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RESUMEN

El presente estudio identifica las principales variables que influyen en el valor de
mercado de los jugadores de fGtbol de la Liga MX utilizando variables de desemperio
en la temporada previa 2021-2022 y otras variables cualitativas. Utilizamos tres
algoritmos para pronosticar el valor de mercado asignado por Transfermarkt:
regresion lineal multiple, arboles de decision y bosques aleatorios. De acuerdo con
los resultados de nuestro algoritmo con menor error cuadratico medio, los bosques
aleatorios, las variables de desempefio que mads influyen en el valor de mercado de
un jugador son el total de acciones, los regates y los duelos en los que se participa.
Ademdsdelasvariables de desemperio, existen variables cualitativas muy relevantes,
como el equipo, la vigencia de contrato y la participacion en seleccion nacional. Se
recomienda a los clubes de la Liga MX emplear métodos de andlisis similares para
utilizar su presupuesto de transferencias de jugadores de forma mas eficiente.

PALABRAS CLAVE

Aprendizaje automatico; valuacién de futbolistas; Wyscout; Transfermarkt.

ABSTRACT

This work identifies the key variables influencing the market value of Liga MX
soccer players, using performance information from the 2021-2022 season and
other qualitative data. We employed three algorithms to predict the market value
assigned by Transfermarkt: multiple linear regression, decision trees, and random
forests. According to the model with the lower mean squared error (random forests),
the performance variables with the greatest impact on a player’'s market value
are total actions, dribbles, and duels in which the player participate. In addition to
performance in the previous season, highly relevant qualitative variables include the
player's team, contract year, and participation in the national team. We recommend
that Liga MX clubs use similar analytical methods to allocate their financial resources
more efficiently.
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1. INTRODUCCION

La asignacion eficiente de recursos también ha sido estudiada por medio de la economia del
deporte en el futbol. Hogan y Massey (2021) analizaron los efectos de la compra realizada por
Qatar Sports Investments del equipo francés de fatbol Paris Saint Germain (PSG). Dentro de sus
hallazgos los autores determinaron que el PSG gasté 600 millones de euros en exceso para
ganar la Liga Francesa entre las temporadas 2011/2012-2016/2017. De acuerdo con la teoria de
los rendimientos marginales decrecientes cada punto adicional obtenido tras ganar la Liga es
extremadamente costoso. Actualmente, autores como Al-Asadi y Tasdemir (2022), Behravany
Razavi (2021) Majewski (2016) y Metelski (2021) han estudiado la determinacién del valor de mer-
cado de los jugadores de futbol; es decir, cudl es el monto al que los equipos de fatbol deberian
comprar o vender a los jugadores.

El objetivo de este trabajo es identificar las principales variables que influyen en el valor de
mercado de los jugadores de fltbol de la Liga MX y estimar los jugadores que podrian ser mas
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rentables de adquirir con base en sus habilidades futbolisticas. Esta liga es una de las mds im-
portantes fuera de Europa y Sudamérica, de acuerdo a la Federacion Internacional de Historia
y Estadistica de Futbol ocupaba el sitio 26 en 2022, por lo que su andlisis aportard resultados
que pueden compararse con literatura previa usualmente realizada en ligas mejor ubicadas en
los rankings internacionales. Transfermarkt es una de las pdginas mds reconocidas en brindar
estimaciones del valor de mercado de jugadores de fatbol profesional de casi todo el mundo.
Para cumplir el objetivo de investigacion haremos uso de modelos de regresiéon mdltiple y dos
algoritmos de aprendizaje automdatico empleados recientemente en la literatura: arboles de
decision y bosques aleatorios (Al-Asadi y Tasdemir, 2022). A diferencia de literatura previa se
utilizardn variables explicativas de desempenio reales de los jugadores, a partir de la base de
datos Wyscout.

Lo anterior, brindard una alternativa que permita optimizar recursos a un equipo de futbol pro-
fesional y asi replantear objetivos sin la necesidad de invertir capital excesivo en jugadores
que estén valuados por encima de su valor real. Se recomienda que los equipos de futbol im-
plementen estas técnicas de valuacidn para hacer uso de su presupuesto de forma eficiente,
fichando jugadores de calidad a un precio mds accesible.

En la siguiente seccion se hard una recopilacidn de investigaciones similares a la presente con
el fin de identificar variables previamente encontradas como significativas. En la seccién 3 se
describirdn las principales fuentes de datos de informacién y los algoritmos utilizados en esta
investigacion. Posteriormente, en la seccidn 4, se presentardn los resultados obtenidos y los su-
puestos detrds de ellos. Finalmente se procede con la discusion y conclusiones en la seccién b.

2. REVISION DE LITERATURA

Los jugadores y sus contratos son los activos mds relevantes para un equipo de futbol (Frances-
chi et al,, 2023). Por ello, segun Metelski, (2021), un aspecto muy importante dentro del negocio
del fatbol es la transferencia de jugadores. Asimismo, una de las decisiones mds importantes de
un directivo en torno a la transferencia de un jugador es determinar su precio de transferencia
(Muller et al,, 2017), para minimizar sus gastos y maximizar sus ingresos a través de la compra
y venta de jugadores, respectivamente. Herm et al. (2014) definen el valor de mercado de un
jugador como el monto estimado por el que su equipo lo podria vender a otro, mientras que el
precio de transferencia es el monto verdaderamente pagado por un jugador en el mercado de
transferencias. Lo anterior ha dado lugar a distintas investigaciones y propuestas sustentadas
por modelos econométricos y andlisis estadisticos con el fin de enriquecer la toma de decisio-
nes respecto al mercado de transferencias.

Frick (2011) planted diversos factores que influyen en el salario de un jugador como: los juegos
en temporadas anteriores, apariciones internacionales y cantidad de goles. A su vez, Deutscher
y Buschemann (2016) plantean otros aspectos que también influyen en el salario como la edad,
experiencia, talento, posicidon de juego y pais de origen. Lo anterior, aunado a otros factores no
cuantitativos que influyen tanto en el salario como el valor de mercado de un jugador; inclusive,
si se pudiera medir, el aspecto colectivo también seria un factor a considerar.

Uno de los problemas en torno a la informacion sobre el desemperio y salarios de los jugadores
de futbol es su disponibilidad. Por lo general estd informacion es privada. Por ejemplo, Simmons
(2022), aseverd que en Norte América [EUA y Canadd] la disponibilidad de fuentes publicas de
informacion sobre salarios de deportistas se ha mantenido, no obstante, en Europa estos recur-
sos son severamente limitados. En este contexto, segin Simmons, diversos investigadores se
han visto obligados a utilizar medidas proxy sobre el salario de un jugador, por ejemplo, su valor
estimado de mercado. Esto Ultimo con base en fuentes como Transfermarkt y Kicker.

En una revision sistemdatica de la literatura acerca de los principales factores que explican el va-
lor de mercado de un futbolista Franceschi et al. (2023) encuentran que las variables mas utili-
zadas para explicar el valor de mercado son: edad, minutos jugados, goles, asistencias, tarjetas
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amarillas y rojas, apariciones, pertenencia a la seleccién nacional y el pie con el que el jugador
es diestro. De estas, las tarjetas y el pie con el que se es diestro tienden a no ser significativas en
los estudios previos.

Existen otras variables cuantitativas y cualitativas que influyen en el valor de un jugador y la re-
levancia de estas variables depende en gran medida de su posicion [defensa, mediocampista
o delantero], inclusive la misma posicién es un factor de importancia que puede perturbar su
valor de mercado. Segin Miao et al. (2015) los delanteros reciben muchos mds premios y aten-
cidn que los porteros, posiblemente debido a que el fatbol es un juego de ataque. De acuerdo
con Sanchez et al,, (2022) los delanteros y mediocampistas son mds valorados en las 5 princi-
pales ligas europeas. Esto es congruente con el mercado de transferencias, en el que los juga-
dores mds caros histéricamente, son los delanteros (ver Tabla 1).

Tabla 1. Fichajes mds caros de la historia del fatbol

Monto pagado por el

Nombre del jugador Posicion Fecha de Transferencia  jugador (millones de

euros)
Neymar Extremo Izquierdo 2017-2018 222.00
Kylian Mbappé Centro Delantero 2018-2019 180.00
Phillipe Coutinho Extremo Izquierdo 2017-2018 135.00
Joao Félix Media Punta 2019-2020 127.20
Ousmane Dembélé Extremo Derecho 2017-2018 125.00
Antoine Griezmann Media Punta 2019-2020 120.00
Jack Grealish Extremo Izquierdo 2021-2022 117.50
Cristiano Ronaldo Centro Delantero 2018-2019 117.00
Eden Hazard Extremo Izquierdo 2019-2020 115.00
Romelu Lukaku Centro Delantero 2021-2022 113.00

Fuente: Elaboracién propia con informacion de Transfermarkt.

Soto-Valero (2017) realizd una investigacion en la que se identifican los atributos més importan-
tes que debe tener un jugador (ver Tabla 2), mientras que Yaldo y Shamir (2017) concluyen que
diferentes posiciones podrian requerir un conjunto de habilidades diferentes; por ende, deben
ser separados segun la posicidon dentro del terreno de juego para obtener resultados mas con-
sistentes.
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Tabla 2. Atributos deseados para las diversas caracteristicas de los jugadores seg(in el videojuego EA

Sports FIFA
Edad Marcaje
Altura Defensivas Bloqueo de Pie
Fisicas
Peso Bloqueo con Barrida
Masa Muscular Agresividad
Tiro Cruzado Intercepciones
Precisiobn de Cabeceo Mentalidad Posicionamiento
Ataque
Pases Cortos Vision
Voleas Faltas
Aceleracion Lanzamientos
Velocidad de Arranque Manejo de manos
Movimiento Agilidad Portero Pateo de balén
Reaccidn Posicionamiento
Balance Reflejos
Drible Potencia de Tiro
Chanfle Salto
Habilidades Ejecucioén de Tiro Libre Fuerza Energia
Pases Largos Fuerza

Control de Balén Pases Largos

Fuente: Adaptacion de Soto-Valero 2017.

Por otro lado, hay factores no relacionados a las habilidades de un jugador que también influ-
yen en su valor de mercado y/o salario, como patrocinadores, ventas de mercancias, derechos
de imagen, entre otros (Yaldo & Shamir, 2017); inclusive es posible que la discriminacién sea un
factor que también influya en el salario de un deportista (Simmons, 2022) y, por lo tanto, en su
valor de mercado.

Alo largo del tiempo las técnicas para determinar el valor de mercado teérico de un futbo-
lista han aumentado, por lo que el valor monetario estimado de un jugador variard segln
el método que se emplee y las variables que se utilicen. En este contexto, Majewski, (2016)
proporciona un andlisis sobre los diferentes enfoques utilizados para cotizar jugadores
(ver Tabla 3). Por su parte, Moya-Villanueva y Cérdova-Ramos (2021) plantean que si todos
los equipos de fatbol utilizaran la misma metodologia para definir el precio de sus jugado-
res sus cotizaciones se alinearon de acuerdo a sus niveles de talento o destreza. Esto tal y
como lo indica la teoria de los mercados eficientes.
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Tabla 3. Tipologia de evaluaciones del desempeiio de los futbolistas.

Métodos con

. Método de Modelos Métodos Enfoques
Metodologia P p modelos de .
expertos economeétricos numeéricos X mixtos
opciones
. Datos Valores
Desconocidos, . . o
deportivos, Valores hipotéticos
basado en P NP Toda la
S econdémicos, hipotéticos de mercado . .
Datos experiencias AP informacién
. biolbégicos, valor de mercado (Transfermarkt, . ;
empiricas del hipotatico d (T f k) indice d disponible
experto ipotético de ransfermar indice de
mercado valores OPTA)
Los datos Las
Desconocidos Las principales del indice principales
Costos (hipotéticamente fuentes de datos ~ Gratuitos de valores fuentes de
altos) son gratuitas OPTA no son datos son
gratuitos gratuitas
Complejidad Dificil de verificar, o 3 Se comparan los valores de Facil de
de . Facil de utilizar mercado .
desconocido. utilizar.

Verificacién Bajo nivel de complejidad

Fuente: Adaptacion de Metelski, 2021.

Los estudios previos han utilizado dos fuentes especificas para construir sus bases de datos,
Transfermarkt y el videojuego FIFA. En la primera (Transfermarkt), diversos autores como Al-
Asadi y Tasdemir (2022); Herm et al., (2014); Majewski (2016); Moya-Villanueva y Cérdova-Ra-
mos (2021), Sanchez et al. (2022) Stanojevic y Gyarmati (2016) y Yigit et al,, (2020) han recolec-
tado el valor que el mercado proporciona a los jugadores de fatbol. Transfermarkt presenta sus
estimaciones del valor teérico de mercado de jugadores de fltbol profesional de casi todo el
mundo.

Por otra parte, autores como Awasthi et al. (2021); Behravan y Razavi, (2021), Shin y Gasparyan
(2014), Singh y Lamba (2019), Soto-Valero (2017) y Yaldo y Shamir (2017) utilizaron las estadisti-
cas proporcionadas por el videojuego FIFA para tener un pardmetro en torno a las habilidades y
caracteristicas de los jugadores. Con el paso del tiempo los recursos disponibles para medir el
desempernio futbolistico de un jugador se han ido acrecentando, por ejemplo: el andlisis a través
de video grabaciones (Shu-Ching Chen et al, 2005). El presente estudio utilizard informacion de
los jugadores de la Liga MX recabada de la plataforma Wyscout y de Transfermarkt. Una de las
ventajas de utilizar Wyscout es que proporciona estadisticas reales del desempero obtenidas
de las videograbaciones de los partidos de la temporada, informacién escasamente utilizada
en la literatura (Hill et al, 2025; Pappalardo et al,, 2019).

Asimismo, en los Ultimos afos se ha empezado a utilizar modelos de aprendizaje automatico
para identificar las variables mas influyentes en el valor de mercado de un futbolista y determi-
nar ese mismo valor. De acuerdo con la investigacion de Behravan y Razavi (2021) los métodos
de regresioén son los que destacan en las investigaciones en torno a los factores y/o variables
que influyen en el valor de mercado de un futbolista, no obstante, las técnicas de aprendizaje
automatizado han comenzado a tomar relevancia en este campo de estudio.

Al-Asadiy Tasdemir (2022) proponen un método cuantitativo para la determinacién de merca-
do de los jugadores de futbol mediante el uso de la base de datos del FIFA 2020. En su investiga-
cién analizan los factores mds importantes sobre la determinacién de la valuacion de mercado
y se emplea el uso de regresiones lineales mdultiples, drboles de decisidon y bosques aleatorios.
Encuentran que el algoritmo de bosques aleatorios tiene un mejor rendimiento en pronosticar el
valor de mercado de los jugadores en comparacién con la regresion mdaltiple, al reducir el error
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de pronéstico en mayor medida que las regresiones maltiples habituales y otros algoritmos de
aprendizaje automatico. Ante esto, se optd por utilizar también los tres algoritmos en la presente
investigacion y observar cudl de ellos proporciona mejor ajuste.

3. METODOLOGIA

3.1Fuentes de Datos

Actualmente existen diversas fuentes de informacién como noticias, investigaciones y paginas
web con valores estimados para la mayoria de los jugadores de fatbol profesional. Una de las
plataformas mds reconocidas a nivel mundial es Transfermarkt. La plataforma Transfermarkt
ha sido estudiada por diversos autores como Metelski (2021), quien concluye que Transfermarkt
es un buen proxy para definir el salario de un jugador, asi como su valor de mercado. En adi-
cién, Prockl y Frick (2018) encontraron coeficientes de correlacién de 0.70-0.75 entre el valor de
mercado de un jugador [usando informacién de Transfermarkt] y su salario, esto para la Major
Soccer League de EUA.

La plataforma de Transfermarkt provee un valor de mercado estimado a mdas de 800 mil juga-
dores. El valor de mercado estimado significa: el monto al que dos equipos deberian pactar una
transaccién de un jugador de fatbol. Transfermarkt realiza lo anterior mediante la metodologia
de Sabiduria de las Multitudes. De acuerdo al articulo de Peeters (2018), el valor de mercado vie-
ne determinado por los usuarios registrados de la plataforma que expresan sus opiniones sobre
jugadores en especifico, por o que cada usuario expresa el valor estimado de cada jugador.

Christian Schwarz, jefe internacional de valores de mercado de Transfermarkt, comentd que la
plataforma utiliza la ‘Sabiduria de las Multitudes’ y otros factores para realizar las valuaciones
de los futbolistas. Primero, los usuarios de Transfermarkt (aproximcdamente 1 millén) debaten
y sugieren cudl deberia de ser el valor de un jugador de fltbol. Posteriormente, cada liga de
fatbol cuenta con un encargado voluntario que analiza los valores propuestos por los usuarios,
ademds de ciertas variables para cada jugador como: los minutos jugados, goles, asistencias,
partidos jugados con la seleccidn, vigencia de contrato, salario, prestigio, y situacion financiera
del club (Keppel y Claessens, 2020). Realizado lo anterior, cada encargado de liga compara
que los valores sean similares entre jugadores con el mismo nivel de habilidad. Finalmente, las
valuaciones son enviadas a Christian Schwarz y él las aprueba o realiza ajustes en caso de ser
necesario.

Muchos agentes de los jugadores actualmente utilizan las predicciones de Transfermarkt al
momento de negociar futuros contratos para sus clientes (Stanojevic y Gyarmati, 2016). En esta
investigacion Transfermarkt es la plataforma en la que se obtuvo el valor estimado de los fut-
bolistas de la Liga MX durante el mes de agosto de 2022.

Por su parte, las variables explicativas utilizadas en los modelos y algoritmos fueron obtenidas
por medio de la compania italiana Wyscout. Esta empresa italiona se encarga de realizar and-
lisis de los partidos de fatbol y del rendimiento de los jugadores en dichos partidos. Su proce-
dimiento de recoleccién de informacién es a través de un algoritmo entrenado para recolectar
informacion sobre los jugadores a partir del video del juego. El algoritmo es supervisado por un
experto; al terminar la grabacién de cada partido, se efectda un control de calidad reduciendo
el margen de error, de tal manera que se evalua con claridad y precision la recopilacion de los
datos de los jugadores que el software registré. El operador brinda una doble verificacion, por lo
que al final, se obtiene un registro completo de las acciones que realizd el jugador en el partido.
Se realiza a nivel de clubes y seleccidn, recopilando en total mdas de cien variables por jugador
(Pappalardo et al,, 2019).

Las variables cualitativas obtenidas de la base de Wyscout fueron el nombre, equipo, nacionali-
dad, seleccién nacional, pie dominante y posiciéon que desemperfa dentro del campo de juego.
Por el otro lado, las variables cuantitativas obtenidas de la misma manera de Wyscout fueron
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edad, altura, peso, vigencia de contrato, minutos, acciones, acciones logradas, goles, asisten-
cias, tiros, tiros exitosos, expectativa de gol, pases, pases exitosos, pases largos, pases largos
exitosos, centros, centro acertados, regates, regates exitosos, duelos, duelos ganados, duelos
aéreos, duelos aéreos ganados, intercepciones, balones perdidos, balones perdidos en propia
mitad, balones recuperados, balones recuperados mitad avanzada, tarjetas amarillas y tar-
jetas rojas. Todas estas variables forman parte de las variables generales que se recopilan en
general a todos los futbolistas en Wyscout. No se agregaron variables especificas por posicion.
Para el presente estudio, se realizd una recopilacion de datos de los jugadores de los torneos de
Apertura 2021 y Clausura 2022 de Liga MX en el mes de agosto del 2022.

Con el fin de tener una base de datos homogéneaq, solamente se utilizaron jugadores con mas
de 90 minutos de participacién durante el afo futbolistico ya mencionado. Esto debido a que la
mayoria de los jugadores que cuentan con menos de 90 minutos de participacion tienden a ser
jugadores que acaban de debutar en primera division, por lo que no cuentan con una valuacién
de mercado en Transfermarkt.

La cantidad de jugadores recopilados para este estudio es variable dependiendo del equipo
(algunos equipos pueden poseer 22-21 jugadores en su plantilla, cuando otros tienen 14-18).
Esto ante los minutos que entraban al partido de cambio los jugadores suplentes y al mercado
de fichajes en diciembre. Este Gltimo punto influye dado que ciertos jugadores cambiaron de
equipo a mitad de temporada y en nuestra base de datos se les registré con el equipo con el
gue jugaron en la segunda mitad de la temporada (torneo de clausura). Adicionalmente, para
la presente investigacion se omitid la posicién de los porteros debido a que es una posicidon en
la que solo se registran como mdaximo a tres porteros por equipo y usualmente solo juega un
portero por equipo en la temporada. Ademds, las variables cuantitativas que Wyscout registra
para los porteros son distintas a las del resto de las posiciones del equipo.

Para explicar la influencia de la nacionalidad sobre el valor de mercado estimado de un jugador
se cred una variable llamada confederacién en la que se agrupd a los jugadores dependiendo
de su pais de nacimiento. En el caso de la Liga MX solo habia jugadores de tres confederaciones,
la Asociaciéon del Norte, Centroameérica y el Caribe (CONCACAF), la Confederacién Sudameri-
cana de Fatbol (CONMEBOL) y la Unién de Federaciones Europeas de Fatbol (UEFA). Finalmente
se gener6 una variable dicotdmica con valor uno para los jugadores que fueron convocados
por su respectiva seleccion durante la temporada 2021-2022 y vieron accién por lo menos en
un partido.

3.2 Modelo de Regresion Lineal Multiple

Un modelo de regresion Iineol mudltiple es una técnica estadistica que usa un conjunto de va-
riables independientes (x s)con el objetivo de predecir el resultado de una variable
dependiente(y). En otras palobros Usando este método se puede predecir una variable (valor
de mercado), con base en otras variables que estén relacionadas, de acuerdo a la siguiente
especificacion

Y = Bo+ B1xs + Baxg + -+ Bpxp +u

Aqui, u representa las variables no incluidas en el modelo que explican la variable dependiente
y se conoce como el término de error. Los B, se estiman utilizando los datos de una muestra por
el método de minimos cuadrados ordinarios. Para nuestro modelo de regresmn lineal multiple
definiremos como nuestra variable dependiente (y) el precio de mercado segin Transfermarkt,
y como variables independientes (x v, X ) las listadas en la seccion anterior. Para medir qué
tanto los pronésticos del modelo se olustan a los datos reales se puede utilizar la raiz del error
cuadrdtico medio, también conocida como RMSE. Por cada observacion se calcula la diferen-
cia entre el valor real y el predicho, posterior a ello se eleva al cuadrado y se lleva a cabo una
sumatoria de todos los valores. Esta suma de los errores al cuadrado se divide entre el nUmero
de observaciones ajustada por los grados de libertad y se obtiene la raiz. Mientras sea menor su
valor en promedio el modelo se ajusta mejor al conjunto de datos.
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3.3 Arboles de decision

Un arbol de decisidén es un método analitico que, mediante una representacién esquemdatica de
alternativas disponibles, permite la toma de decisiones de manera mds sencilla y puede ser uti-
lizado para pronosticar una variable continua como en la regresién mdltiple. El drbol de decisién
se representa a través de un mapa de los posibles resultados de las decisiones tomadas. En la
Figura 1, a partir del nodo raiz, donde se encuentra toda la muestra, el algoritmo divide este nodo
en dos nodos secundarios de tal manera que los valores de la variable de respuesta dentro
de cada regidn secundaria sean lo mds similares posible utilizando la suma de los cuadrados
como criterio. Posteriormente, el proceso de division se repite para los nodos secundarios hasta
que se satisface el criterio de detencidn, cuando el arbol ya acabé de ser construido.

En el ejemplo de la Figura 1 el nodo raiz se divide en dos nodos secundarios de acuerdo al nU-
mero de goles entre aquellos que hayan anotado menos de 5 goles y los que hayan anotado 5
o mds. El primer nodo secundario se divide de acuerdo a la pertenencia de la nacionalidad a la
CONCACAF, y el segundo nodo secundario de acuerdo a la edad. Y asi nos quedamos con cua-
tro regiones o nodos terminales. En esta Figura los jugadores que cuentan con una valuacion
mds alta son aquellos que anotaron 5 goles o mds y son menores de 27 anos, en donde habria
20 jugadores. En cambio, los jugadores con una valuacion mas baja serian aquellos que ano-
taron menos de 5 goles y pertenecen a la CONCACAF, donde habria un total de 50 jugadores.

Figura 1. Elemplo de Arbol de decisién
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/
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Fuente: Elaboracién propia.

Los modelos estadisticos de aprendizaje automdatico pueden presentar casos de sobreajuste.
Esto ocurre cuando el modelo obtenido en una muestra de entrenamiento se aplica a nueva
informacion, dando como resultado que el modelo a la hora de realizar predicciones en el nue-
vo conjunto de informacién tiene un error alto. Por consiguiente, los modelos de aprendizaje
automatizado, cuando sufren de sobreajuste, no son buenos para clasificar informacién nueva,
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significando que el modelo pierde su capacidad generalizar y que, en vez de capturar patrones
subyacentes, presta mds atencién a los detalles incluyendo los que no inciden de forma alguna
sobre la prediccion. Es por esta razén que un modelo predictivo de aprendizaje automatico, se
tiene que entrenar en un conjunto de datos y evaluar en otro llamado de prueba. En el primer
conjunto de datos el algoritmo el modelo estd aprendiendo, mientras que el conjunto de prueba
sirve para evaluar el comportamiento del modelo ante nueva informacién (Ying, 2019). Para la
presente investigacion, se dividié a la muestra total en un 70 % como conjunto de entrenamiento
y un 30% como conjunto de prueba como habitualmente se hace en la literatura.

Una de las opciones para evitar problemas de sobreajuste es limitar el crecimiento del arbol. En
la presente investigacion, se utilizaron parédmetros para obtener una cantidad minima de ob-
servaciones por hodo, al igual que una cantidad minima de observaciones finales por hoja en el
arbol. Para que el algoritmo pueda generar una particion de los datos, necesita contar con un
minimo de 20 observaciones antes de crear un nuevo nodo. Al final de realizar las particiones,
cada hoja final debia de contar con minimo siete observaciones.

La importancia de cada variable en este algoritmo es estimada con el método de conteo, que
cuenta cuantas veces una variable aparecié como divisién principal en un nodo y como opcién
en las divisiones sustitutas, que seria el caso al no poder usarse la variable que mejor reduce
el error de pronéstico, ponderando por la contribuciéon a la reduccidon general en los errores y
normalizando su importancia para que la suma de todas sea igual a 100. Una vez que se crea el
drbol de decision, el pronéstico se realiza clasificando a cada observacion en una hoja final tras
pasar por cada nodo del drbol y asignando como prondstico el promedio de las observaciones
en esa hoja en el conjunto de entrenamiento (Therneau y Atkinson, 2022). En nuestro ejemplo
de la Figura 1, los 20 jugadores en la hoja final de valor mdés alto tienen en promedio 5.5 de valor.

3.4 Bosques Aleatorios

Los bosques aleatorios es otro algoritmo de aprendizaje automatico, y puede ser utilizado para
la regresion, siendo una alternativa para resolver los problemas de sobreagjuste en los drboles
de decision. Surge como la agrupacion de varios arboles de decisién. Para empezar, se requiere
definir cuéntos arboles hay en el bosque, en este caso para la presente investigacion se utilizan
200 drboles. Posteriormente, se tiene que crear un subconjunto para cada uno de los arbo-
les (con la data del conjunto de entrenamiento) introduciendo un componente aleatorio. Se
tendrian que realizar 200 subconjuntos de entrenamiento para cada arbol. Para realizar cada
subconjunto se emplea el muestreo al reemplazo o Bootstrapping tomando al azar observacio-
nes (los jugadores) del conjunto de entrenamiento hasta obtener el nimero de observaciones
necesarias para cada arbol. El término de reemplazo significa que una observacién puede ser
utilizada en mdaltiples ocasiones para completar un subconjunto de datos para cada arbol de
decision dentro del bosque. También selecciona de manera aleatoria una cantidad de varia-
bles con las cuales se hace cada particidn de la muestra. Para efectos de pronéstico se realiza
un promedio con el resultado de cada prediccidén de cada uno de los drboles dentro del bosque
(LeDell, 2018). La importancia de las variables se calcula basado en la reduccién de la suma de
los e)rrores cuadrados al momento de que esa variable es utilizada para dividir a un nodo (Kuhn,
2019).

4. RESULTADOS

4.1 Regresion multiple

El modelo que pronostica el valor de mercado en millones de euros (MDE) utilizando todas las
variables se encuentra en el Anexo A. De los resultados obtenidos, se infiere lo siguiente con las
variables mads significativas:
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1. Respecto a la variable de equipo, jugar en un club distinto al América, Cruz Azul, Lebn,
Monterrey, Pachuca o Tigres afecta negativamente el valor pronosticado del jugador. En
algunos casos esta diferencia es estadisticamente significativa con respecto al América.

2. Conforme la edad de los jugadores incrementa, el valor de mercado se ve afectado
negativamente.

3. Ser convocado a su respectiva seleccion nacional genera un incremento en el valor
de mercado. A su vez, pertenecer a otra confederacion distinta a la CONCACAF (UEFA o
CONMEBOL) eleva el valor de mercado.

4. Los jugadores con contratos mds extensos tienen valuaciones mads elevadas. En la
presente investigacion solamente es estadisticamente significativo tener contrato con
vigencia hasta 2026. En este sentido, se infiere que los equipos buscan retener a los
mejores jugadores el mayor tiempo posible. Aquellos jugadores con contrato a 2026
tienen un incremento en valor de 2.5 MDE con respecto a los jugadores con vigencia de
contrato en 2020.

5. Contrario a lo esperado, los delanteros tienen una menor valuacién con respecto a los
medios.

6. De las variables de desempeno futbolistico, las mds significativas son: goles, regates, y
duelos aéreos exitosos. Las tres afectan de manera positiva al valor de mercado. También
son relevantes los pases, los pases exitosos, los duelos exitosos (aunque con un signo
diferente al esperado) y los duelos aéreos.

4.2 Arboles de Decision

Al igual que con la regresiéon mdltiple, al pronosticar mediante un drbol de decision, se utilizd
el conjunto de predictores que contiene todas las variables. El rbol obtenido se muestra en el
Anexo B. Las variables mds relevantes para el modelo, medidas por el método de conteo, son las
que se encuentran en la Tabla 4.

Tabla 4. Variables mas relevantes en el arbol de decision medidas por el método de conteo

Equipo Minutos Acciones Pases Balones perdidos
] 10 10 9 8
Duelos Intercepciones Contrato Edad Expectativa de gol
7 6 5 5 3
Balones Seleccion
Goles Tiros Recuperados . Acciones logradas
Nacional

Mitad Avanzada

3 3 3 2 2

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: Se presentan las 15 variables mds relevantes, entre mayor es el valor mayor es la importancia. El resto de
variables tiene una importancia que sumaria 100.
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Las variables mds relevantes son el equipo, los minutos, las acciones, los pases y los balones
perdidos. Adicionalmente, los jugadores con los valores de mercado més elevados (7.3 MDE),
son aquellos que:

1. Tuvieron mds de 1,176 acciones en total durante la temporada.

2. Nojuegan en Atlético San Luis, Tijuana, Cruz Azul, Ciudad Judrez, Mazatldn, Necaxa, Puebla,
UNAM, Querétaro y Toluca. La mayoria de estos equipos coinciden con los que suelen
estdn en la parte baja de la obtencién de puntos en la temporada.

3. Son menores de 30 anos.

4. Tienen un contrato vigente hasta 2021 o0 2026.

4.3 Bosques aleatorios

Al realizar los pronésticos de los bosques aleatorios se utilizaron las mismas variables que en los
algoritmos anteriores. Las variables mads relevantes son medidas por la reduccién media en la
precision se pueden observar en la Figura 2.

Figura 2. Importancia de Variables en Bosques Aleatorios.

Equipo .
Acciones L4

Contrato L]

Regates L

Duelos .

Seleccion Nacional L

Tiros .

Edad .

Balones perdidos .

Minutos .

0 20 40 60 80 100

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: En el eje horizontal se presenta la reduccién media en la precision (Khun, 2019)

Para el caso de la presente investigacion, el impacto que tiene el equipo sobre la certeza de
la prediccion del valor de mercado es el mds elevado. En adicién, otras variables cualitativas
como la seleccidn nacional y el contrato forman parte de las variables mds determinantes.
Dentro de las variables de desemperio, el nUmero total de acciones, los regates, los duelos, los
tiros, los balones perdidos y los minutos son los que mds explican el valor de mercado de los
futbolistas. La edad también tiene un valor relevante.
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4.4 Andlisis de Algoritmos

Todos los algoritmos fueron entrenados con un conjunto de entrenamiento y posteriormente
fueron evaluados en el conjunto de prueba. Se calcularon los errores cuadraticos medios (RMSE)
de cada modelo con el conjunto de prueba (ver Tabla 5). Se concluyd que bosques aleatorios es
el algoritmo que mejor pronostica el valor de mercado de un jugador de la Liga MX al tener un
menor error cuadrdtico medio, de forma similar a los resultados de Al-Asadi y Tasdemir (2022).

Tabla 5. Raiz de los errores cuadraticos medios de cada algoritmo.

Modelo RMSE
Regresion Lineal Mdltiple 1.66
Arbol de Decisién 1.80
Bosques Aleatorios 1.43

Fuente: Elaboracién propia.

4.5 Andlisis por Posicion

Tras concluir que el algoritmo de bosques aleatorios es el mds efectivo para pronosticar en la
presente investigacion, se volvid a estimar el mismo algoritmo, pero en tres muestras diferentes
por posicion de juego. Esto con el fin de determinar si existen variaciones en la importancia de
las variables a diferencia del modelo para todas las posiciones. Los resultados se muestran en
las Figuras 3-5.

Figura 3. Importancia de Variables en Bosques Aleatorios por Defensas.

Equipo e
Seleccion Nacional .

Contrato ®

Acciones *

Goles ®

Pases largos .
Edad .
Minutos *
Balones recuperados ®
Tiros *

0 10 20 30

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: En el eje horizontal se presenta la reduccién media en la precision (Khun, 2019)
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Figura 4. Importancia de Variables en Bosques Aleatorios por Medios

Equipo

Acciones

Duelos
Expectativa de gol
Tiros

Regates

Centros

Contrato

Minutos

Balones perdidos

10 20 30 40 50 60

Fuente: Elaboracién propia.

Nota: En el eje horizontal se presenta la reduccién media en la precision (Khun, 2019)

Figura 5. Importancia de Variables en Bosques Aleatorios por Delanteros.

Equipo

Pases largos
Regates

Pases

Tiros

Minutos

Pases largos exitosos
Asistencias

Duelos exitosos
Balones recuperados

| \ | | |
10 20 30 40 50

Fuente: Elaboracion propia.

Nota: En el eje horizontal se presenta la reduccién media en la precision (Khun, 2019)
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Con los resultados obtenidos, las variables relevantes para la posicion de cada jugador son
distintas. Sin embargo, el equipo sigue apareciendo como la variable mds relevante en todas
las posiciones. En el caso de los defensas otras dos variables cualitativas le siguen: seleccién
nacional y la vigencia del contrato. Aparecen algunas variables relacionadas con su incorpo-
racion en tareas ofensivas como los goles y los pases largos. Mientras que la variable mas
relevante sobre sus funciones que aparece es la de balones recuperados. En el caso de los cen-
trocampistas, después del equipo, las acciones totales y los duelos en que participan destacan
algunas relacionadas con tareas ofensivas como expectiva de gol, tiros, regates y centros. Por
el otro lado, los balones perdidos parecen afectar de manera negativa al valor de mercado. Por
altimo, en el modelo para los delanteros, sobresalen también algunas variables de desempefio
ofensivo como los pases largos, los regates, los pases, los tiros y las asistencias. Asimismo, los
duelos exitosos y pases largos exitosos sobresalen en el desempero de esta funcion; es posible
que, a diferencia de otras posiciones, la precision de estas acciones es mds relevante en los
delanteros ya que ocurre en un espacio de la cancha donde es mds dificil acertar. De forma
un tanto extrafia, no aparece la variable de goles. También, para los delanteros destaca una
variable de habilidades defensivas como el recuperar balones. En general, la relevancia de las
variables de los jugadores por posicién de juego, es congruente con los roles generales que
cada posicidn de juego debe cumplir dentro del campo, aunque parece ddrsele un poco de
mayor relevancia a las variables ofensivas en todas las posiciones. El algoritmo tuvo un menor
error cuadrdtico en el caso de los defensas.

5. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Se logré identificar las principales variables que influyen en el valor de mercado de los jugadores
de fatbol de la Liga MX. Se puede concluir que existen variables distintas al rendimiento depor-
tivo dentro de la cancha que integran el valor de mercado, tal como se mide en la plataforma
Transfermarkt. Se realizaron andlisis de datos utilizando tres algoritmos distintos, la regresiéon
lineal multiple, drboles de decision y bosques aleatorios, para determinar las variables princi-
pales que afectan el valor de mercado de un futbolista. Con los tres algoritmos se obtuvieron
pocas semejanzas respecto a las variables mas significativas e importantes; el equipo al que
cada jugador pertenece, los llamados a la seleccién nacional, el contrato, la edad y los regates
aparecen en los tres algoritmos.

Nuestros resultados coinciden en algunos aspectos con la literatura previa. Con respecto a las
variables mas utilizadas en la literatura revisada por Franceschi et al. (2023) encontramos que
la edad, la pertenencia a la seleccién nacional y variables de desempeno deportivo suelen ser
significativas. Al mismo tiempo variables como las tarjetas o el pie con el que un futbolista es
diestro no resultan significativas. De forma relevante y novedosa encontramos que el equipo al
que se pertenece en la Liga MX tiene una correlacion significativa con los valores en Transfer-
markt. Nuestros resultados también coinciden en que la utilizacién de algoritmos de aprendizaje
automatizado puede reducir el error de pronéstico del valor de mercado que se obtiene con
regresiones mltiples como en Al-Asadi y Tasdemir (2022), particularmente se coincide en que
bosques aleatorios produce el menor error cuadratico medio; ademds, las variables relevantes
pueden diferir en distintos algoritmos.

Actualmente, con los avances tecnologicos que miden el desemperio de todos los jugadores en
cada partido, se abren nuevas puertas para la investigaciéon de la economia del deporte en el
fatbol. Estos avances permiten el uso de bases de datos reales del rendimiento de un jugador,
como Wyscout, que habia sido empleada escasamente en la literatura previa (Hill et al,, 2025).

Al comparar los resultados de los modelos de aprendizaje automatizado se encuentran varias
semejanzas. En ambos modelos (@rboles de decisiéon y bosques aleatorios) las acciones y el
equipo son las dos principales variables explicativas. Se infiere que aquellos jugadores que par-
ticipan mds en los partidos, cuentan con valores mds elevados. Adicionalmente, la vigencia de
contrato es una variable relevante en ambos modelos.
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De las estimaciones realizadas utilizando el modelo de bosques aleatorios, el cual tiene un me-
nor error cuadrdtico medio, se obtienen los siguientes resultados puntuales especiales:

1. El jugador mas infravalorado es Avilés Hurtado de Pachuca que estd valuado en 1.2 MDE
en Transfermarkt y de acuerdo a nuestro modelo su valor de mercado deberia de ser
de 4.21 MDE. Las principales razones por las cuales nuestro modelo pronostica un valor
mds elevado es dado que juega en el tercer equipo con mds puntos en el torneo y se
encuentra dentro del 25% de los jugadores con mds minutos jugados y mds acciones en
el torneo.

2. El jugador mds sobrevalorado es Carlos Alberto Rodriguez de Cruz Azul, cuyo valor en
Transfermarkt (10 MDE) se encuentra 6.17 MDE por encima de la estimacién obtenida del
modelo utilizado.

3. El jugador mas valioso de acuerdo a nuestro modelo es el francés Florian Thauvin de
Tigres, cuyo valor pronosticado es de 8.11 MDE. El valor de Transfermarkt de Thauvin es el
mds caro de la Liga MX y es de 12 MDE.

Las principales limitaciones del estudio giran en torno a que Gnicamente se consideran las va-
riables futbolisticas de la temporada 2021-2022, por lo que, si un jugador tuvo una lesién o una
mala temporada, la estimacion de su valor de mercado probablemente sea menor a lo que
deberia ante la trayectoria previa al andlisis; ya que no se toman en cuenta sus estadisticas
de temporadas anteriores. De la misma maneraq, la experiencia de los jugadores Gnicamente
es medida por su convocatoria a la seleccidn, por el club al que pertenecen y por el pais don-
de nacieron, sin tomar en cuenta en qué paises y clubes ha jugado ni qué premios o titulos ha
conseguido en su carrera. Al no medir la experiencia previa, es posible que el equipo en el que
el jugador este contratado funcione como una variable proxy del desempefio en temporadas
previas, aunque quizd también la relevancia del equipo pueda deberse a que los participantes
en Transfermarkt sesgan las valuaciones hacia equipos mds conocidos o de mejor desempe-
Ao reciente. Lo mismo podria ocurrir con los llamados a la seleccién nacional o la vigencia del
contrato.

Para futuras investigaciones se recomienda afiadir variables para medir la experiencia de cada
jugador de maneras adicionales. Algunas de estas podrian la inclusién de mds temporadas
previas, el club en donde se formo el jugador, de que equipo anterior proviene y si ha jugado en
Europa. De la misma manera para contar con una base de datos mds amplia, se recomienda ir
agregando a otras Ligas de fatbol para ver qué variables son mds significativas en otros paises,
de modo que podamos establecer si las variables de desempefio en la cancha son mds rele-
vantes en otras ligas. Nuestro trabajo solamente exploré la utilizacion de dos de los algoritmos
mds conocidos de aprendizaje automatizado. Dada la posibilidad de mejorar los prondésticos
del valor de mercado con este tipo de algoritmos se sugiere analizar el desempeno de otros
algoritmos dentro de esta literatura.
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ANEXOS

Anexo A. Estimadores del Modelo de Regresion Lineal

Jaime Lara Lara; David Alejandro Vélez Gonzdlez

Estimador Error Estandar Nivel de Significancia
Constante 7.809 3.369 *
Atlas -1147 0.531 *
Atlético de San Luis -0.827 0.494
Club Tijuana -1.000 0.566
Cruz Azul 0.098 0.523
Guadalajara -0.113 0.516
Judrez -0.507 0.463
Ledn 0.030 0.640
Mazatlan -0.570 0.585
Monterrey 1123 0.548 *
Necaxa -0.839 0.512
Pachuca 0.485 0.585
Puebla -0.839 0.469
Pumas —-0.652 0.545
Querétaro -1.166 0.513 *
Santos —-0.248 0.506
Tigres 0.355 0.482
Toluca —-0.568 0.476
Edad —-0.121 0.026 ok
Seleccién nacional 0.796 0.240 ok
CONMEBOL 0.941 0.218 ok
UEFA 1.020 0.365 o
Altura —-0.031 0.021
Peso 0.009 0.020
Contrato 2021 0.701 0.41
Contrato 2022 0.368 0.387
Contrato 2023 0.233 0.397
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Estimador Error Estandar Nivel de Significancia

Contrato 2024 0.530 0.417

Contrato 2025 0172 0.463

Contrato 2026 2525 0.641 hE
Perfil Izquierdo -0.020 0.201

Defensa 0.087 0.276

Delantero -0.627 0.304 *
Minutos —-0.001 0.000

Acciones 0.000 0.001

Acciones logradas —-0.009 0.01

Goles 0.194 0.072 *x
Asistencias 0.086 0.068

Tiros 0.004 0.012

Tiros exitosos 0.000 0.005

Expectativa De Gol —-0.088 0.065

Pases 0.002 0.001

Pases exitosos 0.014 0.008

Pases Largos 0.005 0.004

Pases Largos exitosos 0.002 0.006

Centros 0.003 0.005

Centros exitosos -0.003 0.004

Regates 0.014 0.005 *x
Regates exitosos -0.001 0.005

Duelos —-0.002 0.002

Duelos ganados -0.023 0.012

Duelos Aéreos 0.007 0.004

Duelos Aéreos ganados 0.018 0.007 ok
Intercepciones -0.010 0.007

Balones perdidos 0.001 0.005

E‘:‘('J%’I‘jsm perdidos en 0.008 0.007
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Estimador Error Estandar Nivel de Significancia
Balones recuperados 0.006 0.004
Bqlones recuperados 0.008 0.008
mitad avanzada
Tarjetas amarillas -0.024 0.039
Tarjetas rojas 0.119 0.159

Nivel de Significancia: 0 “*** 0.001 ** 0.01* 0.05 '’ 0.1 1. Para los efectos por equipo el club base es el
América. En las confederaciones la CONCACAF. En las posiciones los medios. Para el contrato el afo

base es 2020.

ANEXO B: ARBOL DE DECISION
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