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Resumen 

Este proyecto aborda la estimación del valor de mercado de los futbolistas mediante el uso 

de metodologías de machine learning, redes neuronales y análisis de datos. Se 

desarrollaron modelos predictivos para calcular los valores de los jugadores, integrando 

variables deportivas, económicas y sociales. Como parte del análisis, se emplearon 

herramientas como Transfermarkt y técnicas de scraping en redes sociales para 

incrementar la precisión de las valoraciones. 

Para garantizar la utilidad y replicabilidad del trabajo, se creó una aplicación web 

utilizando Flask, permitiendo a los usuarios visualizar las predicciones de manera 

interactiva. Además, el código completo del proyecto, incluyendo el aplicativo Flask, se 

publicó en un repositorio de GitHub para facilitar su acceso y reutilización.  
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1. Introducción 

Durante más de una década, los equipos de la Premier League han buscado formas de 

determinar el valor real de un jugador, considerando factores tangibles como el 

rendimiento, la edad, la posición y las condiciones del contrato, así como otros aspectos 

intangibles. Aunque algunos equipos han desarrollado modelos de valoración complejos, 

estos no ofrecen una cifra exacta, sino una estimación aproximada del valor económico 

del futbolista. A pesar de estos esfuerzos, los precios en el mercado de transferencias 

suelen ser impredecibles y no siempre reflejan el valor real de los jugadores. El entrenador 

del Chelsea, Antonio Conte, describió este fenómeno como "una locura", lo que evidencia 

la volatilidad del mercado. 

La ausencia de un patrón claro en la fijación de precios ha llevado a que muchos clubes y 

directores deportivos confíen en sus instintos y conocimientos del mercado, generando un 

entorno opaco. Si bien, algunos equipos aplican metodologías más formales, el contexto 

del mercado y las circunstancias específicas influyen notablemente en el precio final de 

un jugador. En última instancia, el valor de un futbolista dependerá de lo que un club esté 

dispuesto a pagar, lo que añade una capa de complejidad al proceso de valoración. 

Casos recientes en el fútbol, como el de la Juventus, han puesto de manifiesto cómo 

algunos clubes manipulan fraudulentamente los precios de los jugadores para evitar 

riesgos contables. Un ejemplo emblemático fue el intercambio de jugadores entre la 

Juventus y el Barcelona en 2020, donde los precios inflados de Miralem Pjanic y Arthur 

Melo revelaron discrepancias difíciles de justificar. Este tipo de prácticas sugiere la 
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necesidad de contar con mecanismos más transparentes y precisos que permitan verificar 

las transacciones y detectar posibles infracciones legales en el mercado de transferencias. 

El mercado de transferencias de futbolistas sigue siendo una industria multimillonaria 

marcada por la influencia de factores deportivos y económicos. A pesar de los esfuerzos 

por lograr mayor transparencia en la valoración de jugadores, la variabilidad e 

incertidumbre en los precios continúa siendo significativa. Este estudio ha propuesto la 

implementación de modelos predictivos basados en machine learning y redes neuronales 

como una solución para disminuir la subjetividad en este proceso, aprovechando datos de 

plataformas especializadas como Transfermarkt y redes sociales. A través de estas 

herramientas de análisis de datos, se busca proporcionar a los clubes una mayor precisión 

y fundamento en sus decisiones de compra y venta de jugadores, contribuyendo así a un 

mercado de transferencias más eficiente y justo. 
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2. Trabajo Relacionado 

Las habilidades en data science son esenciales para realizar estudios basados en datos, ya 

que la falta de conocimientos en programación, estadística o análisis puede obstaculizar 

la toma de decisiones fundamentadas y generar conclusiones imprecisas. Un estudio de 

(Phatak) resalta cómo los macrodatos impactan la toma de decisiones en el deporte, pero 

señala que sólo una pequeña parte de estos datos se utiliza debido a la falta de habilidades 

en programación, mencionando herramientas como OPTA y bibliotecas de Python y R 

para facilitar el análisis. 

Por otro lado, los datos de rendimiento deportivo son cruciales para el análisis de aspectos 

como el desempeño individual y colectivo en el fútbol. En el trabajo de (Mohammad 

Mahdi Nasiri, Mojtaba Ranjbar, Madjid Tavana, Francisco J. Santos Arteaga, & Reza 

Yazdanparast, 2018), se destaca la importancia de la calidad de los jugadores para el éxito 

de un equipo. (Daniel Dinsdale & Joe Gallagher, 2022) abordan el reto de predecir el 

rendimiento de jugadores transferidos a otros clubes. Finalmente, (Moreno, 2022): 

desarrolla una red neuronal para predecir el rendimiento de los jugadores, utilizando 

Machine Learning para identificar patrones y predecir errores con alta precisión. 

La aplicación de enfoques de machine learning y data science en el fútbol ha sido 

ampliamente documentada en la literatura, demostrando su efectividad en varios 

contextos. 

 Algunos estudios clave incluyen: 
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• (Frutos, 2020)  Analiza la relación entre ingresos por taquilla, derechos televisivos 

y marketing con el valor de mercado de los clubes, utilizando un modelo de 

regresión lineal que establece que los ingresos comerciales aumentan con el valor 

de mercado de los equipos. 

• (Sylvio Barbon Junior, Felipe Arruda Moura , & Ricardo da Silva Torres , 2024) : 

Exploran cómo los métodos basados en datos pueden analizar el fútbol, un deporte 

con complejas interacciones y abundantes datos. Se enfocan en automatizar la 

recopilación, transformación y análisis de datos para tomar decisiones inteligentes, 

destacando el impacto de la inteligencia artificial y la ciencia del deporte en la 

optimización del rendimiento de atletas y equipos. 

• (Miohk Ryoo, Namjung Kim , & Kyoungju Park , 2017)  Proponen un sistema 

innovador para analizar y visualizar el rendimiento de los equipos de fútbol, 

centrándose en las relaciones causa-efecto entre jugadores y equipos a partir de 

datos de transferencias. 

• (Vineet M. Payyappalli & Jun Zhuang, 2019) Presentan un modelo matemático 

que ofrece recomendaciones óptimas para la transferencia de jugadores entre 

clubes, utilizando datos públicos sobre jugadores y equipos. 

•  (Uribe) : Destaca la necesidad de modernizar los métodos de valoración de 

futbolistas en un contexto de globalización y cambios financieros. Propone el uso 

de modelos como el M.V.A. (Market Value Added) y el EVA (Economic Value 

Added) para tratar a los jugadores como activos intangibles, mejorando la toma de 

decisiones y optimizando el valor agregado al club. 
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En los últimos años, el precio de los jugadores ha experimentado un aumento sostenido e 

inexplicable, lo que requiere la implementación de metodologías actualizables anualmente 

para la estimación del valor de los futbolistas. Por ejemplo, (Cenalmor) propone el modelo 

CIES, que considera variables de los clubes (desempeño deportivo y financiero), de los 

jugadores (contrato, edad, rendimiento) y una variable contextual (inflación del mercado). 

Este modelo ha demostrado ser preciso en las grandes ligas europeas, con un R² del 85%, 

reflejando de manera adecuada las dinámicas del mercado. No obstante, no incluye 

factores como tensiones internas, urgencias financieras o el potencial comercial de los 

jugadores, aspectos que podrían mejorar con la incorporación de métricas adicionales, 

como el número de seguidores en redes sociales. 

Lo anterior sugiere que el mercado deportivo sigue siendo impredecible, por lo tanto, se 

hace necesario el uso de metodologías avanzadas para predecir los precios de 

transferencias, como se puede observar en diversos estudios. 

• (Aaron Santiago Pedraza Cárdenas, 2023) desarrollar un modelo predictivo basado 

en datos deportivos para estandarizar la valoración de jugadores, accesible a 

clubes, entrenadores, agentes y sponsors.  

•  (Alejandro Guzman & Emilio Catapano, 2024): Este trabajo presenta un modelo 

basado en el Proceso Analítico Jerárquico (AHP) para estimar el valor de mercado 

de futbolistas delanteros. El modelo considera tres criterios principales: deportivo, 

personal y profesional, desglosados en subcriterios. La propuesta reúne técnicas 
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de valoración inmobiliaria adaptadas al fútbol, incorporando el valor del contrato 

del jugador en el análisis. Esto permite evaluar si un jugador está subvalorado o 

sobrevalorado al comparar su desempeño integral con el de jugadores comparables 

y su contrato. La metodología fue aplicada a Lionel Messi y Cristiano Ronaldo, 

analizando su desempeño durante los nueve años que coincidieron en la liga 

española, proporcionando una herramienta para estimar el valor real de mercado 

de los jugadores. 

• (Markel Rico-González, José Pino-Ortega, Amaia Méndez, Filipe Manuel 

Clemente, & Arnold Baca, 2023)  : La naturaleza caótica del fútbol presenta 

desafíos para los modelos estadísticos predictivos en la toma de decisiones basadas 

en evidencia. Este estudio identificó sistemáticamente investigaciones que 

aplicaron el aprendizaje automático (ML) 

• (BOSMAN): Evalúa modelos de regresión para predecir tarifas de transferencia 

de jugadores, concluyendo que la regresión lineal es la más efectiva en esta tarea. 

• (Pedraza Cárdenas & Sánchez Castañeda, 2023) Tiene como objetivo identificar 

las variables deportivas que más impactan el valor de los futbolistas y desarrollar 

un modelo de Machine Learning para estimar sus precios en ligas europeas. 

Utilizando datos de Kaggle y Transfermarkt, se busca estandarizar el cálculo de 

precios para facilitar estimaciones basadas en datos y apoyar negociaciones entre 

clubes. El proyecto crea un dataframe por posición y utiliza varios modelos para 

estimar el valor de los jugadores: 
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o Regresión Lineal: Predice el valor basándose en variables como altura, 

nacionalidad, y posición. 

o Support Vector Regression (SVR): Establece relaciones no lineales entre 

variables de entrada y el precio estimado. 

o Gradient Boosting Regressor: Combina varios modelos de bajo nivel para 

mejorar la precisión a través de iteraciones. 

o Random Forest: Utiliza múltiples árboles de decisión para generar una 

estimación combinada. 

o Red Neuronal: Emplea múltiples capas de decisión para predecir el precio 

basándose en las variables de los jugadores. 

Lo anterior resalta la importancia de utilizar modelos de regresión como herramienta clave 

para estimar el precio de los futbolistas. Sin embargo, basarse exclusivamente en el 

rendimiento deportivo puede ser un enfoque limitado o erróneo al valorar a un jugador. 

Es fundamental considerar también factores como su popularidad y el impacto emocional 

que genera en los aficionados. Algunos estudios relevantes en este ámbito incluyen: 

• (González Baigorri & Marí Roselló, 2021) Investiga los factores que influyen en 

la valoración de mercado de los jugadores de fútbol, incorporando un índice de 

sentimiento basado en la opinión de los aficionados y utilizando datos del 

videojuego FIFA desde 2014/15 hasta 2021/22. Mediante regresión lineal múltiple 
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• (Agustina Margaritis, y otros) : Este estudio investiga los factores que influyen en 

el valor de mercado de los jugadores de fútbol, así como el impacto de las redes 

sociales en dicho valor 

Los estudios anteriores mencionan datos de rendimiento como la popularidad, pero 

también hay un factor señalado por (Geurts, 2022), quien estudia lesiones, factores de 

riesgo, anatomía de los jugadores y análisis táctico mediante data-tracking, su objetivo es 

evaluar tanto el rendimiento individual como colectivo, transformando los resultados en 

información valiosa para mejorar el desempeño del equipo y agilizar la toma de 

decisiones. 
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3. Hipótesis y Objetivos 

• Hipótesis 

Los modelos predictivos basados en machine learning y redes neuronales pueden mejorar 

significativamente la precisión en la estimación del valor de mercado de los jugadores de 

fútbol, integrando tanto datos deportivos como sociales (como seguidores en redes 

sociales). 

• Objetivos generales 

Desarrollar un modelo predictivo basado en machine learning y redes neuronales que 

permita estimar con precisión el valor de mercado de los jugadores de fútbol, integrando 

tanto datos de rendimiento deportivo como variables externas, incluyendo la popularidad 

en redes sociales. 

• Objetivos Específicos 

➢ Recopilar y unificar datos de diversas fuentes (Transfermarkt, redes sociales, 

rendimiento en partidos) para formar un conjunto de datos adecuado para el 

análisis. 

➢ Implementar varios modelos de machine learning (Regresión Lineal, Support 

Vector Regression, Random Forest, y Red Neuronal) para predecir el valor de 

mercado de los jugadores de fútbol. 
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➢ Evaluar el impacto de variables no deportivas, como el número de seguidores 

en redes sociales, en la valoración económica de los jugadores, a través de 

técnicas de análisis de datos y machine learning. 

➢ Comparar la precisión de los modelos predictivos propuestos utilizando 

métricas como R², y RMSE con el fin de seleccionar el modelo que ofrezca las 

mejores predicciones. 

➢ Desarrollar una plataforma interactiva en Flask que permita a los usuarios 

visualizar los resultados de las predicciones y los factores que más influyen en 

la valoración de los jugadores.  
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4. Datos y Metodología 

4.1. Datos 

Los datos corresponden a rendimiento de jugadores obtenidos de Wyscout 

 

Se utilizarán además datos de transfermarkt: 

• Transfermarkt: Rumores 

• Transfermarkt: Valor de transferencia  

• Transfermarkt: Lesiones  

También se utilizarán datos de seguidores de redes sociales de Instagram 

• Web scrapping a Bing: Número de seguidores en Instagram. 

• Además, ocupando la biblioteca de Python pytrends podemos obtener datos de 

popularidad de un jugador en Google Trends durante la última semana. 
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• Finalmente obtenemos las publicaciones relacionadas con un jugador en el subreddit 

de fútbol (r/soccer) con la cantidad de publicaciones encontradas y el total de (votos 

positivos). 

4.2. Metodología 

Según el sitio web transfermarkt evalúan el precio de los jugadores según: 

• Perspectivas de futuro 

• Edad 

• Rendimiento en el club y la selección nacional 

• Nivel y estatus de la liga, tanto en términos deportivos como económicos 

• Reputación/prestigio 

• Potencial de desarrollo 

• Características específicas de la liga 

• Valor de marketing 

• Número y reputación de clubes interesados 

• Potencial de rendimiento 

• Nivel de experiencia 

• Propensión a las lesiones 

• Diferentes condiciones financieras de clubes y ligas 

• Demanda general y "tendencias" en el mercado 

• Desarrollo general del precio de los fichajes 
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• Factores externos como la pandemia de coronavirus y sus consecuencias 

Ante esto, lo que se contempla es determinar el precio de los jugadores teniendo como 

base los datos de rendimiento, y se complementarán con los obtenidos de transfermarkt 

realizando un scraping para su obtención: 

• Precio 

• Rumores 

• Lesiones 

Se analizará el estudio de (Geurts, 2022) para ver el impacto que tienen las lesiones en el 

valor, no obstante, en la construcción se analizará si este dato formará parte del modelo. 

Además, se debe obtener un scraping para obtener los seguidores que tienen los futbolistas 

en redes sociales siguiendo los estudios de (González Baigorri & Marí Roselló, 2021) y 

(Agustina Margaritis, y otros) 
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Dicho procedimiento se visualiza a continuación: 

 

 

Los tres sets de datos (rendimiento de jugadores, transfermarkt y los seguidores de redes 

sociales se unirán en una sola base de datos PostgreSQL 

Los campos por considerar son: 

• Posición específica 

• Edad 

• Valor de mercado 

• Vencimiento contrato 

• Partidos jugados 

• Minutos jugados 

• Otros valores de rendimiento a considerar 

• Nueva variable (Jugador juega en medio local) 

• Transfermarkt: Rumores 
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• Transfermarkt : Valor de transferencia  

• Transfermarkt: Lesiones  

• Web scrapping a Bing: Número de seguidores en Instagram 

Un ejemplo de modelo de datos propuestos es: 

 

Se generarán diferentes modelos, siguiendo lo realizado por (Pedraza Cárdenas & Sánchez 

Castañeda, 2023) 

• Regresión Lineal 

• Support Vector Regression (SVR) 

• Gradient Boosting Regressor  

• Random Forest 

• Red Neuronal 

• Regresión polinómica 
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Tal como menciona (Pedraza Cárdenas & Sánchez Castañeda, 2023) en vez de generar un 

dataframe por posición, se crea una variable numérica que indique la posición. 

Se evaluará y guardará el mejor modelo, con ello se generará un aplicativo de 

visualización en Flask 

El modelo propuesto es: 
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La carta Gantt del proceso se visualiza a continuación: 

 

  

Actividad Inicio Fin

Planificación y revisión de literatura (Hito 1) 2024-10-07 00:00:00 2024-10-18 00:00:00

Implementación de web scraping 2024-10-18 00:00:00 2024-11-01 00:00:00

Recopilación y unificación de datos en PostgreSQL 2024-10-25 00:00:00 2024-11-01 00:00:00

Desarrollo del modelo de Machine Learning 2024-11-01 00:00:00 2024-11-15 00:00:00

Evaluación de modelos (Hito 2) 2024-11-11 00:00:00 2024-11-15 00:00:00

Elección de mejor modelo de Machine Learning 2024-11-15 00:00:00 2024-11-26 00:00:00

Aplicativo de visualización y redacción de informe 2024-11-22 00:00:00 2024-12-01 00:00:00

Entrega de informe escrito (Hito 3) 2024-12-09 00:00:00 2024-12-01 00:00:00

Corrección del informe (Hito 3) 2024-12-16 00:00:00 2024-12-20 00:00:00

Ensayo evaluación oral 2024-12-20 00:00:00 2025-01-12 00:00:00

Evaluaciones orales (Hito 4 - Parte 1) 2025-01-13 00:00:00 2025-01-17 00:00:00

Evaluaciones orales (Hito 4 - Parte 2) 2025-01-20 00:00:00 2025-01-24 00:00:00
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5. Resultados 

5.1. Análisis exploratorio de datos: 

Se comienza el análisis exploratorio con las correlaciones más importantes: 
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El mapa de calor con las correlaciones se visualiza en: 
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Si utilizamos otro método para calcular correlaciones como spearman: 
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Y su gráfico de calor: 

 

 

De lo anterior, podemos inferir que existen outliers en algunas columnas que podrían estar 

afectando el rendimiento del modelo. Además, es posible que no haya una relación lineal 

entre las variables. 
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Los valores atípicos se visualizan: 

 

Los gráficos de distribución se visualizan a continuación: 
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5.2. Extracción de datos 

Primero se realiza la extracción de información extra para complementar los datos de 

rendimiento: 

a. Se realiza un scrapping a transfermarkt utilizando BeautifulSoup para obtener los 

de transferencias, rumores, lesiones. 

b. Luego se realiza utilizando selenium para obtener los seguidores de Instagram de 

cada futbolista, 

c. Además, ocupando la biblioteca de Python pytrends obtenemos para obtener datos 

de popularidad de un jugador en Google Trends durante la última semana 
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d. Finalmente obtenemos las publicaciones relacionadas con un jugador en el 

subreddit de fútbol con la cantidad de publicaciones encontradas y el total de votos 

positivo. 

Un ejemplo de lo obtenido es: 

 

Luego se crean variables extras al modelo: 

a. Se crea una variable “local” con valores 0 jugadores que jueguen en medio local y 

1 aquellos que jueguen en medio extranjero 

b. Posteriormente se agrega una variable posición con 0:Aquero,1: Defensa,2: 

Mediocampista y 3: Delanteros 
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5.3. Elección de variables 

Determinación de variables importantes, se tiene un dataset con 115 columnas, no es 

factible realizar un modelo de predicción con esta cantidad de variables, por ello, se 

eliminan las variables que tienen una correlación menor a 27% con la variable objetivo. 

 

Lo anterior es para obtener una metodología automatizada en la elección de variables por 

posición, no obstante, se requieren otras metodologías complementarias para eliminar 

variables, primero se analiza la significancia estadística eliminando aquellas variables, 

que obtienen valores p mayores al 5%, que indican una baja significancia estadística. 
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Luego analizando algunas variables se observan que la información se repite en algunos 

casos un ejemplo de esto son las variables: 

• Acciones defensivas realizadas/90 

• Duelos defensivos/90 

• Duelos defensivos ganados, % 

Lo anterior se visualiza en: 
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Lo anterior sugiere un evidente problema de colinealidad lo cual se corregirá eliminando 

aquellas variables con el índice VIF (Factor de Inflación de la Varianza), las columnas a 

considerar son aquella son un VIF>10 

 

También se menciona que se separa el conjunto de datos en: 

• Atacantes 

• Mediocampistas 

• Defensas 

• Arqueros 

En la selección de variables, solo los "followers" de Instagram resultaron significativos, 

descartándose los valores provenientes de Pytrends y Reddit. 
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Delanteros 

Para el caso de los delanteros las columnas a consideras son: 

• const 

• Valor de mercado fuente 

• Minutos jugados 

• Faltas/90 

• Goles, excepto los penaltis/90 

• Penaltis realizados, % 

• Followers 

• Rumores 

Mediocampistas: 

• const 

• Valor de mercado fuente 

• Asistencias 

• xA 

• Goles, excepto los penaltis/90 

• Longitud media pases largos, m 

• Tiros libres directos/90 

• Penaltis a favor 

• Followers 

• Rumores 
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• vencimiento_contrato_dias 

Defensas 

• const 

• Local 

• Valor de mercado fuente 

• Goles de cabeza 

• Carreras en progresión/90 

• Longitud media pases, m 

• Centros desde el último tercio/90 

• Followers 

• Rumores 

• Lesiones 

Arquero 

• const 

• Edad 

• Porterías imbatidas en los 90 

• Followers 

• Rumores 
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5.4. Problemáticas 

Se intenta corregir la nomenclatura de los jugadores realizando un scraping a Bing, pero 

no se resuelve en todos los casos: 

 

Debido a la falta de una nomenclatura definida en los nombres de los jugadores, la 

obtención de resultados se ve afectada tanto en el scraping de datos desde Transfermarkt 

como en la recopilación de información sobre la popularidad de los jugadores en diversas 

fuentes. 

 Para evitar errores en los resultados, se filtran aquellos valores con precio de transferencia 

=0 
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Otro aspecto para considerar antes de realizar las predicciones es la diferencia temporal 

entre los datos: los datos de rendimiento de los jugadores son antiguos, mientras que la 

información obtenida de Transfermarkt es actual. Por ejemplo, Ben Brereton Díaz 

actualmente juega en el Southampton, pero en los datos de rendimiento su club registrado 

es el Blackburn Rovers. 

También se menciona que jugadores que aparecen actualmente en la base de datos ya están 

retirados lo que justifica el filtro mencionado de precio de transferencia =0 

5.5. Regresiones 

Después de definir las variables que se incluirán en el modelo, procederemos a realizar 

las regresiones utilizando los modelos seleccionados, evaluando para cada uno el 

coeficiente de determinación (R²) y el error cuadrático medio (RMSE), se evaluarán las 
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regresiones comparando los valores con y sin datos de seguidores verificando sus 

resultados y su impacto en cada modelo: 

Delanteros 

Para el caso de los delanteros el resultado de la regresión es: 

Followers 

 

Sin Followers 
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Mediocampistas 

Para el caso de los mediocampistas el resultado de la regresión es: 

Followers 

 

Sin Followers 
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Defensas 

Followers 

 

Sin Followers 
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Arquero 

Followers 

 

Sin Followers 
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Resumen 

Por posición se procesaron los siguientes elementos: 

• Arquero: Regresión polinómica de orden 2 

• Defensas: Regresión polinómica de orden 2 

• Mediocampistas: Regresión polinómica de orden 2 

• Delanteros: Regresión polinómica de orden 2 

Se guarda el “.joblib” de cada modelo 
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5.6. Base de datos 

Finalmente, almacenamos los datos originales en una base de datos en PostgreSQL. 

 

La tabla generada en PostgreSQL se visualiza a continuación: 
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se genera un cursor para acceder a los datos: 
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5.7. Exportación de modelo 

A continuación, se guarda el archivo joblib correspondiente al mejor modelo de regresión 

generado. 

 

Se visualizan algunas predicciones: 
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5.8. Visualización 

Finalmente, obtenemos nuestra aplicación de visualización desarrollada en Flask. 

Primero se instalan las bibliotecas y entornos necesarios para ejecutar el aplicativo flask 

• conda create --name mi_entorno python=3.12 

• conda info --env 

• conda activate mi_entorno 

• pip install Flask. 

• pip install pandas. 

• pip install scikit-learn. 

• pip install unidecode. 

• pip install openpyxl. 

• pip install statsmodels. 

Luego se ejecuta {mi_entorno }\python.exe app.py runserver en la línea de comandos del 

cmd 
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Se visualiza la opción “Running on” copiando la url http://127.0.0.1:5000 en un navegador  

 

Desplegando la interfaz web: 

 

 

http://127.0.0.1:5000/
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La interfaz web cuenta con: 

1. Buscador: Contiene una función javascript que permite buscar dentro del 

aplicativo flask: 

 

También tiene una función javascript que permite bajar automáticamente a la 

posición en la página donde está la búsqueda  
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2. Navbar: Tiene una función javascript que al seleccionar el elemento me permite ir 

a la zona de navegación: 
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3. Carruzel: Opción que permite desplegar información contextual del proyecto: 

 

 

 

 

4. Datos: contiene un resumen de los datos utilizados en el proyecto: 
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5. Hipótesis: Sección que contiene la hipótesis 

 

6. Sección de cálculo de precio: En esta sección mediante un panel desplegado de los 

futbolistas obtenemos su cálculo en base a los datos de rendimiento, popularidad 

y transfermark, elegimos, por ejemplo: 
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Seleccionamos “predecir”, y nos devuelve los datos con la predicción realizada: 

 

 

7. Footer: Contiene información del proyecto: 

 

Es importante mencionar que se utiliza Bootstrap en el diseño del aplicativo de 

visualización. 
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5.9. Github 

Se crea un repositorio en github con información del proyecto 

https://github.com/migueldvdsws/Capstone_futbol/tree/master: 

 

 

 

 

 

 

https://github.com/migueldvdsws/Capstone_futbol/tree/master
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6. Conclusiones  

En conclusión, los objetivos planteados han sido cumplidos al desarrollar un modelo 

predictivo basado en machine learning y redes neuronales que integra datos deportivos y 

sociales para estimar con precisión el valor de mercado de los jugadores de fútbol. Se 

logró recopilar y unificar datos de diversas fuentes, implementar y comparar múltiples 

modelos predictivos, evaluar el impacto de variables no deportivas, como la popularidad 

en redes sociales, y seleccionar el modelo más preciso según métricas como R² y RMSE. 

Además, se desarrolló una plataforma interactiva en Flask que facilita la visualización de 

los resultados y de los factores clave en la valoración económica de los jugadores. 

 

El trabajo realizado ha propuesto una metodología innovadora que aplica técnicas de 

machine learning y redes neuronales para la valoración de futbolistas, estableciendo un 

marco robusto para futuros estudios en este campo. Esta metodología enfatiza la 

importancia de recopilar y unificar datos relevantes, como el rendimiento deportivo, las 

lesiones y la popularidad en redes sociales, lo que puede enriquecer significativamente la 

base de datos mediante herramientas de scraping. Además, sugiere desarrollar modelos 

predictivos que permitan estimar el valor de mercado de los jugadores, ofreciendo un 

proceso de valoración más estandarizado y accesible para clubes y agentes del sector. 

A pesar de las limitaciones del estudio, como la escasa cantidad de datos disponibles (sólo 

740 futbolistas) y la antigüedad de la información, que incluye jugadores actualmente en 

equipos diferentes, los resultados obtenidos son interesantes y replicables en futuros 
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estudios. La falta de normalización en los nombres también es un desafío que se debe 

abordar para mejorar la precisión de los modelos. 

Entre los hallazgos más relevantes se destaca que la popularidad de los jugadores, medida 

a través de su presencia en redes sociales, es una variable importante que influye en la 

determinación de su valor de mercado. Los modelos de regresión, particularmente la 

regresión polinómica de orden 2, demostraron ser efectivos para estimar los precios, 

siendo este el modelo de estudio más prometedor. 

En resumen, la metodología propuesta tiene el potencial de mejorar la precisión de las 

estimaciones del valor de mercado de los futbolistas y ofrecer una comprensión más 

profunda de los factores que influyen en su valoración, abriendo nuevas oportunidades 

para la automatización y estandarización en la industria del fútbol. 
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