de variables 

mediante técnicas de comparación de modelos. 

 

Ahora vamos a estimar la importancia relativa de los predictores: 
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Observamos que las variables tiros.puerta.recibidos, paradas, penales.recibidos y minutos son 

las que más importancia relativa tienen en el modelo. 

 

Vemos ahora si se cumplen los supuestos del modelo y la existencia de datos atípicos: 

 

 
 

En los gráficos Residuals vs Fitted y Scale-Location, podemos ver que los residuos siguen un 

patrón al azar. Teniendo en cuenta esto, se cumplen los supuestos de linealidad y 

homocedasticidad. 

En el gráfico Normal Q-Q, los puntos se separan de la diagonal en las colas, por lo que no 

cumplimos el supuesto de normalidad. 
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En el gráfico Residuals vs Leverage se aprecia que el punto 15 sobrepasa la distancia de Cook, 

por lo que habrá que estudiarlo. 

Por último, para comprobar el supuesto de independencia, realizaremos el test de Durbin-

Watson mediante la función durbinWatsonTest del paquete car: 

 

 
 

No existe correlación, por lo que cumplimos el supuesto de independencia. 

Con estos datos, podemos concluir que no disponemos de un modelo del todo fiable para 

explicar la variable goles.encajados. Tenemos que solucionar el problema de no normalidad en 

los residuos y vigilar el punto 15 que se considera outlier.  

 

Modelo de regresión que explica la variable tarjetas.amarillas 

En este análisis queremos explicar la variable tarjetas.amarillas con el resto de variables 

defensivas recopiladas sobre los jugadores con demarcación de defensa y centrocampista. 

 

Análisis de correlación 

Vemos los valores de correlación y gráficos de dispersión: 

 

 
 

Podemos apreciar correlaciones esperadas como las de la variable recuperaciones con minutos 

y duelos.aereos.ganados. Destacar también la baja correlación entre la variable altura y 

duelos.aereos.ganados, que a priori podría imaginarse más alta. 
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Análisis de regresión 

Vamos a ajustar un modelo de regresión lineal múltiple para explicar la variable 

tarjetas.amarillas con el resto de variables y evaluaremos su bondad de ajuste. 

 

Modelo 

Utilizaremos la función lm del paquete stats. 

 

 
 

Vemos  que el RSE es .001 y obtenemos una tasa de error del 59,28%, muy alto. 

El R² ajustado es .3599, por lo que con estas variables podemos explicar el 36 % de la variabilidad 

de tarjetas.amarillas. Veamos ahora los R² parciales: 

 

 
 

Vemos que faltas.cometidas es la variable que mejor explica de forma independiente la 

variabilidad de tarjetas.amarillas. 
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Vamos a interpretar los coeficientes del modelo (pruebas t): 

 

 
 
Vemos que sólo las variables faltas.cometidas, altura, peso, minutos, intercepciones y 

segunda.amarilla afectarían significativamente a la variable tarjetas.amarillas para una cantidad 

fija en el resto de variables. Tendríamos que comprobar si podemos eliminar el resto de variables 

mediante técnicas de comparación de modelos. 

 

Ahora vamos a estimar la importancia relativa de los predictores: 
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Observamos que las variables faltas.cometidas, segunda.amarilla, minutos, intercepciones y 

tarjetas.rojas son las que más importancia relativa tienen en el modelo. 

 

Vemos ahora si se cumplen los supuestos del modelo y la existencia de datos atípicos: 

 

 
 

En los gráficos Residuals vs Fitted y Scale-Location podemos apreciar un patrón de embudo. Se 

cumple el supuesto de linealidad, pero no el de homocedasticidad. 

En el gráfico Normal Q-Q se aprecia que los residuos se apartan de la diagonal en las colas, sobre 
todo en la derecha, por lo que no cumple el supuesto de normalidad. 
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En el gráfico Residuals vs Leverage se aprecia que ningún punto sobrepasa la distancia de Cook, 

aunque el punto 118 está en el límite, por lo que no tenemos datos atípicos. 

Ahora realizaremos el test de Durbin-Watson mediante la función durbinWatsonTest del 

paquete car, para comprobar el supuesto de independencia: 

 

 
 

No hay correlación en los residuos, por lo que cumplimos el supuesto de independencia.  

Viendo el resultado sobre el cumplimiento de los supuestos  y el valor de la bondad de ajuste 

(R² ajustado), podemos concluir que nuestro modelo no es fiable. Tendríamos que buscar una 

solución al incumplimiento de los supuestos de homocedasticidad y normalidad. 

 

Modelo de regresión que explica la variable goles.marcados 

En este análisis queremos explicar la variable goles.marcados con el resto de variables atacantes 

recopiladas sobre los jugadores con demarcación de centrocampista y delantero. 

 

Análisis de correlación 

Vemos los valores de correlación y gráficos de dispersión: 

 

 
 

No se perciben correlaciones significativas. 
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Análisis de regresión 

Vamos a ajustar un modelo de regresión lineal múltiple para explicar la variable goles.marcados 

con el resto de variables y evaluaremos su bondad de ajuste. 

 

Modelo 

Utilizaremos la función lm del paquete stats. 

 

 
 

Se puede apreciar que el RSE es .001 y obtenemos una tasa de error del 89,72%, muy alto. 

El R² ajustado es .4198, por lo que con estas variables podemos explicar el 42% de la variabilidad 

de goles.marcados. Veamos ahora los R² parciales: 

 

 
 

Vemos que fueras.de.juego, asistencias, penales.lanzados y edad son las variables que mejor 

explican de forma independiente la variabilidad de goles.marcados. 
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Vamos a interpretar los coeficientes del modelo (pruebas t): 

 

 
 

Vemos que sólo las variables fueras.de.juego, asistencias, penales.lanzados y edad afectarían 

significativamente a la variable goles.marcados para una cantidad fija en el resto de variables. 

Tendríamos que comprobar si podemos eliminar el resto de variables mediante técnicas de 

comparación de modelos. 

 

Ahora vamos a estimar la importancia relativa de los predictores: 
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Observamos que las variables fueras.de.juego, penales.marcados, penales.lanzados y 

asistencias son las que más importancia relativa tienen en el modelo. 

 

Vemos ahora si se cumplen los supuestos del modelo y la existencia de datos atípicos: 
 

 
 

En el gráfico Residuals vs Fitted podemos apreciar un patrón de embudo. Se cumple el supuesto 

de linealidad, pero no el de homocedasticidad. 

En el gráfico Normal Q-Q se aprecia que los residuos se apartan de la diagonal en las colas, sobre 
todo en la derecha, por lo que no cumple el supuesto de normalidad. 
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En el gráfico Residuals vs Leverage se aprecia que ningún punto sobrepasa la distancia de Cook, 

aunque el punto 1 está en el límite, por lo que no tenemos datos atípicos. 

Ahora realizaremos el test de Durbin-Watson mediante la función durbinWatsonTest del 

paquete car, para comprobar el supuesto de independencia: 

 

 
 
No hay correlación en los residuos, por lo que cumplimos el supuesto de independencia.  

Viendo el resultado sobre el cumplimiento de los supuestos y el valor de la bondad de ajuste (R² 

ajustado), podemos concluir que nuestro modelo no es fiable. Tendríamos que buscar una 

solución al incumplimiento de los supuestos de homocedasticidad y normalidad. 

 

Conclusiones 

Después de la realización de los tres modelos de regresión, podemos concluir que debemos 

buscar una forma de mejorarlos, ya que ninguno ha conseguido un buen resultado. Otra opción 

sería probar otros modelos más complejos o buscar (o crear) más variables sobre las estadísticas 

de estos jugadores, que ayuden a mejorar los modelos. 
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Análisis de clúster 

En este análisis pretendemos agrupar los jugadores en distintos clústeres para intentar 

encontrar similitudes entre ellos, en base a ciertas características. 

Para ello, vamos a dividir los datos por demarcación, de modo que vamos a tener cuatro sets de 

datos distintos sobre los que realizaremos el análisis de clúster. 

Para cada demarcación utilizaremos variables distintas, en base a las que creemos que son 

representativas de cada demarcación. Las variables edad, altura, peso y minutos serán comunes 

a los cuatro sets de datos. 

Los NAs de las variables edad, altura, peso, recuperaciones, duelos.aereos.ganados, 

duelos.aereos.perdidos y penales.concedidos se sustituirán por la media respectiva. 

Además, se estandarizarán todas las variables por tener diferentes unidades. Para este 

cometido, utilizaremos la función decostand del paquete vegan. 

El método de clustering elegido será K-Means y analizaremos soluciones de entre 2 y 10 grupos. 

El código para la realización de este análisis se recoge en:  

scripts/clustering_analysis.R 

 

Grupos de porteros 

En primer lugar vamos a ver qué número de grupos sería el recomendable. Para ello, 

utilizaremos la función cascadeKM del paquete vegan: 

 

 
 

Aunque el resultado nos recomienda 2 grupos, vamos a elegir la segunda mejor opción para 

obtener una diferenciación más amplia, es decir, 10 grupos. 
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Una vez aplicado el método K-Means para 10 grupos con la función kmeans del paquete stats, 

analizamos su silueta con la función silhouette del paquete cluster: 

 

 
 

Se pueden apreciar los 10 grupos bien formados, aunque en el grupo 1 hay dos casos que no 

agrupa correctamente. 

Veamos cómo se reparten los diferentes porteros por los grupos. Lo haremos a través de un 

gráfico con la función cusplot del paquete cluster: 

 

 
 

En el primer grupo están porteros como Remiro de la Real Sociedad, Pacheco del Alavés o 

Cillessen del Valencia, que son porteros titulares de gran nivel. En el grupo 6 podemos ver  a 

los porteros que se encuentran en equipos top como Oblak del At. Madrid, Ter Stegen del FC 

Barcelona o Courtois del Real Madrid. En el resto de grupos se reparten los porteros no 

titulares, donde destaca el grupo 9 con sólo un integrante, el portero Roberto. El meta 

suplente del Alavés jugó varios partidos después del parón cuajando buenas actuaciones, pero 

encajando muchos goles en pocos partidos. Quizás por ello no se encuentre entre los otros 

grupos de porteros con menos minutos. 
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Grupos de defensas 

Veamos ahora qué número de grupos sería el recomendable para la demarcación de defensa: 

 

 
 

Aunque el resultado nos recomienda 4 grupos, vamos a elegir la segunda mejor opción para 

obtener una diferenciación más amplia, es decir, 10 grupos. 

Aplicamos el método K-Means y analizamos su silueta: 

 

 
 

Vemos los 10 grupos con los defensas bastante repartidos por todos ellos. También se aprecia 

algún caso que no termina de clasificar bien.  
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Ahora, representamos gráficamente el reparto de defensas entre los grupos: 

 

 
 

En el primer grupo se aprecian defensas centrales que han jugado de titular este año, como 

son Piqué del FC Barcelona, Ramos del Real Madrid o Koundé del Sevilla o Djené del Getafe. El 

grupo 3 está poblado sobretodo de laterales titulares como Navas del Sevilla, Carvajal del Real 

Madrid o Gayá del Valencia. Entre el resto de grupos se reparten los defensas menos 

habituales en el once titular de sus respectivos equipos. 

 

Grupos de centrocampistas 

Buscamos el número de grupos recomendado para esta demarcación: 

 

Se puede apreciar que el número óptimo de grupos es 8. 

  



35 
 
 

Después de aplicar el método K-Means para 8 grupos, analizamos su silueta: 

 

 

Los 8 grupos están bien diferenciados y sólo un par de casos parecen no estar bien clasificados. 

Veamos gráficamente el reparto de centrocampistas entre los grupos: 

 

 
 

En el grupo 5 podemos ver a los mejores centrocampistas de La Liga como Casemiro del Real 

Madrid, Odegaard de la Real Sociedad o Saúl del At. Madrid. En estas agrupaciones no están tan 

diferenciados las distintas subposiciones dentro de la demarcación de centrocampista, como si 

pudimos ver en la agrupación de defensas. Parece que lo que más ha primado a la hora de 

agrupar ha sido el número de minutos jugados. 
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Grupos de delanteros 

Por último, vamos con los delanteros. Vamos a ver cuál es el número óptimo de grupos: 

 

 
 

En este caso, 9 grupos sería lo más óptimo. 

 

Tras aplicar el método K-Means sobre los datos de delanteros, analizamos su silueta: 

 

 
 

Podemos ver los 9 grupos bien diferenciados y de forma correcta. 
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Veamos la distribución de los delanteros entre los diferentes grupos: 
 

 
 

En el primer grupo podemos apreciar a los delanteros titulares más goleadores de La Liga, como 

Messi del FC Barcelona, Benzema del Real Madrid o Moreno del Villarreal. En el grupo 2 también 

tenemos delanteros titulares que han sido protagonistas en sus equipos, pero que quizás no son 

tan goleadores como los del primero. Por ejemplo, Carlos Fernández del Granada o Adrián López 

de Osasuna. En el resto de grupos se distribuyen los delanteros que no han tenido tantos 

minutos en sus equipos. 

 

Conclusiones 

En este análisis se han podido hacer agrupaciones bastante buenas de los jugadores por 

demarcación. El mayor ‘pero’ que podemos poner es que sobretodo ha primado la cantidad de 

minutos disputados por los jugadores. Esto podría solucionarse si calculásemos cada estadística 

de los jugadores por cada 90 minutos. 

También hemos podido ver que en alguna demarcación, como en los centrocampistas, no 

diferenciaba demasiado bien los tipos de subposiciones dentro de la propia demarcación. Para 

esto nos podría ayudar un mayor número de variables con otras características de los jugadores. 
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Conclusiones finales 

Al margen de las conclusiones que detallo en cada análisis, las principales que extraigo de la 

realización de este trabajo son: 

- La estadística nos proporciona grandes técnicas para encontrar valor en los datos 

mediante diferentes tipos de análisis, y el lenguaje R nos ofrece grandes medios para 

realizarlos. 

 

- En el mundo del fútbol se genera una cantidad ingente de datos cada día y su estudio 

puede ser de gran ayuda para directivas, cuerpos técnicos y los propios jugadores. 

 

- Tener una cantidad muy grande de datos no te garantiza nada si no sabemos buscar en 

ellos. Por ello, con los análisis adecuados, podremos obtener información que nos 

otorgue ventaja sobre el contrario. 

 

- A veces, no es necesario realizar grandes operaciones o utilizar los modelos más 

complejos. Con un buen gráfico o una simple regresión lineal se puede conseguir el 

mejor resultado. 

 

- También tenemos que entender que, por muchos datos que tengamos, a veces no es 

posible llegar a una conclusión o conseguir un modelo fiable. 

 

- Por último, comentar lo mucho que he disfrutado realizando este máster y, en 

particular, este trabajo. 
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Páginas web utilizadas 
 

- Fuente de datos de los jugadores de La Liga 2019-2020: 

https://fbref.com/es/ 

- Guía para hacer scraping con el paquete rvest de R: 

https://sportsdatachallenge.wordpress.com/2016/09/21/a-total-beginners-guide-to-

web-scraping-football-data-part-1/ 

 

- Paquete FootballBadges de Jesús Lagos, para dibujar los escudos de los equipos en 

scatterplots: 

https://github.com/Jelagmil/FootballBadges 

  

https://fbref.com/es/
https://sportsdatachallenge.wordpress.com/2016/09/21/a-total-beginners-guide-to-web-scraping-football-data-part-1/
https://sportsdatachallenge.wordpress.com/2016/09/21/a-total-beginners-guide-to-web-scraping-football-data-part-1/
https://github.com/Jelagmil/FootballBadges
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ANEXO 1: Código en R para el desarrollo de este trabajo 

A continuación se adjunta todo el código en R que se ha utilizado para el desarrollo de este 

trabajo de fin de máster. 

 

scraping_fbref.R 

###### SCRIPT PARA HACER SCRAPING DEL PESO Y ALTURA DE LOS JUGADORES 

EN FBREF ###### 

 

# Instalamos y cargamos los paquetes que hagan falta 

packages = c("tidyverse", "rvest") 

inst <- packages %in% installed.packages() 

if(length(packages[!inst]) > 0) install.packages(packages[!inst]) 

lapply(packages, require, character.only=T) 

 

 

# Hacemos scraping de FBRef de las URL del área personal de todos los 

jugadores 

pagina <- read_html("https://widgets.sports-

reference.com/wg.fcgi?css=1&site=fb&url=%2Fes%2Fcomps%2F12%2Fstats%2FE

stadisticas-de-La-Liga&div=div_stats_standard") 

urls <- pagina %>% 

  html_nodes(".right+ .left a") %>%  

  html_attr("href") %>%  

  data.frame() %>%  

  filter(row_number() %% 2 == 1)  

 

 

# Añadimos el campo RL que nos servirá para hacer join con otras 

tablas 

url.jugadores <- cbind(data.frame(RL = 1:nrow(urls)), url.jugadores = 

urls$.) 

url.jugadores$url.jugadores <- 

as.character(url.jugadores$url.jugadores) 

 

 

# Función para hacer scraping del peso y altura de los jugadores 

scrap.height.weight <- function(players){ 

  data <- data.frame() 

  for(i in 1:nrow(players)){ 

    page <- tryCatch(read_html(players[i,2]), 

                     error = function(e) e) 

    label <- page %>%  

      html_node("p:nth-child(4)") %>%  

      html_text() 

    data <- rbind(data, as.data.frame(label)) 

  } 

  return(data) 

} 

 

 

# Hacemos scraping de FBRef de la altura y peso del área personal de 

todos los jugadores 

datos.fisicos.jugadores <- cbind(url.jugadores, 

scrap.height.weight(url.jugadores)) 
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# Ponemos a NA los que no tienen estos datos registrados 

datos.fisicos.jugadores$label <- 

as.character(datos.fisicos.jugadores$label) 

datos.fisicos.jugadores[is.na(as.numeric(substring(datos.fisicos.jugad

ores$label, 1, 1))),]$label <- NA 

 

 

# Limpiamos los datos y separamos en altura y peso 

datos.fisicos.jugadores <- datos.fisicos.jugadores %>%  

  rowwise() %>%  

  mutate(altura = as.numeric(strsplit(label, "[cm]")[[1]][1]), weight 

= strsplit(label, "[, ]")[[1]][2]) %>%  

  mutate(peso = as.numeric(str_squish(ifelse(!is.na(weight),  

                                               ifelse(grepl("kg", 

weight, fixed = T),  

                                                      strsplit(weight, 

"[kg]")[[1]][1],  

                                                      NA),  

                                               NA)))) %>%  

  select(RL, altura, peso) 

 

# Guardamos los datos en formato CSV 

write.table(datos.fisicos.jugadores, 

"data/datos_fisicos__jugadores_liga_19_20.csv", sep = ";", row.names = 

F) 

 

 

preprocesing.R 

###### PREPROCESAMIENTO DE DATOS ###### 

 

# Instalamos y cargamos los paquetes que hagan falta 

packages = c("tidyverse") 

inst <- packages %in% installed.packages() 

if(length(packages[!inst]) > 0) install.packages(packages[!inst]) 

lapply(packages, require, character.only=T) 

 

 

# Cargamos los datos 

estad.estandar.jug <- 

read.csv("data/estadisticas_estandar_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, skip = 1, fileEncoding = "UTF-8") 

estad.diversas.jug <- 

read.csv("data/estadisticas_diversas_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, skip = 1, fileEncoding = "UTF-8") 

estad.porteros.jug <- read.csv("data/estadísticas_porteros.csv", 

stringsAsFactors = F, skip = 1, fileEncoding = "UTF-8") 

datos.fisicos.jug <- 

read.csv("data/datos_fisicos_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, sep = ";") 

 

estad.totales.jug <- estad.estandar.jug %>%  

  inner_join(estad.diversas.jug, by = "RL") %>%  

  inner_join(datos.fisicos.jug, by = "RL" ) %>%  

  left_join(estad.porteros.jug, by = c("Jugador.x" = "Jugador", 

"Posc.x" = "Posc")) 
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# Seleccionamos los campos de los datos estadísticos a analizar 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>% 

  rowwise() %>%  

  mutate(posicion = ifelse(nchar(Posc.x) == 4,  

                           substr(Posc.x, 1, 2),  

                           Posc.x), 

         posicion.alternativa = ifelse(nchar(Posc.x) == 4,  

                                       substr(Posc.x, 3, 4),  

                                       NA)) %>%  

  select(nombre = Jugador.x, 

         pais = País.x, 

         edad = Edad.x, 

         altura, 

         peso, 

         equipo = Equipo.x, 

         posicion, 

         posicion.alternativa, 

         partidos.jugados = PJ.x, 

         partidos.titular = Titular.x, 

         minutos = Mín.x, 

         goles.marcados = Gls., 

         goles.propia.puerta = GC.x, 

         goles.encajados = GC.y, 

         asistencias = Ass, 

         pases.cruzados = Pcz, 

         recuperaciones = Recup., 

         intercepciones = Int, 

         tackleos.ganados = TklG, 

         tiros.puerta.recibidos = DaPC, 

         paradas = Salvadas, 

         duelos.aereos.ganados = Ganados, 

         duelos.aereos.perdidos = Perdidos, 

         faltas.cometidas = Fls, 

         faltas.recibidas = FR, 

         tarjetas.amarillas = TA.x, 

         tarjetas.rojas = TR.x, 

         segunda.amarilla = X2a.amarilla, 

         penales.marcados = TP, 

         penales.lanzados = TPint.x, 

         penales.concedidos = Penal.concedido, 

         penales.recibidos = TPint.y, 

         penales.parados = PD.1, 

         fueras.de.juego = PA) 

   

 

# Limpiamos los datos y les damos el formato adecuado 

estad.totales.jug$nombre <- gsub("[\\].*", "", 

estad.totales.jug$nombre) # Nos quedamos con el primer nombre 

estad.totales.jug$pais <- gsub(".* ", "", estad.totales.jug$pais)  

# Nos quedamos con la abreviatura en mayúsculas 

 

 

# Guardamos los datos en formato CSV 

write.table(estad.totales.jug, 

"data/estadisticas_totales_jugadores_liga_19_20.csv", sep = ";", 

row.names = F) 
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descriptive_analysis.R 

###### ANÁLISIS DESCRIPTIVO ###### 

 

 

# Instalamos y cargamos los paquetes que hagan falta 

packages = c("tidyverse") 

inst <- packages %in% installed.packages() 

if(length(packages[!inst]) > 0) install.packages(packages[!inst]) 

lapply(packages, require, character.only=T) 

 

## Librería para hacer scatterplots con los escudos de La Liga 

# devtools::install_github('jelagmil/FootballBadges', build_opts = 

c("--no-resave-data", "--no-manual")) 

library(FootballBadges) 

 

 

# Cargamos los datos y hacemos una primera observación 

estad.totales.jug <- 

read.csv("data/estadisticas_totales_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, sep = ";") 

str(estad.totales.jug) 

summary(estad.totales.jug) 

 

 

# Convertimos a factor las variables de equipo, país y posiciones 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  mutate(pais = as.factor(pais), 

         equipo = as.factor(equipo), 

         posicion = as.factor(posicion), 

         posicion.alternativa = as.factor(posicion.alternativa)) 

str(estad.totales.jug) 

summary(estad.totales.jug) 

 

 

# Cantidad de jugadores por país 

(num.por.pais.jug <- sort(table(estad.totales.jug$pais), decreasing = 

T)) 

(per.por.pais.jug <- sort(round(prop.table(num.por.pais.jug) * 100, 

2), decreasing = T)) 

 

## 10 países que más jugadores aportan a La Liga 

(country.plot <- num.por.pais.jug %>%  

  as.data.frame() %>%  

  top_n(10) %>%  

  transmute(Country = Var1, Freq) %>%  

  ggplot(aes(Country, Freq, fill = Country)) + 

    geom_bar(stat = "identity") + 

    theme(legend.position = "None") + 

    labs(title = "Top 10 de países con más jugadores", 

         x = "País", 

         y = "Total") + 

    geom_text(aes(label=Freq), vjust=-0.25, size = 2)) 

 

ggsave("plots/country_plot.png", 

       country.plot) 

 

 

# Edad de los equipos 

(age.plot <- estad.totales.jug %>%  
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  ggplot(aes(reorder(equipo, edad, mean), edad, fill = equipo)) + 

    geom_boxplot() + 

    theme(legend.position = "None",  

        axis.text.x = element_text(angle = 45, vjust = 1, hjust = 1)) 

+ 

    labs(title = "Edad de los equipos de La Liga", 

         x = "Equipo", 

         y = "Edad")) 

 

ggsave("plots/age_plot.png", 

       age.plot) 

 

 

# Goles por equipo 

goles.equipo <- estad.totales.jug %>%  

  group_by(equipo) %>%  

  summarise(goles.marcados = sum(goles.marcados, na.rm = T), 

            goles.encajados = sum(goles.encajados, na.rm = T)) %>%  

  mutate(average.general = goles.marcados - goles.encajados) %>%  

  arrange(-average.general) 

 

## Goles marcados y encajados por equipo (barras) 

(goals.plot <- goles.equipo %>% 

  gather("Type", "Value",-c(equipo,average.general)) %>% 

  ggplot(aes(equipo, Value, fill = Type)) + 

  geom_bar(position = "dodge", stat = "identity") + 

  theme(legend.title = element_blank(), 

        legend.position="top", 

        axis.text.x = element_text(angle = 45, vjust = 1, hjust = 1)) 

+ 

  labs(title = "Golaverage de los equipos de La Liga", 

       x = "Equipo", 

       y = "Goles") +  

  scale_fill_manual(values=c("red1", "seagreen3"))) 

 

ggsave("plots/goals_plot.png", 

       goals.plot) 

 

## Goles marcados y encajados por equipo (scatterplot) 

equipos <- as.data.frame(goles.equipo$equipo) 

codigo.equipo <-  c("BCN", "RMD", "ATM", "SEV", "VIL", "GET", "GRA", 

"RSO", "ATH", "LEV", "OSA", "VCF", "BET",  

                    "CDV", "VLL", "EIB", "LEG", "ALA", "MAL", "ESP") 

codigo.equipo.dt <- as.data.frame(cbind(equipos, codigo.equipo)) 

names(codigo.equipo.dt) <- c("equipo", "codigo") 

 

goles.equipo.cod <- goles.equipo %>%  

  inner_join(codigo.equipo.dt, by = c("equipo" = "equipo")) 

 

(goals.badges.plot <- PlotXY_Badges(goles.equipo.cod[, 

c(5,3,2)],"ESP")) 

 

ggsave("plots/goals_badges_plot.png", 

       goals.badges.plot) 

 

## Average general por equipo 

(average.plot <- ggplot(goles.equipo, aes(reorder(equipo, 

average.general), average.general, fill = equipo)) + 

  geom_bar(stat = "identity") + 

  theme(legend.position = "None") + 
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  coord_flip() + 

  labs(title = "Average general por equipo", 

       x = "Equipo", 

       y = "Goles"))  

 

ggsave("plots/average_plot.png", 

       average.plot) 

 

 

# Porteros que más penales paran 

(penalties.plot <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "PO") %>%  

  group_by(nombre) %>% # Agrupamos por nombre del portero, por si hay 

porteros que han jugado en 2 equipos 

  summarise(penales.parados = sum(penales.parados, na.rm = T)) %>%  

  filter(penales.parados > 0) %>%  

  arrange(-penales.parados) %>%  

  ggplot(aes(reorder(nombre, penales.parados), penales.parados, fill = 

nombre)) +  

    geom_bar(stat = "identity") + 

    theme(legend.position = "None") + 

    coord_flip() + 

    labs(title = "Penales parados por portero", 

         x = "Portero", 

         y = "Penales")) 

 

ggsave("plots/penalties_plot.png", 

       penalties.plot) 

 

 

# Equipos que más tiros a puerta reciben 

(shots.plot <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "PO") %>%  

  group_by(equipo) %>%  

  summarise(tiros.recibidos = sum(tiros.puerta.recibidos, na.rm = T)) 

%>%  

  arrange(-tiros.recibidos) %>%  

  ggplot(aes(reorder(equipo, tiros.recibidos), tiros.recibidos, fill = 

equipo)) +  

    geom_bar(stat = "identity") + 

    theme(legend.position = "None") + 

    coord_flip() + 

    labs(title = "Tiros a puerta recibidos por equipo", 

         x = "Equipo", 

         y = "Tiros")) 

 

ggsave("plots/shots_plot.png", 

       shots.plot) 

 

# Tarjetas amarillas por posición 

(cards.plot <- estad.totales.jug %>%  

  ggplot(aes(posicion, tarjetas.amarillas, fill = posicion)) + 

  geom_boxplot() + 

  theme(legend.position = "None") + 

  labs(title = "Tarjetas amarillas por posición", 

       x = "Posición", 

       y = "Tarjetas amarillas")) 

 

ggsave("plots/cards_plot.png", 

       cards.plot) 
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# Altura por posición 

(height.plot <- estad.totales.jug %>%  

  ggplot(aes(posicion, altura, fill = posicion)) + 

  geom_boxplot() + 

  theme(legend.position = "None") + 

  labs(title = "Altura por posición", 

       x = "Posición", 

       y = "Altura")) 

 

ggsave("plots/height_plot.png", 

       height.plot) 

 

 

inferential_analysis.R 

###### ANÁLISIS INFERENCIAL ###### 

 

 

# Instalamos y cargamos los paquetes que hagan falta 

packages = c("tidyverse","WRS2") 

inst <- packages %in% installed.packages() 

if(length(packages[!inst]) > 0) install.packages(packages[!inst]) 

lapply(packages, require, character.only=T) 

 

 

# Cargamos los datos 

estad.totales.jug <- 

read.csv("data/estadisticas_totales_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, sep = ";") 

 

 

# Preparamos los datos 

 

## Convertimos a factor las variables de equipo, país y posiciones 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  mutate(pais = as.factor(pais), 

         equipo = as.factor(equipo), 

         posicion = as.factor(posicion), 

         posicion.alternativa = as.factor(posicion.alternativa)) 

 

 

# Comparación de goles marcados de los cuatro primeros 

 

## Filtramos los datos por los cuatro primeros 

estad.totales.jug.primeros <- estad.totales.jug %>%  

  filter(equipo %in% c("Real Madrid", "Barcelona", "Atlético Madrid", 

"Sevilla")) %>%  

  droplevels() 

  

## Observamos las distribuciones de los goles marcados para cada 

equipo 

(goles.marcados.plot <- ggplot(estad.totales.jug.primeros, aes(equipo, 

goles.marcados, fill = equipo)) + 

  geom_boxplot() + 

  theme(legend.position = "None") + 

  labs(title = "Goles marcados de los 4 primeros clasificados", 
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       x = "Equipo", 

       y = "Goles")) 

 

ggsave("plots/goals_scored_first_four_plot.png", 

       goles.marcados.plot) 

 

## Realizamos el ANOVA 

t1way(goles.marcados ~ equipo, estad.totales.jug.primeros) 

 

 

# Comparativa del número de asistencias de CC y DL 

 

## Agrupamos por jugador para que no haya jugadores repetidos y 

filtramos CC y DL 

estad.totales.jug.cc.dl <- estad.totales.jug %>%  

  group_by(nombre, pais, edad, altura, peso) %>%  

  summarise(equipo = last(equipo),  

            posicion = last(posicion),  

            posicion.alternativa = last(posicion.alternativa),  

            across(partidos.jugados:fueras.de.juego, sum)) %>%  

  filter(posicion %in% c("CC", "DL")) %>%  

  droplevels() 

 

## Observamos las distribuciones de las asistencias repartidas para 

cada posición 

(asistencias.cc.dl.plot <- ggplot(estad.totales.jug.cc.dl, 

aes(posicion, asistencias, fill = posicion)) + 

    geom_boxplot() + 

    theme(legend.position = "None") + 

    labs(title = "Asistencias repartidas por los CC y DL", 

         x = "Posición", 

         y = "Asistencias")) 

 

ggsave("plots/assists_plot.png", 

       asistencias.cc.dl.plot) 

 

## Realizamos la prueba de Yuen 

yuen(asistencias ~ posicion, estad.totales.jug.cc.dl) 

 

 

# Comparación de tarjetas entre DF y CC 

 

## Agrupamos por jugador para que no haya jugadores repetidos y 

filtramos DF y CC 

estad.totales.jug.df.cc <- estad.totales.jug %>%  

  group_by(nombre, pais, edad, altura, peso) %>%  

  summarise(equipo = last(equipo),  

            posicion = last(posicion),  

            posicion.alternativa = last(posicion.alternativa),  

            across(partidos.jugados:fueras.de.juego, sum)) %>%  

  filter(posicion %in% c("DF", "CC")) %>%  

  droplevels() 

 

## Observamos las distribuciones de las tarjetas recibidas para cada 

posición 

(tarjetas.df.cc.plot <- ggplot(estad.totales.jug.df.cc, aes(posicion, 

tarjetas.amarillas, fill = posicion)) + 

    geom_boxplot() + 

    theme(legend.position = "none") + 

    labs(title = "Tarjetas recibidas por los DF y CC", 
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         x = "Posición", 

         y = "Tarjetas")) 

 

ggsave("plots/yellow_cards_plot.png", 

       tarjetas.df.cc.plot) 

 

## Realizamos la prueba de Yuen 

yuen(tarjetas.amarillas ~ posicion, estad.totales.jug.df.cc) 

 

 

# Comparación de alturas para las diferentes demarcaciones 

 

## Agrupamos por jugador para que no haya jugadores repetidos 

estad.totales.jug.todas.posiciones <- estad.totales.jug %>%  

  group_by(nombre, pais, edad, altura, peso) %>%  

  summarise(equipo = last(equipo),  

            posicion = last(posicion),  

            posicion.alternativa = last(posicion.alternativa),  

            across(partidos.jugados:fueras.de.juego, sum)) 

 

## Observamos las distribuciones de las alturas para cada posción 

(alturas.plot <- ggplot(estad.totales.jug.todas.posiciones, 

aes(posicion, altura, fill = posicion)) + 

    geom_boxplot() + 

    theme(legend.position = "none") + 

    labs(title = "Altura por posición", 

         x = "Posición", 

         y = "Altura")) 

 

ggsave("plots/heights_plot.png", 

       alturas.plot) 

 

## Realizamos el ANOVA 

t1way(altura ~ posicion, estad.totales.jug.todas.posiciones) 

 

## Pruebas post-hoc 

lincon(altura ~ posicion, estad.totales.jug.todas.posiciones) 

 

 

# Comparación de recuperaciones de los DF de los cuatro primeros 

 

## Filtramos los datos por los defensas de los cuatro primeros 

estad.totales.jug.primeros.df <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion %in% c("DF")) %>%  

  filter(equipo %in% c("Real Madrid", "Barcelona", "Atlético Madrid", 

"Sevilla")) %>% 

  droplevels() 

 

## Observamos las distribuciones de las recuperaciones de los DF para 

cada equipo 

(recuperaciones.plot <- ggplot(estad.totales.jug.primeros.df, 

aes(equipo, recuperaciones, fill = equipo)) + 

    geom_boxplot() + 

    theme(legend.position = "None") + 

    labs(title = "Recuperaciones de los defensas", 

         subtitle = "4 equipos mejor clasificados", 

         x = "Equipo", 

         y = "Recuperaciones")) 

 

ggsave("plots/recovers_plot.png",  
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       recuperaciones.plot) 

 

## Prueba de normalidad 

shapiro.test(estad.totales.jug.primeros.df[estad.totales.jug.primeros.

df$equipo == "Real Madrid",]$recuperaciones) 

shapiro.test(estad.totales.jug.primeros.df[estad.totales.jug.primeros.

df$equipo == "Barcelona",]$recuperaciones) 

shapiro.test(estad.totales.jug.primeros.df[estad.totales.jug.primeros.

df$equipo == "Atlético Madrid",]$recuperaciones) 

shapiro.test(estad.totales.jug.primeros.df[estad.totales.jug.primeros.

df$equipo == "Sevilla",]$recuperaciones) 

 

## Realizamos el ANOVA 

anova.recuperaciones <- aov(recuperaciones ~ equipo, 

estad.totales.jug.primeros.df) 

summary(anova.recuperaciones) 

 

 

correlation_regression_analysis.R 

###### ANÁLISIS DE CORRELACIóN Y REGRESIóN ###### 
 

# Instalamos y cargamos los paquetes que hagan falta 

packages = c("tidyverse", "GGally", "rsq", "relaimpo", "car", "vegan") 

inst <- packages %in% installed.packages() 

if(length(packages[!inst]) > 0) install.packages(packages[!inst]) 

lapply(packages, require, character.only=T) 

 

 

# Cargamos los datos 

estad.totales.jug <- 

read.csv("data/estadisticas_totales_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, sep = ";") 

 

 

# Preparamos los datos 

 

## Convertimos a factor las variables de equipo, país y posiciones 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  mutate(pais = as.factor(pais), 

         equipo = as.factor(equipo), 

         posicion = as.factor(posicion), 

         posicion.alternativa = as.factor(posicion.alternativa)) 

 

## Sustituimos los NAs por la media 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  mutate(edad = as.double(edad), 

         altura = as.double(altura), 

         peso = as.double(peso), 

         recuperaciones = as.double(recuperaciones), 

         duelos.aereos.ganados = as.double(duelos.aereos.ganados), 

         duelos.aereos.perdidos = as.double(duelos.aereos.perdidos), 

         penales.concedidos = as.double(penales.concedidos)) %>%  

  mutate(edad = if_else(is.na(edad), mean(edad, na.rm=TRUE), edad), 

         altura = if_else(is.na(altura), mean(altura, na.rm=TRUE), 

altura), 

         peso = if_else(is.na(peso), mean(peso, na.rm=TRUE), peso), 
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         recuperaciones = if_else(is.na(recuperaciones), 

round(mean(recuperaciones, na.rm=TRUE),0), recuperaciones), 

         duelos.aereos.ganados = if_else(is.na(duelos.aereos.ganados), 

round(mean(duelos.aereos.ganados, na.rm=TRUE)), 

duelos.aereos.ganados), 

         duelos.aereos.perdidos = 

if_else(is.na(duelos.aereos.perdidos), 

round(mean(duelos.aereos.perdidos, na.rm=TRUE)), 

duelos.aereos.perdidos), 

         penales.concedidos = if_else(is.na(penales.concedidos), 

round(mean(penales.concedidos, na.rm=TRUE)), penales.concedidos)) 

 

 

## Vamos a separar los datos de porteros y el resto de demarcaciones 

estad.totales.por <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "PO") %>%  

  dplyr::select(-c(nombre,  

            pais,  

            equipo, 

            posicion, 

            posicion.alternativa, 

            partidos.jugados, 

            partidos.titular, 

            goles.marcados, 

            goles.propia.puerta, 

            asistencias, 

            pases.cruzados, 

            intercepciones, 

            tackleos.ganados, 

            duelos.aereos.ganados, 

            duelos.aereos.perdidos, 

            faltas.cometidas, 

            faltas.recibidas, 

            tarjetas.amarillas, 

            segunda.amarilla, 

            tarjetas.rojas, 

            penales.marcados, 

            penales.lanzados, 

            fueras.de.juego)) 

 

estad.totales.resto <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion != "PO") %>%  

  dplyr::select(-c(nombre,  

            pais,  

            equipo, 

            posicion.alternativa, 

            partidos.jugados, 

            partidos.titular, 

            goles.encajados,  

            tiros.puerta.recibidos,  

            paradas,  

            penales.recibidos,  

            penales.parados)) 

 

## Vamos a dividir entre características defensivas y atacantes 

estad.totales.resto.def <- estad.totales.resto %>%  

  filter(posicion %in% c("DF", "CC")) %>%  

  dplyr::select(-c(posicion, 

            goles.marcados, 

            goles.propia.puerta, 
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            asistencias,  

            pases.cruzados,  

            faltas.recibidas,  

            penales.marcados,  

            penales.lanzados,  

            fueras.de.juego)) 

 

estad.totales.resto.ataq <- estad.totales.resto %>%  

  filter(posicion %in% c("DL", "CC")) %>%  

  dplyr::select(-c(posicion, 

            goles.propia.puerta, 

            recuperaciones, 

            intercepciones, 

            tackleos.ganados, 

            faltas.cometidas,  

            tarjetas.amarillas, 

            segunda.amarilla, 

            tarjetas.rojas, 

            penales.concedidos)) 

 

## Estandarizamos las variables para que queden en el mismo rango 

estad.totales.por.est <- estad.totales.por %>% 

  decostand("normalize") 

 

estad.totales.resto.def.est <- estad.totales.resto.def %>% 

  decostand("normalize") 

 

estad.totales.resto.ataq.est <- estad.totales.resto.ataq %>% 

  decostand("normalize") 

 

 

# Análisis de correlación 

 

## Vemos los gráficos de correlación y dispersión con la función 

ggpairs 

(cor.por <- ggpairs(estad.totales.por.est, cardinality_threshold = 

20)) 

ggsave("plots/correlation_por.png", cor.por, width = 30, height = 20, 

units = "cm") 

(cor.resto.def <- ggpairs(estad.totales.resto.def.est, 

cardinality_threshold = 20)) 

ggsave("plots/correlation_def.png", cor.resto.def, width = 30, height 

= 20, units = "cm") 

(cor.resto.ataq <- ggpairs(estad.totales.resto.ataq.est, 

cardinality_threshold = 20)) 

ggsave("plots/correlation_ataq.png", cor.resto.ataq, width = 30, 

height = 20, units = "cm") 

 

 

# Análisis de regresión para explicar los goles recibidos por los 

porteros 

 

## Modelo  

por.lm <- lm(goles.encajados ~ ., estad.totales.por.est) 

summary(por.lm) 

 

## Tasa de error 

sigma(por.lm) * 100 / mean(estad.totales.por.est$goles.encajados) 

rsq.partial(por.lm) 
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## Coeficientes 

summary(por.lm)$coefficients 

 

## Importancia relativa de los predictores 

(crlm.por <- calc.relimp(por.lm, 

                     type = "lmg", 

                     rela = T)) 

par(mfrow = c(1,1)) 

plot(crlm.por) 

 

## Evaluamos los residuos 

par(mfrow=c(2,2)) 

plot(por.lm) 

 

durbinWatsonTest(por.lm, alternative = "positive") 

 

 

# Análisis de regresión para explicar las tarjetas amarillas recibidas 

por los DF y CC 

 

## Modelo  

def.lm <- lm(tarjetas.amarillas ~ ., estad.totales.resto.def.est) 

summary(def.lm) 

 

## Tasa de error 

sigma(def.lm) * 100 / 

mean(estad.totales.resto.def.est$tarjetas.amarillas) 

rsq.partial(def.lm) 

 

## Coeficientes 

summary(def.lm)$coefficients 

 

## Importancia relativa de los predictores 

(crlm.def <- calc.relimp(def.lm, 

                     type = "lmg", 

                     rela = T)) 

par(mfrow = c(1,1)) 

plot(crlm.def) 

 

## Evaluamos los residuos 

par(mfrow=c(2,2)) 

plot(def.lm) 

 

durbinWatsonTest(def.lm, alternative = "positive") 

 

 

# Análisis de regresión para explicar los goles marcados por los CC y 

DL 

 

## Modelo  

ataq.lm <- lm(goles.marcados ~ ., estad.totales.resto.ataq.est, 

na.action = NULL) 

summary(ataq.lm) 

 

## Tasa de error 

sigma(ataq.lm) * 100 / 

mean(estad.totales.resto.ataq.est$goles.marcados) 

rsq.partial(ataq.lm) 
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## Coeficientes 

summary(ataq.lm)$coefficients 

 

## Importancia relativa de los predictores 

(crlm.ataq <- calc.relimp(ataq.lm, 

                         type = "lmg", 

                         rela = T)) 

par(mfrow = c(1,1)) 

plot(crlm.ataq) 

 

## Evaluamos los residuos 

par(mfrow=c(2,2)) 

plot(ataq.lm) 

 

durbinWatsonTest(ataq.lm, alternative = "positive") 

 

 

clustering_analysis.R 

###### ANÁLISIS DE CLÚSTER ###### 

 

# Instalamos y cargamos los paquetes que hagan falta 

packages = c("tidyverse", "vegan", "cluster") 

inst <- packages %in% installed.packages() 

if(length(packages[!inst]) > 0) install.packages(packages[!inst]) 

lapply(packages, require, character.only=T) 

 

 

# Cargamos los datos 

estad.totales.jug <- 

read.csv("data/estadisticas_totales_jugadores_liga_19_20.csv", 

stringsAsFactors = F, sep = ";") 

 

 

# Preparamos los datos 

 

## Convertimos a factor las variables de equipo, país y posiciones 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  mutate(pais = as.factor(pais), 

         equipo = as.factor(equipo), 

         posicion = as.factor(posicion), 

         posicion.alternativa = as.factor(posicion.alternativa)) 

 

## Sustituimos los NAs por la media 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  mutate(edad = as.double(edad), 

         altura = as.double(altura), 

         peso = as.double(peso), 

         recuperaciones = as.double(recuperaciones), 

         duelos.aereos.ganados = as.double(duelos.aereos.ganados), 

         duelos.aereos.perdidos = as.double(duelos.aereos.perdidos), 

         penales.concedidos = as.double(penales.concedidos)) %>%  

  mutate(edad = if_else(is.na(edad), mean(edad, na.rm=TRUE), edad), 

         altura = if_else(is.na(altura), mean(altura, na.rm=TRUE), 

altura), 

         peso = if_else(is.na(peso), mean(peso, na.rm=TRUE), peso), 

         recuperaciones = if_else(is.na(recuperaciones), 

round(mean(recuperaciones, na.rm=TRUE),0), recuperaciones), 
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         duelos.aereos.ganados = if_else(is.na(duelos.aereos.ganados), 

round(mean(duelos.aereos.ganados, na.rm=TRUE)), 

duelos.aereos.ganados), 

         duelos.aereos.perdidos = 

if_else(is.na(duelos.aereos.perdidos), 

round(mean(duelos.aereos.perdidos, na.rm=TRUE)), 

duelos.aereos.perdidos), 

         penales.concedidos = if_else(is.na(penales.concedidos), 

round(mean(penales.concedidos, na.rm=TRUE)), penales.concedidos)) 

 

## Agrupamos por jugador para que no haya jugadores repetidos 

estad.totales.jug <- estad.totales.jug %>%  

  group_by(nombre, pais, edad, altura, peso) %>%  

  summarise(equipo = last(equipo),  

            posicion = last(posicion),  

            posicion.alternativa = last(posicion.alternativa),  

            across(partidos.jugados:fueras.de.juego, sum)) 

 

## Dividimos los datos por demarcación y nos quedamos con las 

variables que nos interesen de cada demarcación 

estad.totales.por <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "PO") %>% 

  ungroup() %>%  

  dplyr::select(-c(pais,  

                   equipo, 

                   posicion, 

                   posicion.alternativa, 

                   partidos.jugados, 

                   partidos.titular, 

                   goles.marcados, 

                   goles.propia.puerta, 

                   asistencias, 

                   pases.cruzados, 

                   intercepciones, 

                   tackleos.ganados, 

                   duelos.aereos.ganados, 

                   duelos.aereos.perdidos, 

                   faltas.cometidas, 

                   faltas.recibidas, 

                   segunda.amarilla, 

                   penales.marcados, 

                   penales.lanzados, 

                   fueras.de.juego)) 

 

estad.totales.def <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "DF") %>% 

  ungroup() %>% 

  dplyr::select(-c(pais,  

                   equipo, 

                   posicion, 

                   posicion.alternativa, 

                   partidos.jugados, 

                   partidos.titular, 

                   goles.encajados,  

                   tiros.puerta.recibidos,  

                   paradas,  

                   penales.recibidos,  

                   penales.parados, 

                   posicion, 

                   pases.cruzados,  



55 
 
 

                   faltas.recibidas,  

                   fueras.de.juego)) 

 

estad.totales.cen <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "CC") %>%  

  ungroup() %>% 

  dplyr::select(-c(pais,  

                   equipo, 

                   posicion, 

                   posicion.alternativa, 

                   partidos.jugados, 

                   partidos.titular, 

                   goles.encajados,  

                   tiros.puerta.recibidos,  

                   paradas,  

                   penales.recibidos,  

                   penales.parados, 

                   goles.propia.puerta, 

                   fueras.de.juego)) 

 

estad.totales.del <- estad.totales.jug %>%  

  filter(posicion == "DL") %>%  

  ungroup() %>% 

  dplyr::select(-c(pais,  

                   equipo, 

                   posicion, 

                   posicion.alternativa, 

                   partidos.jugados, 

                   partidos.titular, 

                   goles.encajados,  

                   tiros.puerta.recibidos,  

                   paradas,  

                   penales.recibidos,  

                   penales.parados, 

                   goles.propia.puerta, 

                   penales.concedidos)) 

 

## Estandarizamos las variables para que queden en el mismo rango 

estad.totales.por.est <- estad.totales.por %>%  

  dplyr::select(-nombre) %>%  

  decostand("normalize") 

 

estad.totales.def.est <- estad.totales.def %>%  

  dplyr::select(-nombre) %>%  

  decostand("normalize") 

 

estad.totales.cen.est <- estad.totales.cen %>%  

  dplyr::select(-nombre) %>%  

  decostand("normalize") 

 

estad.totales.del.est <- estad.totales.del %>%  

  dplyr::select(-nombre) %>%  

  decostand("normalize") 

 

 

# Análisis de clúster para porteros 

 

## Vemos el número correcto de clústeres a retener 

estad.totales.por.kmcascade <- cascadeKM(estad.totales.por.est, 

inf.gr=2, sup.gr=10, iter=100, criterion="ssi") 
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summary(estad.totales.por.kmcascade) 

estad.totales.por.kmcascade$results 

plot(estad.totales.por.kmcascade, sortg=TRUE) 

 

## Matriz de distancias 

estad.totales.por.euc <- vegdist(estad.totales.por.est, "euc") 

 

## K-Means para 10 grupos 

set.seed(1) 

estad.totales.por.kmeans <- kmeans(estad.totales.por.est, centers=10, 

nstart=100) 

 

## Analizamos su silueta 

k <- 10 

sil <- silhouette(estad.totales.por.kmeans$cluster, 

estad.totales.por.euc) 

rownames(sil) <- row.names(estad.totales.por.est) 

plot(sil, main="Silhouette plot - k-means", 

     cex.names=0.8, col=2:(k+1)) 

 

## Vemos el gráfico de clústeres 

clusplot(estad.totales.por.est, estad.totales.por.kmeans$cluster, 

color=TRUE, shade=TRUE, labels=2, lines=0) 

 

## Vemos en que clúster está cada portero 

estad.totales.por.clu <- cbind(estad.totales.por$nombre, 

as.data.frame(estad.totales.por.kmeans$cluster)) 

names(estad.totales.por.clu) <- c("nombre", "cluster") 

 

 

# Análisis de clúster para defensas 

 

## Vemos el número correcto de clústeres a retener 

estad.totales.def.kmcascade <- cascadeKM(estad.totales.def.est, 

inf.gr=2, sup.gr=10, iter=100, criterion="ssi") 

summary(estad.totales.def.kmcascade) 

estad.totales.def.kmcascade$results 

plot(estad.totales.def.kmcascade, sortg=TRUE) 

 

## Matriz de distancias 

estad.totales.def.euc <- vegdist(estad.totales.def.est, "euc") 

 

## K-Means para 10 grupos 

set.seed(1) 

estad.totales.def.kmeans <- kmeans(estad.totales.def.est, centers=10, 

nstart=100) 

 

## Analizamos su silueta 

k <- 10 

sil <- silhouette(estad.totales.def.kmeans$cluster, 

estad.totales.def.euc) 

rownames(sil) <- row.names(estad.totales.def.est) 

plot(sil, main="Silhouette plot - k-means", 

     cex.names=0.8, col=2:(k+1)) 

 

## Vemos el gráfico de clústeres 

clusplot(estad.totales.def.est, estad.totales.def.kmeans$cluster, 

color=TRUE, shade=TRUE, labels=2, lines=0) 
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## Vemos en que clúster está cada defensa 

estad.totales.def.clu <- cbind(estad.totales.def$nombre, 

as.data.frame(estad.totales.def.kmeans$cluster)) 

names(estad.totales.def.clu) <- c("nombre", "cluster") 

 

 

# Análisis de clúster para centrocampistas 

 

## Vemos el número correcto de clústeres a retener 

estad.totales.cen.kmcascade <- cascadeKM(estad.totales.cen.est, 

inf.gr=2, sup.gr=10, iter=100, criterion="ssi") 

summary(estad.totales.cen.kmcascade) 

estad.totales.cen.kmcascade$results 

plot(estad.totales.cen.kmcascade, sortg=TRUE) 

 

## Matriz de distancias 

estad.totales.cen.euc <- vegdist(estad.totales.cen.est, "euc") 

 

## K-Means para 8 grupos 

set.seed(1) 

estad.totales.cen.kmeans <- kmeans(estad.totales.cen.est, centers=8, 

nstart=100) 

 

## Analizamos su silueta 

k <- 8 

sil <- silhouette(estad.totales.cen.kmeans$cluster, 

estad.totales.cen.euc) 

rownames(sil) <- row.names(estad.totales.cen.est) 

plot(sil, main="Silhouette plot - k-means", 

     cex.names=0.8, col=2:(k+1)) 

 

## Vemos el gráfico de clústeres 

clusplot(estad.totales.cen.est, estad.totales.cen.kmeans$cluster, 

color=TRUE, shade=TRUE, labels=2, lines=0) 

 

## Vemos en que clúster está cada centrocampista 

estad.totales.cen.clu <- cbind(estad.totales.cen$nombre, 

as.data.frame(estad.totales.cen.kmeans$cluster)) 

names(estad.totales.cen.clu) <- c("nombre", "cluster") 

 

 

# Análisis de clúster para delanteros 

 

## Vemos el número correcto de clústeres a retener 

estad.totales.del.kmcascade <- cascadeKM(estad.totales.del.est, 

inf.gr=2, sup.gr=10, iter=100, criterion="ssi") 

summary(estad.totales.del.kmcascade) 

estad.totales.del.kmcascade$results 

plot(estad.totales.del.kmcascade, sortg=TRUE) 

 

## Matriz de distancias 

estad.totales.del.euc <- vegdist(estad.totales.del.est, "euc") 

 

## K-Means para 9 grupos 

set.seed(1) 

estad.totales.del.kmeans <- kmeans(estad.totales.del.est, centers=9, 

nstart=100) 

 

## Analizamos su silueta 

k <- 9 
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sil <- silhouette(estad.totales.del.kmeans$cluster, 

estad.totales.del.euc) 

rownames(sil) <- row.names(estad.totales.del.est) 

plot(sil, main="Silhouette plot - k-means", 

     cex.names=0.8, col=2:(k+1)) 

 

## Vemos el gráfico de clústeres 

clusplot(estad.totales.del.est, estad.totales.del.kmeans$cluster, 

color=TRUE, shade=TRUE, labels=2, lines=0) 

 

## Vemos en que clúster está cada delantero 

estad.totales.del.clu <- cbind(estad.totales.del$nombre, 

as.data.frame(estad.totales.del.kmeans$cluster)) 

names(estad.totales.del.clu) <- c("nombre", "cluster") 

 


