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Resum

Lobjectiu d'aquest projecte de final de grau és explorar un conjunt de dades relacionades amb
el futbol femeni; recollir les dades, visualitzar-les i aplicar algoritmes d’aprenentatge automatic

amb la finalitat de classificar les jugadores per similitud.

La contextualitzacio i el marc teoric es poden dividir en dues parts. La primera es centra en
introduir conceptes més informatics i/o estadistics: Big Data o aprenentatge automatic, per
exemple. La segona part introdueix el futbol femeni i les tres Iligues les quals fan referéncia les

dades tractades.

Totes les técniques utilitzades han sigut implementades amb el llenguatge de programacio R,
llenguatge utilitzat durant el transcurs de tot el grau. En concret, les técniques utilitzades, a més

de les descriptives (grafics i taules), han sigut dues: Analisi de Components Principals i Clustering.

Per acabar, s’han plantejat un parell de casos practics, situacions que ens podriem trobar en la
vida real i on que ens podria ser d’utilitat I'aplicacié d’aquests algoritmes. S’"ha pogut concloure

que els algoritmes sdn utils per determinar jugadores amb caracteristiques semblants.

Abstract

This report focuses on analysing data related to women'’s football, utilizing methods such as data

collection, visualization, and machine learning for player categorization.

The aim of the research paper is to explore the results using statistical multivariate techniques

of analysis to identify behavioural patterns.

After the analysis, it is concluded that the algorithms are useful in order to determinate players

with similars characteristics.



Introduccio

L'estadistica és la disciplina cientifica que s‘ocupa de l'obtencid, 'ordre i I'analisi d’'un conjunt de
dades amb el proposit d’obtenir explicacions i prediccions sobre els fenomens observats, pero,
realment totes les dades que es recullen, s’analitzen? De qué serveix emmagatzemar grans

volums de dades si al final queden en 'oblit?

En I'Gltim segle, els avengos tecnologics han accelerat exponencialment la creacié de dades en
tots els sectors, el futbol ha sigut un d’aquests. A poc a poc s’han anat recollint dades cada vegada
més sofisticades i, actualment, fins i tot la mateixa LalLiga® ofereix un portal anomenat “Beyond
Stats” que, juntament amb Microsoft, pretenen extreure coneixement de les dades recollides i,
aixi, poder-les compartir amb els aficionats i amb tots els equips que aixi ho vulguin. (Microsoft

News, 2021)

Per altra banda, el futbol femeni esta fent créixer la seva audiéncia rapidament els Gltims anys,
jugadores com l'Aléxia o I'Aitana? i el fet que la seleccié Espanyola guanyes la Copa del Mdén
Femenina de Futbol aquest darrer any 2023, han fet que es fes més visible aquesta area del
futbol. Tot i aixi, encara és dificil trobar grans bases de dades, si més no amb la facilitat amb la

qual es troben les de la seccié masculina.

Aquest treball pretén agrupar, ordenar i analitzar un conjunt de dades que fan referéncia al

futbol femeni de tres grans lligues europees; la lliga espanyola, la lliga anglesa i la Illiga alemanya.

Els objectius principals del treball sén:
- Cercaiagrupament d’una base extensa de dades del futbol femeni
- Aplicar tecniques estadistiques de classificacié

- Plantejament de possibles casos en la vida real i analisis de similituds entre jugadores

El treball es distribueix en 4 grans blocs:
- Apartats de I'1 al 5: Contextualitzacié i marc teoric
- Apartat 6: Descripcié de la base de dades

- Apartat 7i 8: Implementacié dels algoritmes i casos practics

! Lliga masculina del futbol Espanyol.
2 Alexia Putelles i Aitana Bonmati, jugadores del FCBarcelona i guanyadores de les Gltimes 3 pilotes d'or (2 i 1, respectivament)
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1. Big Data

Les dades massives, “macrodatos” en castella o “big data” en anglés, son un conjunt de dades
que, a causa del seu enorme volum, han de ser processades per mitja de tecnologies modernes
especials. Dins aquestes tecnologies podem trobar 'emmagatzematge, la classificacié, I'analisi,
el filtratge o la visualitzacio, entre altres. |, a través de la mineria de dades converteixen les dades

en informacio significativa. (enciclopédia.cat)

Els avengos tecnologics han permes, a través dels ordinadors i les xarxes informatiques, que
tinguem accés a una quantitat molt més gran de dades i, a la vegada, han permes evolucionar
algunes tecniques de processament que ja existien i que ara, gracies a la tecnologia, siguin molt

més rapides d’utilitzar.

Laugment de facilitats per analitzar dades també ha suposat un canvi en el mén esportiu, tot i
que encara queda molt recorregut per explorar en aquest ambit ja en sdn molts els clubs que
contracten un grup d’experts assignats a analitzar les dades de tots els sectors que poden
intervenir en cada equip i extreure conclusions per millorar. En el cas del futbol, més enlla d’usar
les analisis per futurs fitxatges o per “descobrir” aquella peca en brut de les categories inferiors,
també podem trobar casos d’aplicacions del Big Data per millorar I'assistencia dels socis al camp.
En el cas del Valencia, per exemple, va augmentar un 20% els assistents als partits analitzant
dades dels seguidors que els van permetre crear esdeveniments i experiéncies més gratificants i
atractives per ells. (Microsoft News, El Valencia Club de Futbol incrementa un 20% el nimero de

asistentes a sus partidos, gracias al analisis de datos, 2022)

No es pot deixar de banda que tot i que hi ha moltes possibles variables a analitzar, hi ha una
certa part molt complicada de mesurar i, per tant, poder predir o classificar, per exemple. Les
dades d’un jugador poden ser molt bones i, tot i aixo, no demostrar el rendiment esperat, ja sigui
perque no s’ha adaptat bé al grup, no té la motivacié suficient o simplement per alguna lesid.
Ho podem veure en el cas de I’Ajax® masculi en aquest inici de temporada, tot i que van invertir
un gran nombre de diners i fan fer diversos fixatges que, segons el Big Data, havien de suposar
una millora enorme a I’'equip, no ha sortit com esperaven i ha fet que tinguin un dels seus pitjor
inicis de temporada de la seva historia. Ha fallat el Big Data? Ha fallat I'analisi? A falta de molts

partits per acabar la temporada, és d’hora per extreure conclusions?. (Torres, 2023)

3 'Amsterdamsche Football Club Ajax, és un equip de futbol neerlandés de la ciutat d'Amsterdam.



Tot i el facil accés a les dades i a tecnologies rapides, un mal Us pot portar a extreure conclusions

erronies o manipulades, per aixo, és important que les persones encarregades de gestionar-ho

tinguin els coneixements necessaris.

«L’experiéncia ha ensenyat als estadistics que les dades poden ser enganyoses i, pitjor encara,

aportar una sensacio erronia d’objectivitat». (Rossell, 2014)
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2. Knowledge Discovery in Databases (KDD)

El descobriment de coneixement en bases de dades (KDD, de I'anglés Knowledge Discovery in
Databases és el procés per descobrir patrons en grans volums de dades i aixi poder resoldre els

problemes plantejats.

Aquest procés es pot considerar una col-leccié de diferents técniques que serveixen per induir
coneixement i informacié de manera estructurada a un conjunt de dades. (Vilches Gonzéles &

Escobar Broitman, 2007)

Des dels anys seixanta, els estadistics utilitzaven termes com data fishing o data mining amb la
idea de trobar correlacions sense hipotesi prévia en bases de dades amb soroll, és a dir, bases
de dades extenses amb més informacié de la necessaria per poder extreure patrons. Més
endavant, als anys vuitanta, aquests termes acabarien esdevenint a la mineria de dades que
coneixem actualment tot i que, realment, la mineria de dades és només un dels passos que

formen el procés KDD.
Veiem quin és el conjunt de passos que formen el KDD (Pérez Lépez, 2007):

1. Plantejar el problema que es vol resoldre i definir dels objectius. Aquest punt és
important per poder determinar quins processos seran necessaris aplicar i quines dades

son necessaries per poder completar el proposit de I'analisi.

2. Seleccionar o recollir les dades necessaries i preparar-les per I'analisi. Aquest pas,
juntament amb l'anterior, sén els més importants del procés i els que s’hauria de dedicar
més temps tot i que no sempre és aixi, és un error comu pensar que la fase important
és la que ve a continuacio, la de crear models, pero si no tens una base de dades

correctament depurada, pot portar-te a confondre en els resultats.

3. Mineria de dades: Estudiar els patrons i crear models. En aquest moment del procés
s’apliqguen técniques que provenen de l'estadistica i/o de la intel-ligéncia artificial,
algoritmes més o menys sofisticats que ens permeten classificar, predir o detectar

anomalies, entre altres.
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4. Avaluar els resultats, obtenir coneixement i aplicar-lo. En I'Gltim pas es comparen les
diferents tecniques o models aplicats i es busca aquell que millor s’ajusta al problema.
Un cop aconseguit un resultat, es valora si compleix amb tots els objectius del procés,
en cas afirmatiu, s'implementa el coneixement o millora i, en cas negatiu, s’itera el

procediment variant alguna de les parts anteriors per poder assolir resultats diferents.

\II

@23 .5 {8y =] .29
& 2T SeR= e
— (J o.° o 7 - A
el ]
- & <_/
Definir els Recollir les Depurar les Crear un model Validar els Obtenir
objectius dades dades resultats coneixement i

implementar-lo

Figura 1: Esquema dels diferents passos del procés KDD.

Aplicacions a la vida real
Tot i que hi ha infinites arees i casos on es pot aplicar el procés KDD, aquests son alguns dels

exemples:

= Arees de comer¢ i banca. Es pot utilitzar per fer previsions de vendes, segmentacions
de clients o per detectar patrons en el cistell de consum, per exemple.

o Medicina. Pot ser util en un diagnostic més precis d’algunes malalties o per identificar
riscos en certs segments de poblacions, entre altres.

= Mitjans digitals. Es possible emmagatzemar i analitzar informacié andnima en temps
real de les visualitzacions de canals per tal de poder conéixer els interessos i les activitats
dels oients i, aixi, poder crear emissions personalitzades, recomanacions i, també, és un
punt important pels anunciants, ja que poden tenir més precisié a I’hora d’escollir els
clients potencials.

o Ciéncies ambientals. Es fa servir per identificar models de comportament dels

ecosistemes i, aixi, millorar la gestid i el control d’aquests.
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3. Aprenentatge automatic

L'aprenentatge automatic també conegut com a Machine Learning, és el procés pel qual els
algoritmes milloren la seva propia capacitat per dur a terme tasques analitzant noves dades
sense la necessitat que les persones li donin instruccions en la forma de programar. (Cambridge

Dictionary, 2020)

El Machine Learning, a partir d’ara abreviat com a ML, és una part molt important en la
intel-ligéncia artificial i les seves técniques ajuden a estudiar els patrons i crear models, és a dir,

formen part del punt 3 en els passos, exposats anteriorment, de la mineria de dades.

Els seus inicis es remunten a la década de 1940, Alan Turing* va formar les bases de la teoria de
la computacié tot i que no va ser fins uns vint anys després, el 1959, que es va introduir el terme

d’aprenentatge automatic.

Als anys vuitanta es van fer avencos destacats en les xarxes neuronals que va permetre
aplicacions de ML més sofisticats i efectius. | tot i que durant els anys I'aprenentatge ha anat
avancant, no va ser fins a la decada del 2010 que aquests canvis van poder ser més notoris i més
rapids gracies a la introduccié de més poténcia computacional a través d’ordinadors, que també

van permetre emmagatzemar i disposar de grans conjunts de dades.

Aplicacions a la vida real
Les noves tecnologies evolucionen d’una manera molt accelerada i aixo fa que les tecniques
d’aprenentatge automatic cada vegada siguin més sofisticades i s’apliquin a més sectors. Aquests

son alguns exemples d’on es pot aplicar: (IBM)

o Atencié al client automatitzat. Permet a les empreses crear un dialeg en temps real amb
el client a través dels Chatbots®. Aquests reben una pregunta per part del client i, gracies
a I'entrenament amb preguntes freqlients que ha tingut préviament, crea una resposta.

o Tendéncies de consum. Permet desenvolupar estratégies de venda creuada més
eficaces i, aprenent de les compres anteriors, recomana productes que poden interessar
al nou comprador. Com més entrenat, més bones recomanacions fara.

o Deteccié de frau. Les institucions financeres i/o els bancs poden utilitzar-ho per detectar
possibles transaccions fraudulentes. El model estudia transaccions ja conegudes, extreu

possibles situacions que es repeteixen i pot classificar les noves per similitud.

4 Alan Mathison Turing. 1912-1954. Va ser un cientific, matematic, logic i biomatematic britanic que va treballar en camps
com la informatica teorica o la intel-ligéncia artificial. Es considerat el pare de la informatica moderna.
5 Chatbot: programari basat en Intel-ligéncia Artificial capac de mantenir una conversacié en temps real per text o veu.
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Tot i que també hi pot haver una barreja entre els dos (aprenentatge semisupervisat), existeixen

dos subgrups d’aprenentatge; el supervisat i el no supervisat:

3.1. Aprenentatge Supervisat

L'aprenentatge supervisat utilitza conjunts de dades etiquetades per entrenar algoritmes.

Per exemple, en el cas de voler classificar un conjunt de registres, aquests estaran etiquetats i,
per tant, sabrem a quin grup pertanyen. Aix0 ens permetra, a través de grups d’entrenament,
avaluar i ensenyar al model les caracteristiques de cada dada i aixi, quan introduim un nou

registre, aquest sera classificat automaticament en el grup corresponent.

Aqguest seria el cas d’algoritmes de classificaci6 com Naive Bayes o de regressié com les
regressions lineals, per exemple. També podem trobar algoritmes que sén a la vegada de

classificacié i de regressié com serien els arbres de decisid o les xarxes neuronals. (IBM)

- Vel més proper (KNN)
Lalgoritme KNN, de I'anglés “k-nearest neighbors”, és un métode de classificacié supervisada
gue permet, entre altres coses, imputar valors absents a les bases de dades. El model intenta
identificar els k casos més similars al valor faltant en particular, per fer-ho, es considera cada
individu com un vector i s'utilitza una mesura de distancia (la de Gower® per exemple) per
mesurar la diferencia entre els valors de la mateixa posicié del vector, és a dir, la mateixa variable.
Com més petita sigui la distancia entre els dos casos, més semblants es podran considerar. Un
cop detectats els k valors més propers, s'assigna el valor corresponent a la mesura faltant.

(Kowarik & Templ, 2016)

3.2. Aprenentatge No Supervisat

A diferencia de l'anterior, I'aprenentatge no supervisat fa servir conjunts de dades no

etiquetades. El mateix model sera I'encarregat de detectar les possibles etiquetes.

Per exemple, igual que abans, es vol classificar un conjunt de registres, pero aquest cop no estan
etiquetats i, per tant, no tenen cap variable que els adjudiqui en un grup en concret. El mateix
model sera I'encarregat de buscar les caracteristiques que formen un patré o detectar aquelles
variables que tenen més similituds a d’altres i, al contrari, aquelles que sén més diferents. Una
vegada creats els grups o clusters, en introduir un registre nou, el mateix model sera capag de
classificar-lo correctament. Sovint s’utilitzen en regles d’associacions, reduccions de la

dimensionalitat o agrupacions en clusters. (IBM)

6 Distancia de Gower. 1971. Métrica per calcular les similituds entre parells d'observacions.
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3.2.1. Analisi factorial
L'analisi factorial s’utilitza principalment per reduir la dimensié, eliminant variables redundants,

o per detectar estructures imperceptibles que estan presents en les dades.

- Analisi de Components Principals (ACP)
L'analisi de components principals (Kar! Pearson’, 1901), també anomenat PCA de l'anglés
Principal Component Analysis, forma part del grup d’aprenentatges no supervisats que
s’encarreguen de reduir la dimensionalitat, és a dir, I'objectiu principal de I'ACP és reduir les

dimensions d’un conjunt de dades conservant la informacié important d’aquest. (Novales, 2016)

Aix0 implica transformacions lineals entre variables que tenen una major variancia i aixi, obtenir
el menor nombre de variables necessaries, anomenades components, ordenar-les de major a
menor. Les components s‘ordenen de manera que la primera component és la que més explica

les dades i, successivament, fins a I’Ultima component.
Model matematic del calcul de les components principals:

Sigui X = (Xy,... ,Xp)" un vector aleatori de llargada p amb vector de mitjanes yu = E(X) i
matriu de covariancies ), = D(X) = Cov(X, X).

- Es defineix la Primera Component Principal de X com una variable aleatoria Z; tal que:
Zy = v X1 + o+ vp Xy = 11X amb v, = (vyq, ...,vm)’ € RP

sera una combinacio lineal normalitzada de les variables de X i, entre totes les combinacions
lineals normalitzades, ens quedarem amb la que aconseguim:
Var(Z,) = max {Var(v'X) : v € RP, v'v =1}
o, equivalentment:
Max v'Yv
s.a.: v'v=1
és a dir, la que té una variancia major. Per tal de garantir una solucio, és necessari normalitzar el

vector de carregues de la seglient manera: ||v|| =+Vv'v=1

Per portar a terme l'eleccié de v;, és comu utilitzar el métode dels multiplicadors de Lagrange®

de manera que obtenim: Var(Z,) = A4

7 Karl Pearson. 1857-1936. Va ser un cientific, matematic i pensador britanic molt influent, considerat el fundador de la
bioestadistica.

& Métode dels multiplicadors de Lagrange: és un métode per trobar I'extrem d'una funcié de diverses variables subjecte a
una o més restriccions; és |'eina basica en |'optimitzacié no lineal amb restriccions.
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De la mateixa manera;
- Es defineix la Segona Component Principal de X com una variable aleatoria Z, tal que:
Zy = v1pX1 + o+ vp Xy, = v3X amb v, = (vqy, ...,vpz)’ € RP
Var(Z,) = max{Var(v'X) : v € RP?, viv=1, v'v; = 0}

o, equivalentment:

Max v'Yv
s.a.: v'v=1
v =20

Aguest cop haurem de tenir en compte una condicid més, la covariancia entre les components
ha de serigual a 0, és a dir:

Cov(v'X,Z;) = Cov(v'X,v;X) =v'Yv; =0

La segona component principal és una altra combinacié lineal de les variables de X i, entre totes

les combinacions formades pels vectors unitaris ortogonals a v;, és la que te major variancia.
De nou, amb el métode dels multiplicadors de Lagrange, obtindrem: Var(Z,) = 1,

Aquest cop, el valor de A, sera menor que A;, perd major a tots els valors de 4; que vindran

consecutivament.

Finalment,

Es defineixen les p Components Principals de X com les variables aleatories (Z, ..., Zp) tals que:
Zy=v Xy + -+ vpiX, =vjX, jE{L,..,p} amb (v, ..., vp;) ERP
Var(Zj) =max{Var(v'X) : v € RP, viv=1, v'v; =0,..,v,_,v =0}

o, equivalentment:

Max v'Yv
s.a.: v'v=1

! —
vj_v=0

cada una de les components haura de tenir covariancia igual a zero amb la que la precedeix.
De forma general, la solucié de cada metode dels multiplicadors de Lagrange sera: Var(Zj) =4

de forma que els valors de A estaran ordenats de major a menor variancia (4; =...= 1,).
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3.2.2. Analisi d’agrupament (Clustering)

L'analisi d'agrupament s’utilitzen per trobar estructures o patrons a col-leccions de dades que no
estan categoritzades (aprenentatge no supervisat), per formar diferents subgrups anomenats
clusters. Les observacions de cada grups seran molt semblants entre si i, a més, seran tant

diferents com sigui possible amb les dels altres grups.
- Procediment jerarquic aglomeratiu

El procediment jerarquic aglomeratiu és el procés iteratiu per identificar grups relativament
homogenis que s’utilitza quan, a priori, no es coneix el nimero de clisters optim. Es parteix de
la suposicié que hi ha tants grups com observacions, és a dir, cada observacié forma un grup,
seguidament es comenca a iterar unint els dos grups que siguin més semblants. Tenint en compte
gue un cop s’han unit dues observacions ja no es separen en tot el procés es segueix iterant fins

a ubicar cada registre en un grup.

- Metode de Ward

El metode de Ward és un procediment jerarquic aglomerat on s’escull el proxim grup a unir-se
agafant aquell que té la minima variancia, aix0 implica que maximitzara la homogeneitat dins el

propi grup i, conseqiientment, fara que hi hagi la maxima diferencia entre la resat dels grups.
El procediment que segueix és el seglient:

1ir. Es calcula la distancia euclidiana al quadrat entre cada individu i el seu centroide
per cada possible subgrup d’individus, és a dir, hi haura (;) % possibles clusters. S’escull
aquell claster que fa minima la suma de quadrats dels errors.

2n. Es torna a fer el 1r pas, aquest cop, hi haura (igl) possibles clusters. Es sumen
els quadrats dels errors de cada un i es calcula I'increment respecte al valor anterior.
S’escull aquell que implica una variacié més baixa.

3r. Es segueix iterant de la mateixa manera fins a obtenir un Unic clUster que integra

totes les observacions de la mostra.

Aquest procediment ens permetra crear un dendrograma i, aixi, veure les diferents branques

que es formen.

% i indica el nombre observacions que té la mostra.
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4. Aplicacions informatiques

Les aplicacions informatiques utilitzades per a la realitzacidé d’aquest treball han estat:
- R, en el seu format de R-Studio; utilitzat per implementar els algoritmes.
- Microsoft Excel; utilitzat per a crear la seleccié de la base de dades.

- Microsoft PowerBl; utilitzat per la visualitzacié de les dades en alguns grafics.

41. R

R és un llenguatge i un entorn per la computacié estadistica. Esta disponible com a Software

Lliure i permet manipular dades, calcular i visualitzar graficament. (r-project.org)

Les funcions disponibles es poden ampliar facilment a través de paquets, alguns d’ells sén propis
i altres externs. Aquests Ultims passen una rigorosa revisid a través de la xarxa CRAN? abans
d’estar disponibles a I'entorn de treball. A més, R te disponible un entorn de desenvolupament

integrat (Rstudio), és a dir, un programa per poder utilitzar R d’'una manera més comode.

El fet que sigui un programari obert, lliure i gratuit i, a més, ofereixi entorns més intuitius fa que
sigui molt utilitzat per persones que s’inicien en la programacid estadistica i, conseqlientment,
s’utilitzi forca en I'ambit académic. Tot i aixd, també el fan servir sovint empreses privades,
investigadors cientifics, analistes financers o economistes, per exemple.

En aquest treball s’"ha emprat per a I'aplicacié dels algoritmes i, també, per la realitzacié de la

major part dels grafics.

4.2. Microsoft Excel

Excel és un editor de fulls de calcul creat per Microsoft que esta disponible en sistemes operatius
d’ordinadors com Windows o Mac i també, des de fa uns anys, estan disponibles les versions de

teléfon mobil que operen amb sistemes d’Android o iOS. (Microsoft, 2021)

Excel va ser creat els anys vuitanta i, des d’aleshores, no ha deixat d’introduir noves
funcionalitats, permet importar o exportar dades, crear taules, ordenar i filtrar variables, crear
grafiques, calcular férmules matematiques i, fins i tot, automatitzar processos a través de la
programacié de macros. Aquestes funcions sén un petit recull de tots els procediments que
permet I'aplicacid.

En aquest treball, s’"ha emprat per a poder unir diferents taules i poder crear el conjunt de dades

que s’han analitzat.

10 The Comprehensive R Archive Network: Xarxa en la que s'arxiven les versions de R base aixi com els paquets.
S'encarreguen d'assegurar el correcte funcionament.
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4.3.  Microsoft Power Bl

Power Bl és una col-leccié de serveis de programari, aplicacions i connectors que funcionen per
convertir dades sense relacié entre si en informacié coherent, interactiva i visualment atractiva.

(Microsoft Learn, 2024)

Aguest servei, que ofereix Microsoft, es va donar a coneixer pel public en general I'any 2015 i,
tot i no tenir ni deu anys d’antiguitat, ja és una eina de visualitzacié6 molt important en les

empreses, ja que permet facilment veure els KP/*? en temps real i d’'una forma molt amena.

En aquest treball, s’ha emprat per poder crear un mapa coroplétic'? (grafic aa), amb la
col-laboracié del navegador Bing, Power Bl permet ubicar facilment els paisos sobre el mapa

detectant les inicials de cada un d’ells.

11 KpI: Indicadors claus de rendiment (de I'anglés: Key Performance Indicator).
12 Mapa coroplétic: és un mapa tematic que s'utilitza per representar dades estadistiques mitjancant la técnica de
simbologia de mapes de colors.
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5. El futbol femeni

Tot i que sempre han existit equips femenins, els Ultims anys, aquests han comencat a agafar
més importancia, augmentant l'assisténcia als camps <<El Camp Nou ho torna a fer i bat un nou
récord mundial d’assisténcia amb 91.648 assistents!**>>, informava el FCBarcelona I'abril de
2022 i, també l'audiéncia des de casa <<La Liga F casi triplica su audiencia en el arranque de la

temporada 2023-2024%>>, titulava el diari Palco23 el setembre de 2023.

La Unid d’Associacions Europees de Futbol, UEFA a partir d'ara, puntua i classifica les lligues dels
paisos europeus segons el resultat que obtenen els equips en competicions europees. Per
exemple, aconsegueixen dos punts per cada victoria d’un equip a partir de la fase de grups o un
punt per cada ronda que aconsegueixin després de fase de grups. La temporada 2022/23 les
lligues que van assolir més punts van ser I'alemanya (Frauen-Bundesliga), 'anglesa (Women’s

Super League) i 'espanyola (LaLiga F).

) ASSOCIATION CLUB COEFFICIENTS CLUB COEFFICIENTS WOMEN'S CLUB COEFFICIENTS ~ MEN'SFUTSALNAT ~ MENU

Season

Season @ &

@ 2 201213 2013714 2014115 2015116 2016117 201718 201819 2019/20 2020/21 2021/22 (  2022/23 ‘;

0s A Cauntn OCiubs v Bonus v o5ts v hug v

1 & cermany 3 (

2 + England 2 40.000

3 - . . . ’ 1% 00K
& Spain C 39.0

Figura 2: Top 3 en la classificacié UEFA de la temporada 2022/23.

13 Van aconseguir el récord d'assisténcia en el partit de semifinals de Champions contra el Wolfsburg. (fcbarcelona.cat)
14 En la segona jornada va augmentar la mitjana d'audiéncia un 127% respecte tota la temporada anterior. (Palco23)

20



5.1. LaligaF (c
finetwork
Liga F

Historia
La Primera Divisid Femenina d’Espanya o Liga F es juga sense interrupcid des de I'any 1988 i és

organitzada per la Lliga Professional de Futbol Femeni (LPFF). Es considerada la tercera millor

lliga Europea segons la classificacié de la UEFA en els Gltims cinc anys. (UEFA, 2023)

Lany 2021 va deixar de ser una lliga semiprofessional i va passar a considerar-se una lliga
professional, aixd0 va suposar un gran avenc¢ pel futbol femeni, ja que, en I'ambit nacional,
Unicament tres lligues posseeixen aquest estatus, la Lliga masculina de Basquet, la Primera i la

Segona Divisio de futbol masculi.

Lequip amb més titols al llarg de la historia és el FC Barcelona amb un total de vuit campionats

guanyats, seguit de I'Athletic Club de Bilbao, que ha sigut vencedor en un total de cinc ocasions.

Sistema de competicid

Des de I'any 2012, la maxima categoria de la competicid és disputa amb un Unic grup de setze
equips, jugant tots contra tots amb un partit com a local i un com a visitant. Els equips puntuen
segons els seus resultats; tres punts per partit guanyat i un punt per partit empatat mentre que
els partits perduts no suposen puntuacid. Aquell equip amb més puntuacié és proclama campid
de la temporada i obté una placa per la major competicid Europea (UEFA Women’s Champions
League) i, contrariament, aquells dos equips que obtenen menys puntuacié descendeixen a la

segona categoria nacional (Primera Federacié Futfem).

Els 16 equips que formaven part de La Liga F durant la temporada 22/23: (La Liga F)

FC Barcelona Madrid CFF @ VCF Femenino

Real Madrid CF i’é; Costa Adeje Tenerife Athletic Club @ Villarreal CF

@ Levante UD {l’"ﬁ? Sevilla FC !\qn'ﬁ;j
% Atlético de Madrid @ Real Sociedad 'IEI' R. Betis Féminas

P ],' Sporting Club Huelva

FC Levante Las Planas |I%M Alhama CF EIPozo

Deportivo Alavés

Taula 1: Equips de La Liga F (temporada 22/23)
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5.2.  Women’s Super League ESES

Historia
La Women’s Super League (WSL) és la lliga més alta del futbol a Anglaterra es va crear el 2011
substituint a la FA Women’s Premier League que va passar a ser la segona categoria nacional. La
lliga és organitzada per la FA™ ino va ser fins a la temporada 2017-18 que va passar a considerar-

se una lliga completament professional. La lliga femenina anglesa és la quarta en la classificacié

general de la UEFA. (UEFA, 2023)

Lequip amb més titols és el Chelsea amb un total de sis campionats guanyats, la meitat dels titols
jugats des de 2011. El segueixen I’Arsenal, amb tres victories, el Liverpool amb dues i finalment,

el Manchester City que posseeix un titol de lliga.

Sistema de competicid

Al llarg dels anys ha anat variant el format de la lliga i del nombre d’equips que hi participaven,
inicialment la lliga era de vuit equips i, progressivament, es va anar augmentant fins a obtenir,
I'any 2019, el format de I'actual lliga, una lliga de dotze equips. Els dotze clubs juguen tots contra
tots amb un total de dos partits contra el mateix contrincant i aconseguint tres punts per cada
partit guanyat, un punt per cada partit empatat i cap punt pels partits perduts. En aquest cas, els
tres millors equips classificats assoleixen una plaga a la major competicié Europea (UEFA
Women’s Champions League) i un Unic equip, aquell que menys punts obté, descendeix a la

Segona Divisié Anglesa (Women’s Championship).

Els 12 equips que formaven la Women’s Super League durant la temporada 22/23: (The FA Player)

Chelsea Aston Villa Tottenham Hotspur

Manchester United Everton R Leicester City
Arsenal Liverpool Brighton and Hove Albion
Manchester City West Ham United @ Reading FC

Taula 2: Equips de la Women'’s Super League (temporada 22/23).

15 Football Association: Organisme rector del futbol a Anglaterra i les dependéncies de la Corona de Jersey, Guernsey i llla
de Man.
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53. F -Bundesli Z
rauen-Bundesliga R:b

[ ]
N

GOOGLE PIXE
G FRAUEN-
BUNDESLIGA

Historia
La Frauen-Bundesliga o Lliga Femenina Alemanya va ser creada el 1990 per la Federacio
Alemanya de Futbol (DFB), la qual continua dirigint la lliga avui en dia. Tot i considerar-se la

segona millor lliga segons la classificacié general UEFA, el futbol femeni Alemany encara no és

considerat futbol professional. (UEFA, 2023)

A I'alt de la classificacié de clubs amb més titols, amb un total de set campionats guanyats cada

un, trobem al Eintracht Frankfurt i al VfL Wolfsburgo.

Sistema de competicid

La competicié consta de dues rondes on els dotze equips juguen tots contra tots, un partit com
alocal i un com a visitant. Actualment, igual que en les competicions anteriors, per cada victoria,
els clubs s’'emporten tres punts, per cada empat n’és un i cap punt per les derrotes, tot i que, en
el passat, fins a la temporada 1995/96, les victories Unicament sumaven dos punts. El conjunt
amb més punts a final de temporada es proclama vencedor i obté una plaga per la major
competicié Europea (UEFA Women’s Champions League) i, aquells dos equips amb menys punts

descendeixen a la segona divisié alemanya (2. Frauen-Bundesliga). (DFB, Informacié de la lliga)

Els 12 equips que formaven part de la Frauen-Bundesliga durant la temporada 22/23: (DFB)

“‘AY:,‘ . G A .
:@* Bayern Miinchen @;ﬁ?a Bayer 04 Leverkusen 1. FC KolIn
(w VfL Wolfsburg %‘ SC Freiburg @ MSV Duisburg
Eintracht Frankfurt ) SGS Essen || SV Meppen

( TSG Hoffenheim @ SV Werder Bremen @ Turbine Potsdam

Taula 3: Equips de la Frauen-Bundesliga (temporada 22/23).
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6. Base de dades

Per desenvolupar els punts que vindran a continuacid s’ha recollit al voltant de 130 variables i

s’ha fet una seleccié d’aquelles més rellevants per, finalment, aconseguir una base de dades d’un

total de 1.020 registres i 57 variables. Els registres fan referéncia a estadistiques de les jugadores

de tres grans lligues europees (LaLiga F Women’s Super Leaque i Frauen-Bundesliga) durant la

temporada 22/23.

Les dades han estat extretes de la plataforma FBref (Estadisticas e Historia del Futbol |

FBref.com). FBref és la seccid, creada el 2018 pel grup Sports Reference, dedicada al seguiment

d’estadistiques d’equips de futbol i dels seus jugadors. Actualment, aquesta seccid té una

cobertura de 47 paisos i un total de 145 competicions que implica a un total de 202.375 jugadors

i jugadores. Les dades son proporcionades per Data Sports Group i les estadistiques avancades

provenen del grup Opta Sports®®, experts en analisi de dades en els esports.

foref.com

Buscar

»

jugadores
gresa el nombre del jugador

28800
1e@eA8
eeO028 vosoI=

Busca en nuestra base de datos de mas de 203,000

| Buscar

Escuadras masculinas

VEé®ee®

Escuadras femeninas

Ver un Club:

Selecciona una liga

Luego un club

Ingresar Persona, Equipo, Seccion, etc
Jugadores Clubes Competencias Paises Partidos® Stathead Menii completo del sitio abajo v
Estadisticas e Historla del Futbol Estadisticas, resultados e historia de mas de 100 competiciones de clubes y equipos nacionales masculinos y femeninos.
Jugadores de Futbol Equipos de Futbol ¢ Qué Esta Pasando?

Noticias del sitio

NUEVO! Informes de reclutamiento

deC ion de

Registrese en la lista de correo de FBref.com
Unete al nuevo p a Linker de FBref

Anuncio de lanz: Bref.com

Acerca de F
Cobertura actual de Ia liga y planes futuros

com

Dan
|EBref al

Inion (por favor, sé cortés)
tiene xG from Optal

Coberturas de FBref.com

Paises: 47 - Competencias: 145 - Equipos: 5314
Jugadores: 203,253 - Informes de partidos: 347 480

Blog de Sports Reference

Stathead FBref: A Football Stats Revolution Has Arrived

FBref Adds Advanced Data for Six New Leagues so the Next 8

Bec xt 14

EBret: Progressive Carnes back on FBref (and tweak fo dribble/take-
ons)

Figura 3: Pantalla inicial de la web fbref.com.

16 Opta Sports actualment forma part de Perform Group, empresa dedicada a la recollida de dades esportives i a I'analisi

d'aquestes. (Stats Perform, 2021)
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https://fbref.com/es/comps/230/Estadisticas-de-Liga-F
https://fbref.com/es/comps/189/Estadisticas-de-Womens-Super-League
https://fbref.com/es/comps/183/Estadisticas-de-Frauen-Bundesliga
https://fbref.com/es/
https://fbref.com/es/

6.1.

Descripcié de les variables

Per poder coneixer millor les variables que integren la base de dades s’han classificat en els

seguents punts:

vk wnNe

Caracteristiques personals i disciplina

Variables rellevants en la posicid de portera (PO)

Variables rellevants en les posicions de defensa (DEF)
Variables rellevants en les posicions del mig del camp (MED)

Variables rellevants en les posicions avangades o d’atacant (DEL)

Veiem ara quines variables inclouen cada un dels punts anteriors i la seva descripcié?’:

1. Caracteristiques personals i disciplina

Jugadora: Nom i cognom de la jugadora

Lliga: Inicials del pais de la lliga on juga

Pais: Pais on s’ha nacionalitzat la jugadora

Posicid: Rol natural que desenvolupa la jugadora al camp, com a primera opcio
Equip: Club al qual pertanyia la jugadora durant la temporada 22-23

Any: Any de naixement

Partits jugats: Nombre total de partits jugats

Titular: Nombre de partits on ha comengat el partit en I’'11 inicial

Minuts: Nombre total de minuts disputats

Partits: Nombre de minuts jugats entre 90, nombre de partits sencers
Faltes comeses: Nombre d’infraccions comeses per la futbolista

Faltes rebudes: Nombre d’infraccions comeses pel rival sobre la futbolista

Targetes grogues: Nombre de sancions que ha aplicat l'arbitre a cada jugadora

Targetes vermelles: Nombre d’expulsions que ha aplicat I'arbitre a cada jugadora

17 \leure metadata de I'annex. (METADATA)
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2. Variables rellevants en la posicié de portera (PO)

o Gols en contra: Nombre de gols que ha rebut per part dels equips contraris

o Aturades: Nombre d’intercepcions de la pilota per evitar un gol

o Percentatge Aturades: Proporcié d’aturades exitoses entre aturades intentades

o Porteries a 0: Quantitat de partits jugats on no ha rebut cap gol contrari

o Percentatge de porteries a 0: Percentatge de partits jugats amb cap gol rebut

o Xuts en contra: Nombre de xuts efectuats pels equips contraris entre els tres pals

o Gols en contra esperats: Nombre de gols que s’esperen de I'equip contrari després
del xut. Dada calculada per Opta

o Gols en contra esperats per partit: Gols que s’esperen de l'equip contrari després

del xut menys gols permesos entre 90 minuts. Dada calculada per Opta

3. Variables rellevants en les posicions de defensa (DEF)

o Duels aeris guanyats: Quantitat total de duels aeris guanyats

o Duels aeris perduts: Quantitat total de duels aeris perduts

o Regatejadors abordats: Nombre de dribladors abordats

o Regatejadors no abordats: Nombre de dribladors abordats sense éxit

o Desafiaments intentats: Nombre total d’enfrontaments intentats (suma dels
regatejadors abordats amb éxit i els no abordats amb éxit)

o Xuts bloquejats: Quantitat de xuts que el jugador han bloquejat posant-se al mig

o Passades bloquejades: Quantitat de passades que s’han bloquejat posant-se al mig

o Bloquejos: Nombre de vegades que un jugador bloqueja la pilota posant-se al mig
(és la suma dels bloquejos de xuts i els bloquejos de passades)

o Rebuig: Quantitat de vegades que s’ha allunyat la pilota de la zona proxima a la

porteria per neutralitzar una accié ofensiva de I'equip atacant
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4. Variables rellevants en les posicions del mig del camp (MED)

o Tocs: Numero de vegades que una jugadora toca la pilota. Rebre, driblar i passar-la
a una companya conta com a 1 toc.

o Distancia total: Distancia total que una jugadora mou la pilota mentre esta als seus
peus.

o Distancia progressiva: Distancia total que una jugadora mou la pilota en direccio a
la porteria contraria.

o Rebudes: Quantitat de passades que una jugadora rep, amb exit, d’'una companya

o Recuperacions: Nombre de pilotes soltes que recupera i, per tant, suposa tenir la
possessio de la pilota altre cop

o Controls progressius: Nombre de vegades que es mou la pilota direccid a la porteria
contraria

o Passades progressives: Quantitat de passades completades en direccié a la porteria
contraria

o Bloquejats: Nombre de jugadors bloquejats, abordats.

o Bloquejos aconseguits: Quantitat de vegades que s’ha aconseguit un abordatge i
ha permés recuperar la possessio de la pilota

o Intercepcions: Nombre de cops que s’impedeix que la pilota llengada pel contrari

arribi al desti, tallant o desviant la seva trajectoria
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5. Variables rellevants en les posicions avancades o d’atacant (DEL)

Enfrontaments: Nombre d’intents d’enfrontament a un defensor contrari mentre
intenta avancar, regatejant, cap a la porteria

Enfrontaments exitosos: Nombre de jugadors enfrontats amb exit

Rebudes progressives: Quantitat de passades rebudes quan la jugadora es movia
direccié a la porteria contraria

Fores de joc: Vegades que la jugadora es troba en posicié avancada. En el moment
del llancament de la pilota, la jugadora es troba més a prop de la porteria contraria
gue qualsevol jugadora de I'altre equip (a excepcid de la portera) i també més a prop
que la pilota

Xuts a porteria: Quantitat de vegades que la jugadora tira a porteria contraria
Xuts entre els 3 pals: Nombre de vegades que la jugadora tira la pilota entre els 3
pals, conten els gols i els xuts que son parats per alguna jugadora de I'equip contrari
Xuts a porteria per partit: Nombre de llangaments efectuats repartit entre 90, els
minuts d’un partit

Gols: Quantitat de gols marcats

Assisténcies: Nombre de passades que han implicat que alguna companya d’equip
marqui un gol en porteria contraria

Gols esperats: Nombre de gols que s’esperen. Dada calculada per Opta
Assisténcies esperades: Nombre d’assistéencies que s’esperen al llarg de la
temporada. Dada calculada per Opta

Gols per partit: Quantitat de gols marcats per partit

Assisténcies per partit: Nombre de passades que han implicat que alguna
companya d’equip marqui un gol en porteria contraria per partit

Gols esperats per partit: Nombre de gols que s’esperen per partit. Dada calculada
per Opta

Assisténcies esperades per partit: Nombre d’assistencies que s’esperen per partit.

Dada calculada per Opta
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6.2. Estadistica descriptiva i preprocessament

El conjunt de dades hi ha total de 1020 registres i 57 variables, 5 d’elles sén categoriques i la

resta, 52, sGn numeriques.

Primer de tot, comprovarem si cada variable té assignada la classe correcta i localitzem els valors

absents (missings), per aix0, la seglient taula ens mostra el nom de la variable amb una petita

descripcié del que mesuren o classifiquen, la seva categoria, la quantitat de valors faltant que

tenen i la proporcié que aquests suposen. Amb el fons gris, veiem aquells valors que hem de

revisar i, si cal, modificar:

Taula 4: Variables de la BBDD, descripcid, classe, valors absents i percentatges que suposen.

Variable

Jugadora
Lliga
Pais
Posc1
Equip
Any

PJ
Titular
Min

90s

FC

FR

TG

TV

GC
DaPC
Parades
Parades%
PaC
PaC%
PSxG
PSxG/90

Ganados

Descripci6

Nom i cognom

Lliga

Pais de nacionalitzacio
Posicio natural

Equip

Any de naixement
Partits jugats

Titular

Minuts jugats

Partits sencers

Faltes comeses

Faltes rebudes
Targetes grogues
Targetes vermelles
Gols en contra

Xuts en contra
Aturades

% Aturades

Porteries a 0

% Porteries a 0

Gols esperats en contra
Gols esperats en contra per partit

Duels aeris guanyats

Classe

character
character
character
character
character
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

numeric

NAs

- = =2 W O N =), 20O 0O 0O O 0O OO0 oo o o o o o o

propNA

0%
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Variable
Perdidos
TkIDf
AttDf
Perdida
Bloqueos
Dis
Pases
Desp
Toc
Dist.tot
Dist.prg
Rec
Recup
PrgC
PrgP
Tkl
TklG
Int
Att
Succ
PrgR
PA
DisC
DaP
TalArc/90
Gls
Ass
xG
XAG
G-xG
Gls/90
Ass/90
xG/90
xAG/90

Descripcié
Duels aeris perduts
Regatejadors abordats
Desafiaments intentats
Desafiaments perduts
Bloquejos de pilota
Xuts bloquejats
Passades bloquejades
Rebuig
Tocs
Distancia total
Distancia progressiva
Passades rebudes
Recuperacions
Controls progressius
Passades progressives
Bloquejats
Bloquejos aconseguits
Intercepcions

Intents d'enfrontament

Defenses enfrontats amb éxit

Passades progressives rebudes

Posicions avancades
Xuts a porteria

Xuts entre els 3 pals

Xuts a porteria per cada 90 min

Gols
Assistencies
Gols esperats

Assistencies esperades

Diferéncia entre gols i gols esperats

Gols en 90 min
Assistencies en 90 min

Gols esperats en 90 min

Assistencies esperades en 90 min

Classe
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

numeric

NAs

[ > N <> R N N U Y o T e J SN G R G U U U (U (U (S G O G I U I U I U U I (I (U O I G G G|

propNA
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0.1%
0%
0%
0.1%
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6.2.1. NAs

Analitzem els valors absents de les dades, a la seglient taula podem veure a quines files es

concentren els valors faltants:

Fila Quantitat NAs
313 1

496 5

497 33

606 2

631 1

Taula 5: Valors absents per fila (jugadora).

La majoria d’aquests valors es troben a la fila 497 que correspon a la portera de la lliga alemanya:

Jugadora Lliga Pais Poscl Equip Any PJ Titular Min 90s
<chr> <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
Vanessa Fischer  GER DEU PO Turbine Potsdam 1997 3 3 270 3

Taula 6: Primeres variables de la jugadora Vanessa Fischer, amb el valor més alt de missings.

Com que aquest registre no aportaria informacié significativa a 33 variables, d’un total de 57,

s’opta per obviar-la i, per tant, la base de dades constara de 57 columnes i 1.019 files.

Pel que fa a la resta de missings, com que son variables numeériques, podem aplicar l'algoritme

de kNN per imputar, aguest algoritme té en compte els k veins més propers al valor faltant.

Comprovem que ara ja no queda cap valor faltant per poder seguir amb els seglients punts:

Any PJ Titular Min 90s FC FR TG TV
0 0 0 0 0 0 0 0 0
GC DaPC Parades PacC Pac% PSXG PSxG/90 Ganados Perdidos
0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tk1Df AttDf Perdida Bloqueos Dis Pases Desp Toc Dist.tot
0 0 0 0 0 0 0 0 0
Dist.prg Rec Recup Prgc PrgP Tk Tk1G Int Att
0 0 0 0 0 0 0 0 0
succ Prgr PA DisC DaP TalArc/90 Gls Ass XG
0 0 0 0 0 0 0 0 0
XAG G-XG G1s/90 Ass/90 XG/90 XAG/90
0 0 0 0 0 0

Taula 7: Comprovacié de que no queda cap valor faltant a les variables numériques després d’aplicar KNN.
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6.2.2. Variables categoriques

A la columna Classe tenim 4 caselles marcades, corresponen a Lliga, Pais, Poscl i Equip, aquestes
variables sén categoriques amb una quantitat finita d’opcions, per aix0, canviarem la categoria

de character a factor.

- Lliga

Quantitat d'observacions per cada lliga

: g

Numero de jugadores

:

ENG ESP GER
Lliga

Figura 4: Distribucio de la variable Lliga.

La lliga espanyola (color lila) és la que concentra el nombre més gran de jugadores, amb un
41,08%, aixo és degut al fet que hi ha un nombre més gran d’equips (16 equips a diferéncia de
les altres dues Iligues que només formen la lliga 12 equips, cada una). La lliga anglesa (color verd)

concentra un 30% de les jugadores i, la lliga alemanya (color taronja) recull el 28,92% restant.

32



‘ 33 ‘ 31 31 ‘ 30 ‘ 30 ‘
| valencia  villarreal  Avsemal  Liverpool  Real Betis
‘ 29 ‘ 28 ‘ 27 ‘ 27 ‘ 27 ‘
 Werder premen | Aston Villa | Leverkusen MoV Duisburg | Tottemham
‘ 27 ‘ 26 ‘ 26 ‘ 26 ‘ 26 ‘
| WestHam  alhama  Athletic Club  savern wumich  chelsea
‘ 26 ‘ 25 ‘ 25 ‘ 25 ‘ 25 ‘
| tevante  Real Madrid  AtléticoMadrid  Brighton  Freiburg
‘ 25 ‘ 25 ‘ 24 ‘ 24 ‘ 24 ‘
| Woffenhein  Wanchester City Manchester Utd  Reading  real Sociedad
‘#‘T‘#‘#‘#‘
| sevilla  sporting Wuelva  wolfsburg  Eint Frankfurt

24 24 24 23 23
| wadrid CFE Alavés  Essen  SVMeppen
‘ 23 ‘ 22 ‘ 22 ‘ 22 ‘ 21

Taula 8: Distribucid del nombre de jugadores que hi ha a cada equip

Lequip de Tenerife, també conegut com a “Granadilla”, és I'equip que més jugadores (33) ha
tingut durant la temporada 22/23, el Barcelona i el Turbine Potsdam el segueixen amb un total
de 31 jugadores. A l'altra part de la taula trobem al KéIn amb 21 jugadores, la quantitat minima,

i, seguidament, amb un conjunt de 22 jugadores inscrites, hi ha I'’Alavés, I'Essen i el SV Meppen.

33



Taula 9: Freqiiéncies de la variable Pais i els
percentatges que suposen.

GER 206 0.20%
ENG 145 0.14%
NOR 19 0.02%
AUT 18 0.02%
Sul 18 0.02%
BRA 17 0.02%
SWE 17 0.02%
USA 17 0.02%
FRA 16 0.02%
Altres (56) 254 0.25%

Figura 5: Mapa coroplétic on es pot veure la freqiiéncia de la
variable Pais.
Un color més fort implica més freqtiencia.

Hi ha un total de 66 nacionalitats diferents i, com
podiem esperar, les 3 nacionalitats més freqiients
son I'espanyola (293), I'anglesa (206) i I'alemanya
(145), aixo és degut al fet que la majoria d’equips
es formen amb jugadores del mateix pais. Les
segueixen la nacionalitat noruega (19), austriaca

(18) i suissa (18) pero ja amb menys freqiiéncia.
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- POSiCcio

Quantitat d'observacions per cada posicio

400 -

349

200~ 34.22%

200-

Numero de jugadores

100 -

ccC DF DL PO
Posicio

Figura 6: Distribucid de la variable Posicid.

La posicio natural de defensa és un 34% del total de les jugadores, seguit de les migcampistes,
amb un 31%, després son les davanteres i, com era d’esperar, darrerament es troben les porteres,

que son prop d’un 9%.

El grafic anterior es pot entendre facilment
tenint en compte que una de les formacions més
classiques i conegudes al moén és la 4-4-3, és a
dir, en l'onze inicial, es col-loquen quatre
defenses, quatre centrecampistes i dues

davanteres.

Aquesta formacié proporciona un bon equilibri
entre la defensa i I'atac i, per aix0 es considera
una de les millors alineacions actualment.

(Ertheo, 2023)

Aplicar aquesta formacié fa que els equips

tinguin la necessitat de tenir més jugadores en

les posicions defensives i centrals respecte a les

Figura 7: Representacio de la formacio 4-4-3.
Fons de la imatge: Freepik.com

davanteres.
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PJ

6.2.3. Variables numeériques

Al Metadata de I'annex s’hi pot trobar un recull de les variables i, per cada una que és numérica

hi consta el valor minim, el maxim, la mitjana i la desviacio tipica.

A continuacid, es destaquen alguns grafics per poder comparar les tres lligues:

1. Any de naixement Boxplot per lliga

Any de naixement

o e e =
8 _ |
Les jugadores més joves es troben a la o
lliga alemanya, amb una mitjana es 2 : ; :
< 3 | : |
troba en l'any 1998. Tot i aixo, la 2 | ; !
diferencia amb la lliga anglesa, la que 7 —r
(=]
. . . . . o
té una mitjana més gran, és nomeés &
A &)
d’un any. ' ! '
ENG ESP GER
Lliga
Figura 8: Boxplot any de naixement per cada lliga.
2. Partits i minuts jugats
Boxplot per lliga Boxplot per lliga
Partits jugats Minuts jugats
8 ‘ S | T
! uw |
wn o |
& |
o _| ! ! : i !
~ - ! i ;
o _| i i
w0 £ 2 :
2 4 =
o _
| o
w i | i 3
: | : o : : :
i I T | T T T
ENG ESP GER ENG ESP GER
Lliga Lliga

Figura 9: Boxplots del nombre de partits jugats i del nombre de minuts jugats per cada lliga.

Com és d’esperar, la lliga espanyola obté valors més elevats en el nombre de partits jugats i,
conseqlientment en el nombre de minuts jugats, ja que la seva competicié és més extensa que
les altres. Tot i aix0, es pot destacar que els percentils inferiors es troben en els mateixos valors

en les tres lligues.
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Pels seglients grafics s’"han agafat cada posicid per separat, d'aquesta manera podrem veure les

diferencies entre lligues de les variables rellevant per la posicié de portera, la de defensa, la de

migcampista i la de davantera sense que interfereixin els valors de les altres posicions.

3.

GC

Portera: Gols en contra i Xuts en contra

20 30 40 50

10

0

Boxplot porteres per cada lliga
Gols en contra

JEE—

T
R —

Figura 10: Gols en contra i Xuts en contra de les porteres de cada lliga.

I
GER

DaPC

100 150

50

Boxplot porteres per cada lliga

Xuts en contra

JE—

GER

La lliga alemanya és la que, de mitjana rep menys gols en contra, tot i aixi, és la lliga que també

rep menys xuts de mitjana i, al contrari, la lliga espanyola és la que rep més gols de mitjana i

també més xuts.

TkIDf

4. Defensa: Desafiaments aconseguits i perduts

20 30 40 50

10

Boxplot defenses per cada lliga
Regatejadors abordats

GER

Perdida

20 30 40 50

10

Boxplot defenses per cada lliga

Desafiaments perduts

GER

Figura 11: Regatejadors abordats i intents perduts de les defenses per cada lliga.

Podem veure que l'allargada entre quartils és major en els intents aconseguits (regatejadors

abordats), les mitjanes en aquests boxplots també son majors, tot i aixi, no es veu gran diferéncia

entre lligues.
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Implementacio dels algoritmes

7.1.  ACP

Abans de comencar a aplicar I'algoritme de PCA hem d’assegurar-nos que no existeixen valors

faltants a les variables que tindrem en compte, aquestes variables Unicament podran ser

numeriques. Aixo implica un total de 52 variables i un total de 1020 registres.

A continuacié podem veure graficament els nivells de correlacions entre variables:
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Figura 12: Representacio dels valors de les correlacions entre variables.

Aguelles variables que tenen un color més fort i un simbol més gran tenen una alta correlacié
entre si. A més, aquells simbols que sén de color blau, tenen una correlacié positiva mentre que
si el color és vermell, la correlacid és negativa. La matriu és simétrica, per tant, els valors que hi

ha a un costat i a altre de la diagonal sén iguals.
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Una vegada comprovat que hi ha variables correlacionades i, per tant, és adient reduir la

dimensionalitat de la base de dades, calculem els valors de les components.

Eleccio de les components

Per saber el nombre minim de components que hem d’escollir per poder tenir suficient
informacio explicada, utilitzem la inércia acumulada. Ens quedarem amb aquelles components

qgue expliqguen un minim del 80%.

Aguesta quantitat se supera a la component 9, com podem veure en el seglient grafic:
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20

THMTWNOR 0RO T MTD oD RO NN D0 M TW0D 0@ oy [ oy
—————————— NNNNNNNNNmmmmmmmmmmgﬂ'ﬂ'?g?gv@@mmm

2

Figura 13: Quantitat d’inércia acumulada per cada component.

Inércia C1 C2 c3 C4 c5 cé c7 c8 c9
Simple 38,40% 13,79% 11,31% 4,46% 3,70% 2,72% 2,48% 2,35% 2,05%
Acumulada 38,40% 52,20% 63,51% 67.97% 71,66% 74,39% 76.86% 79,21% 81.26%

Taula 10: Percentatges d’inércia i inércia acumulada per cada variable.

Veiem que la primera component aporta un 38,4% de variancia, la segona i la tercera ho fan amb
un 13,8% i un 11,3%, respectivament i de la quarta a la novena, per arribar al minim de 80%

acumulat, ho fan amb valors entre 2% i 5%.
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Veiem ara com estaran explicades cada una de les components. Aquests seran els vectors propis

de la primera component:
- Primera Component:

Y, = (—0,0478)Any + (0,192)P] + (0,1952)Titular + (0,1883)Min +

(0,1954)90s + (0,1723)FC + (0,1671)FR + (0,1261)TG + (0,0301)TV +

(=0,0469)GC + (—0,0484)DaPC + (—0,0479)Parades + (—0,0699)Parades% -+
(—0,0401)PaC + (—0,0514)PaC% + (—0,0476)PSxG + (0,0187) PSxG/90 +
(0,1376)Ganados + (0,1494)Perdidos + (0,1675)TkIDf + (0,1793)AttDf +
(0,1708)Perdida + (0,1955)Bloqueos + (0,1044)Dis + (0,1924)Pases + (0,1157)Desp +
(0,1902)Toc + (0,1841)Dist.tot + (0,1607)Dist.prg + (0,1812)Rec + (0,2013)Recup +
(0,1636)PrgC + (0,1773)PrgP + (0,19)Tkl + (0,1873)TkIG + (0,1593)Int +
(0,1582)Att + (0,1602)Succ + (0,1479)PrgR + (0,0989)PA + (0,1541)DisC +
(0,1383)DaP + (0,0124) TalArc/90 + (0,1178)Gls + (0,1312)Ass + (0,1251)xG +
(0,1486)xAG + (0,0451)G — xG + (0,0482) Gls/90 +

(0,0427) Ass/90 + (0,0128) xG/90 + (0,037) xAG/90

Els primer valors fan referéncia a les variables de caracteristiques personals i disciplina, les
variables marcades amb el requadre vermell fan referencia a aquelles rellevants en la posicié de
portera, les variables en el requadre groc son les rellevants en la posicié de defensa, les del
requadre verd son les rellevants en la posicié de migcampista i, les Ultimes, referents a la posicio

d’atacant.

El grup de variables que més aporta en aquesta component sén les referents al mig del camp,
concretament, la que més informacié aporta és la variable Recup, aquesta variable
emmagatzema el nombre de pilotes soltes recuperades per la jugadora. A més, aquest conjunt
de variables té carregues positives, per tant, una jugadora tindra puntuacions baixes en aquesta
component quan tingui valors baixos en aquestes variables i, al contrari, puntuacions altes quan

els valors siguin elevats.

Per tant, podriem dir que Y; avalua el nivell de les jugadores del centre del camp, que tant han

de tenir actituds defensives com ofensives.
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- Segona Component:

Y, = (—=0,0404)Any + (0,0512)P] + (0,1038)Titular + (0,0944)Min +

(0,1084)90s + (0,0293)FC + (—0,049)FR + (0,1007)TG + (0,069)TV +

(0,136)GC + (0,1379)DaPC + (0,138)Parades + (0,1151)Parades% +

(0,1169)PaC + (0,0893)PaC% + (0,1357)PSxG + (—0,0364) PSxG/90 +
(0,0625)Ganados + (0,0116)Perdidos + (0,1431)TkIDf + (0,124)AttDf +
(0,0874)Perdida + (0,0844)Bloqueos + (0,1911)Dis + (0,0095)Pases + (0,2111)Desp +
(0,1286)Toc + (0,0442)Dist.tot + (0,0722)Dist.prg + (0,0565)Rec + (0,1179)Recup +
(=0,1518)PrgC + (0,0324)PrgP + (0,1079)Tkl + (0,1038)TkIG + (0,1814)Int +
(—=0,1376)Att + (—0,1254)Succ + (—0,2211)PrgR + (—0,2078)PA + (—0,2117)DisC +
(=0,235)DaP + (—0,1615) TalArc/90 + (—0,2441)Gls + (—0,1654)4ss + (—0,2343)xG +
(—=0,1776)xAG + (—0,1442)G — xG + (—0,2321) Gls/90 +

(—0,1396) Ass/90 + (—0,1726) xG/90 + (—0,1698) xAG/90

Els colors dels requadres segueixen fent referencia igual que abans; caracteristiques personals i
disciplina les primeres variables, segueixen les variables destacades en les porteres, després les

rellevants del centre del camp i, finalment, les que fan destacar a les davanteres.

Destaquen totes les carregues negatives del grup final, son les que més informacié aporten, tot
i aix0, la variable Desp és la que individualment més aporta a la segona component. Els valors
negatius de les variables finals ens indiquen que com més alt sigui el valor d’aquestes variables
més baixa sera la puntuacid de la component i, contrariament, com més baix sigui el valor, més

puntuara. A més, les variables defensives també aporten un gran valor a la component.

Aixi doncs, podem dir que Y, ens indicara el nivell ofensiu de la jugadora.

41



- Tercera Component:

Ys = (0,0398)Any + (—0,0876)P] + (—0,1257)Titular + (—0,0735)Min +
(—0,1273)90s + (0,0584)FC + (—0,0342)FR + (0,0585)TG + (0,0426)TV +
(—0,3432)GC + (—0,3541)DaPC + (—0,3544)Parades + (—0,3)Parades% +
(—0,2981)PaC + (—0,2346)PaC% + (—0,3483)PSxG + (0,0939) PSxG /90 +
(0,0175)Ganados + (0,0359)Perdidos + (0,1002)TkIDf + (0,0932)AttDf +
(0,074)Perdida + (0,0777)Bloqueos + (0,1037)Dis + (0,0452)Pases + (0,0753)Desp +
(—0,0698)Toc + (—0,1184)Dist.tot + (—0,1273)Dist.prg + (—0,0683)Rec +
(0,0283)Recup + (—0,0694)PrgC + (0,0193)PrgP + (0,091)Tkl +

(0,0891)TklG + (0,1106)Int +

(=0,0547)Att + (—0,0541)Succ + (—0,0892)PrgR + (—0,088)PA + (—0,0872)DisC +
(—=0,1024)DaP + (—0.0137) TalArc/90 + (—0,1124)Gls + (—0,0771)Ass +
(—=0,1039)xG + (—0,0794)xAG + (—0,0746)G —xG + (—0,0628) Gls/90 +

(—0,0253) Ass/90 + (—0,0199) xG/90 + (—0,0126) xAG /90

Altre cop, les primeres variables son les referents a caracteristiques personals i disciplina, en
color vermell les referents a les porteres, en groc a les defenses, en verd a les mig campistes i

IGltim grup a les atacants.

Veiem que la majoria dels vectors propis son amb carrega negativa i, els que no tenen valors
forga petits. Aixd implica que com més alts siguin els valors de les variables, més baixa sera la

puntuacio i al revés.

Les variables que més informacié aporten a aquesta component son les del requadre vermell, és
a dir, les rellevants en les porteres, concretament, la que més aporta és la variable Parades, que

recull el nombre de parades que ha realitzat una portera

En aquest cas, la variable Y; ens indicara les caracteristiques de les porteres pero recollira la

puntuacio al revés, és a dir, com més baixes siguin les variables, més alta sera la puntuacio.
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7.2.  Clustering

Separem les jugadores per cada posicid i, per tant, hi haura un clustering per cada una, 4 en total:

- Posicié de PORTERA

Depen per on fem el tall en el dendrograma tindrem unes solucions o altres. La linia blava ens
donara de resultat 3 clusters, la vermella en seran 4 i, la violeta, ens en donara 5.

Cluster Dendrogram

Height

0.1

distMatrix
helust (*, "ward.D2")

Figura 14: Dendrograma inicial Portera

Veiem el nimero de clusters optim segons la suma de la distancia al quadrat entre els punts dins

del grup i el centroide d’aquest (wss®®):

Optimal number of clusters

Podem veure al grafic que el

g nombre Optim de clusters es
3 1e+08
& trobariaentre el 4iel 5, jaque, en
o
s I la diferencia en l'ei
3 aquells punts, la diferencia en I'eix
=
= , , .
2 sev07 Y és menor, és a dir, la pendent de
©
e la corba és més petita.

0e+00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 15: Visualitzacié del nombre de clusters optim Portera.

18 De I'anglés: Within-Sums of Squares
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Finalment, s’ha escollit k igual a 5. El nombre de porteres en cada cluster sera el seglient:

Taula 11: Nombre d’observacions per cada cluster Portera

cluster Gl c2 @3 TOTAL PO
15

Nombre d’observacions 15 11 41 8 a0

Veiem ara l'estructura que queda al dendrograma amb els grups marcats en colors:

Cluster Dendrogram

0.3-

0.2-

Height

ol
i fier
ing
o

Jasmin P

Janina Lertz
Noelia Ramos

a-Riikka Korpela
driana Nanclares

Figura 16: Dendrograma final Portera
Ampliant un dels grups podem veure els noms de totes les jugadores que I'integren, aquestes
seran les més properes pel que fa a les variables estudiades.

Subtree 5

0.075 0.050 0.025 0.000
Height

Figura 17: Dendrograma ampliat del cluster 2 Portera.
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- Posicié de DEFENSA

Segons on fem el tall del dendrograma obtindrem un nombre o altre de clisters. A primera vista,
en aquest cas, podriem en 3 clusters en el cas de la linia blava, 4 en la vermella, 5 en la violeta i

fins a 7 amb la de color verd.

Cluster Dendrogram

0.4

Height
|

0.2

distMatrix
helust (*, "ward.D2")

Figura 18: Dendrograma inicial Defensa.

Veiem el numero de clusters optim segons la suma de la distancia al quadrat, igual que en el
cas anterior:

Optimal number of clusters

1e+09 1

5e+08 1

Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 19: Visualitzacio del nombre de clusters optim Defensa.

El nombre optim també es trobaria entre el 4 i el 5, ens quedem amb 5 grups.
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El nombre de jugadores de posicié defensa es reparteixen en cada cluster de la seglient manera:

Taula 12: Nombre d’observacions per cada cluster Defensa

cluster Gl €2 3 C5  TOTALDF

Nombre d’observacions 104 109 90 26 20 349

Veiem la distribucid graficament:

Cluster Dendrogram

0.50-

Height

0.25-

0.00-

Figura 20: Dendrograma final Defensa

Aguest cop, com que hi ha moltes més jugadores, no es poden distingir els noms en el grafic

general, veien un dels clusters de prop, si les podem distingir:

Subtree 1

).100 0.075 0.050

0.025 0.000

Height
Figura 21: Dendrograma ampliat del cluster 4 Defensa.
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- Posicio de MIGCAMPISTA

Segons el tall on es faci del dendrograma obtindrem diferents opcions de clusters, en aquest cas
podem tenir 4 clusters en el tall de la linia blava, tot i que es vegi molt just, 5 en la vermella, i fins

a 6 en lavioleta, podrien ser més si anéssim baixant les linies pero ja no es veuen tant clar.

Cluster Dendrogram

Height

00 02 04 06 08

distMatrix
helust (*, "ward.D2")

Figura 22: Dendrograma inicial Migcampista

Segons la suma de la distancia al quadrat, el nombre optim de clisters es trobaria en 5 0 6,

veiem-ho en el seglient grafic:

Optimal number of clusters

6e+08

4e+081

2e+08+

Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 23: Visualitzacio del nombre de clusters optim Migcampista.

Escollim el nombre optim de 6 grups, com que tenim un gran nombre de jugadores es podran
diferenciar més entre si.
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El nombre de jugadores de posicié el mig del camp es reparteixen en cada cluster aixi

Taula 13: Nombre d’observacions per cada cluster Migcampista

Cluster [B6I c2  c3

Nombre d’observacions 39 90 13 93 15 66

TOTAL CC
316

Cluster Dendrogram

08-

06-

Height

02-

Figura 24: Dendrograma final Migcampista

Com ha passat en les jugadores defensives, és impossible veure els noms de les jugadores que
integren cada grup, veiem un cluster de més a prop:

Subtree 6

0.100 0.075 0.050

Height
Figura 25: Dendrograma ampliat del cliuster 6 Migcampista.
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- Posicio d” ATACANT

Veiem possibles talls que podriem fer al dendrograma per aconseguir el nimero optim de
clusters. El tall on hi ha la linia blava ens donaria 4 grups, si la fem una mica més a avall, on hi ha

la linia vermella, en serien 5 i si el tall es formes sobre la linia violeta, els grups serien 6, per

exemple.
Cluster Dendrogram

©
©
<
o

=

o

o o~

T o T
o
S

distMatrix
hclust (*, "ward.D2")
Figura 26: Dendrograma inicial Atacant.
Veiem-ho ara a través de la suma de la distancia al quadrat:

Optimal number of clusters

6e+08

4e+08

2e+08 1

Total Within Sum of Square

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Figura 27: Visualitzacio del nombre de clusters optim Atacant.

El nombre optim de clUsters es podria trobar en el 4 0 en el 5, fins i tot, podriem pensar en el 6
o el 7. Fent una comparacié en com es distribueixen el nombre de jugadores per cada clister

sembla que el més optim és escollir 5 grups.
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El nombre de jugadores atacants que hi ha a cada cluster és el seglient:

Taula 14: Nombre d’observacions per cada cluster Atacant

Clister C1 Cc2 C5 TOTALDL
Nombre d’observacions 94 31 82 24 33 264

Graficament es veu d’aquesta manera:

Cluster Dendrogram

06-

0.4-

Height

0.2-

0.0-

Figura 28: Dendrograma final Atacant

Ens fixem en el grup 4 de més a prop, per exemple:

Subtree 4
{ Gabi Munes

Grace Chanda
—: Ludmila

Geyse
Fatoumata Kanteh
Asisat Oshoala

Caroline Graham Hans

Mariona Caldentey

Salma Paralluelo
Eva Navarro
Lucia Pardo

| Erika Gonzalez

Esther Gonzélez

Sanadri
Carmen Alvaraz
Lice Chamaorro
Ane Miren Martinez
Mirari Uria
_E Ana Franco
] Belén Martinez

—: Ainize Barza Nifiez

Jone Amezaga

e

Ivonne Chacan

0.06 0.04 0.02 0.00
Heiaht
Figura 29: Dendrograma ampliat del cluster 4 Atacant.
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8. Cas practic

Un cop aplicats els algoritmes, veiem un cas on aquests resultats es podrien aplicar a la vida real

en un equip.

- Substitucio per lesio
Situacio:

S’acosta el final de temporada, jornada 18 de la Women’s Super League, juga Arsenal contra
Manchester United, partit important, segon contra tercer, guanyar aquest partit suposa un pas
més a prop de la victoria del titol o, pel contrari, posar més dificil I'objectiu d’aconseguir-lo. Fa
poc que ha comencar el partit, és el minut 15 i criden a les assisténcies, la defensa i capitana de
les “gunners!® es veu obligada a abandonar el terreny de joc per una lesié al genoll. (DAZN

Noticias, 2023)

Després de varies proves es confirma, Leah Williamson pateix un trencament del lligament creuat
anterior del genoll dret. El pronostic medic preveu uns vuit o nou mesos de recuperacié després
de l'operacid. Aixo implica que es perdra el que queda de temporada i una bona part de la

temporada seglient.

Objectiu:

Necessitem buscar possibles jugadores per la posicid que ocupa Leah Williamson durant el temps

que estigui de baixa.
Leah Williamson

Perfil de la jugadora a substituir: Ganados

Perdidos Desp

Nom: Leah Williamson
Lliga: ENG

Equip: Arsenal TkIDf Pases
Posicid: DF

Any de naixement: 1997

Partits jugats: 12 AttDf Dis

Minuts jugats: 820
Perdida Bloqueos

Figura 30: Grafic de radar Leah Williamson.

1% "Gunners”, en catala "Artillers”, és el sobrenom al qual es fa referencia a les jugadores i als jugadors de I'Arsenal FC.
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050-

Height

025~

Primer de tot, veiem en quin clister esta ubicada la jugadora i quines jugadores té al costat.

Recordem el dendrograma realitzat anteriorment de les jugadores defensives, la Leah es troba

en I'dltim cluster, el de color blau, ampliem el grafic fins a obtenir les Ultimes branques i aixi
poder distingir els noms d’algunes jugadores:

Cluster Dendrogram

Figura 31: Dendrograma general Defensa

0.00-

0.020 0.015 0.010
Height

0.005 0.000

Figura 33: Branca dendrograma Leah Williamson.

Propostes per I'algoritme de Clustering:

- Steph Houghton - Millie Bright

- Maegan Finnigan - Jess Carter
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Comparativa variables DF

PrgC
PrgP

K/

DisC

Tkl PA

TKIG PrgR

Int

Succ
Att

Leah Williamson
Steph Houghton
© Megan Finnigan

Figura 34: Grafic de radar per comparar propostes Clustering.

Veiem graficament, a través d’aquest
grafic de radar, com queden les dades
de 2 de les jugadores proposades
anteriorment, juntament amb les de

la jugadora que hem de substituir.

Agafem el cldster nimero 5, el qual pertany la Leah, i veiem les propostes que ens ofereix

I'algoritme de PCA son les seglients:

Taula 15: Proposta de substitucions a través de PCA

Jugadora

Allegra Poljak

Paige Culver

Leah Williamson

Eve Périsset

Tainara

Comparativa variables DF

PrgC
PrgP

DisC

Tkl PA

TKIG PrgR

Int Suce

Alt

Valor PCA

-870.9281
-781.2275
-751.9598
-749.4026
-737.8172

Leah Wiliamson
Paige Culver
< Eve Périsset

Figura 35: Grafic de radar per comparar propostes PCA.

Claster

(G2 © B ) B S ) NS ) |

A simple vista, sembla que les

variables en el grafic anterior

s'adapten més als valors de Ia

jugadora Leah Williamson.



9. Conclusions

Lobjectiu del d’aquest treball era recollir i manipular un conjunt de dades, a més d’aplicar
tecniques estadistiques de mineria de dades per analitzar-les. Tots aquest punts s’han complert,
s’ha obtingut una extensa base de dades, s’han aplicat tecniques de reducciéo de la

dimensionalitat i téecniques de classificacio.

A més, s’ha introduit la situacié actual de les dades en el futbol en general i, per tant, també en

el futbol femeni. A dia d’avui, sén temes que estan en gran creixement.

Els mén de l'aprenentatge automatic és molt extens, existeixen moltes técniques i sectors
aplicables, en aquest treball Unicament s’ha tractat una petita part. | s’ha pogut veure un
exemple de com utilitzar els algoritmes per trobar substitucions a altres i/o a trobar aquella que

és millor en la seva posicio.

Futures linies d’investigacié proposades:

- Seleccionar Unicament una lliga i introduir dades de temporades anteriors per poder

analitzar millor els perfils de les jugadores.

- Analitzar una base de dades d’una Unica posicié amb totes les jugadores a nivell europeu

possibles.

- Aplicar els algoritmes en altres casos practics.

Les técniques esposades son perfectament aplicables a la vida real, com s’ha vist en I’Gltim punt,
tot i aix0, aquest treball només és un plantejament introductori a I'analisi, per poder utilitzar-ho

en la presa de decisions importants s’hauria d’ampliar I'estudi.
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Annex

METADATA
NOM VAR. A :
LA BBDD DESCRIPCIO
Jugadora Nom i cognom
Lliga LTiga
Pais Pais de

nacionalitzacid

TIPUS

character

character

character

ALB -
DEU -
AND -
ARG -

AU -
AUT -
BEL -

BIH -

BRA -
CMR -
CAN -
COL -
KOR -

Albania
Alemanya
Andorra
Argentina
Australia
Austria
Belgica
Bosnia i
Hercegovina
Brasil
Camerun
Canada
Colombia
Corea del Sud

CATEGORIES

Cadena de caracters

ESP Espanya
GER Alemanya
ENG Anglaterra

RUS -
FIN -
FRA -
WAL -
GMB -
GHA -
GRC -

GNQ -

HUN -
IRL -
NIR -
ISL -
ISR -

Federaci6 Russa
Finlandia
Franca

Gales

Gambia

Ghana

Grécia

Guinea
Equatorial
Hongria

Irlanda

Irlanda del Nord
Islandia

Israel

NOR -
NZL -
NLD -
PAN -
PRY -
PER -
POL -

DOM -

PRT -
GBR -
CZE -
ROU -
SER -

Noruega
Nova Zelanda
Paisos Baixos
Panama
Paraguai

Peru

Polonia

Republica
Dominicana

Portugal

Regne Unit
Republica Txeca
Romania

Sérbia



CIV - Costa de Vori ITA - ltalia RSA - Sud Africa
HRV - Croacia JAM - Jamaica SWE - Suecia
DNK - Dinamarca JPN - Japé CHE - Suissa
ECU - Equador JOR - Jordania TUR - Turquia
SCO - Escocia KSV - Kosovo URY - Uruguai
SVK - Eslovaquia MKD - Macedonia VEN - Venecuela
SVN - Eslovenia MA - Marroc CHL - Xile
ESP - Espanya MEX - Méxic CHN - Xina
USA - Estats Units NGA - Nigeéria ZMB - Zambia
PO Portera
Poscl Posicio natural character (?g Eg:gg S::\i?::va
DL Posicio atacant
Alavés Eint Frankfurt Liverpool Sporting Huelva
Alhama Essen Madrid CFF SV Meppen
Arsenal Everton Manchester City Tottenham
Aston Villa Freiburg Manchester Utd  Turbine Potsdam
Equip Equip character Atlhletic Club Hoffenheim MSV Duisburg UDG Tenerife
Atletico Madrid Koln Reading Valencia
Barcelona Leicester City Real Betis Villarreal
Bayern Munich Levante Real Madrid Werder Bremen

West Ham
Wolfsburg

Brighton Levante Planas Real Sociedad

Chelsea Leverkusen Sevilla



NOM DE LA VARIABLE
A LA BBDD

Any

PJ
Titular
Min

90s

FC

FR

TG

TV

GC

DaPC
Parades
Parades’%
PaC

PaC%
PSxG
PSxG/90
Ganados
Perdidos
Tk1Df
AttDf
Perdida
Bloqueos
Dis
Pases
Desp

Toc

DESCRIPCIO

Any de naixement
Partits jugats

Partits jugats des de 1’inici
Minuts jugats

Partits sencers

Faltes comeses

Faltes rebudes

Targetes grogues
Targetes vermelles

Gols en contra

Xuts en contra

Aturades

% Aturades

Porteries a 0

% Porteries a 0

Gols esperats en contra
Gols esperats en contra per partit
Duels aeris guanyats
Duels aeris perduts
Regatejadors abordats
Desafiaments intentats
Desafiaments perduts
Bloquejos de pilota
Xuts bloquejats
Passades bloquejades
Rebuig

Tocs

TIPUS

numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

MIN

1978

OO OO OO OO OO0OOORKr O

|
=

O OO OO0 O0OOoOOoOOo

5

ESTADISTICS DESCRIPTIUS

MAX
2007
30
30
2648
29,4
72
105
14
1
57
159
115
100
15
100
54,4
3,46
87
89
45
78
38
51
34
46
192
2247

MEAN

1997,59

14,94
10,88
923,92
10,87
9,56
9,08
1,36
0,05
1,63
4,62
3,05
6,05
0,29
2,43
1,35
-0,02
8,89
8,87
6,89
13,44
6,55
11,61
2,8
8,81
16,23
547,58

SD
4,6
8,59
8,48
701,45
7,98
9,8
10,57
1,88
0,21
6,63
19,16
12,75
19,95
1,41
10,96
5,68
0,18
11,41
10,35
7,85
13,96
6,95
10,95
4,4
8,74
22,26
460,27



NOM DE LA VARIABLE
A LA BBDD

Dist.tot
Dist.prg
Rec
Recup
PrgC
PrgP

Tkl

Tk1lG

Int

Att

Succ
PrgR

PA

DisC

DaP
TalArc/90
Gls

Ass

XG

XAG

G-XxG
Gls/90
Ass/90
xG/90
xAG/90

DESCRIPCIO

Distancia total (en iardes20)
Distancia progressiva (en iardes)
Passades rebudes

Recuperacions

controls progressius

Passades progressives
Bloquejats

Bloquejos aconseguits
Intercepcions

Intents d'enfrontament

Defenses enfrontats amb exit
Passades progressives rebudes
Posicions avancades

Xuts a porteria

Xuts entre els 3 pals

Xuts a porteria per cada 90 min
Gols

Assistencies

Gols esperats

Assisténcies esperades
Diferencia entre gols i gols esperats
Gols en 90 min

Assistencies en 90 min

Gols esperats en 90 min
Assistencies esperades en 90 min

20 Conversié: 1iarda = 0.9144 metres

TIPUS

numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

=
Z

00000000000 ODODO0ODO0OO0OO0OOOOOOOO

ESTADISTICS DESCRIPTIUS

MAX
7038
4552
1760
229
124
273
100
66
74
203
102
285
37
132
63
22,5
27
13
23,2
10,6
9,3
2,37
4,74
6,58
2,006

MEAN
1408,83
668,79
314,73
59,33
13,2
33,87
18,44
12,3
12,09
13,56
6,56
33,4
2,43
12,42
4,53
0,45
1,54
1,07
1,36

SD
1289, 66
683,83
290,41
52,11
17,88
37,56
18,36
12,39
13,71
18,74

9,19
45,71
4,92
16,77
7,05
1,02
2,96
1,87
2,37
1,39
1,16
0,25
0,21
0,31
0,14



CODI

El codi utilitzat en aquest treball es pot trobar en la seglient carpeta de Goggle Drive:

Codi utilitzat i base de dades

També es pot trobar en aquest mateix enllag el document Excel amb les dades utilitzades.


https://drive.google.com/drive/folders/1niPDErgOk5P_9snpRWdnYAiPVrhlsBBa?usp=sharing

