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Resumen

La tecnología se ha consolidado en el deporte de élite en los últimos años y se uti-
liza de forma rutinaria, especialmente en el fútbol de élite. Es preciso destacar que, 
mientras que los procesos subyacentes a las tácticas en el fútbol de élite han mejorado 
a lo largo de los años, los enfoques científicos no han evolucionado con la misma ra-
pidez. La solución ante este problema es la integración de las nuevas tecnologías y el 
big data en el día a día de los cuerpos técnicos del fútbol de élite. De este modo, el 
mundo del fútbol debe aprender a registrar, almacenar, analizar y aplicar toda la va-
riedad y volumen de datos disponibles en aras de la mejora del juego y del espectácu-
lo. Así, los tres grandes retos que se perfilan en el mundo del fútbol en los próximos 
años son: la prevención de lesiones, la orientación de las tareas de entrenamiento y el 
desarrollo técnico-táctico. Los nuevos sistemas y técnicas de big data aplicadas al 
mundo del fútbol permiten implementar el ciclo PDCA (Plan, Do, Check, y Act), consi-
derándose una herramienta válida y fiable para implementar un modelo de resolución 
de problemas en el contexto del fútbol de élite.

Palabras clave: Big data, Fútbol de élite, Prevención de lesiones, Tareas de entrena-
miento, Desarrollo técnico-táctico.

Clasificación JEL: C32, D83, L83

Abstract

Technology has become established in elite sports in recent years and is used routi-
nely, especially in elite football. It should be noted that, while the processes underlying 
tactics in elite football have improved over the years, scientific approaches have not 
evolved at the same pace. The solution to this problem is the integration of new tech-
nologies and big data into the day-to-day operations of elite football coaching staffs. 
In this way, the world of football must learn to record, store, analyze, and apply the 
wide variety and volume of data available for the sake of improving the game and the 
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spectacle. Thus, the three major challenges that loom in the world of football in the 
coming years are: injury prevention, orientation of training tasks and technical-tactical 
development. The new big data systems and techniques applied to the world of football 
allow for the implementation of the PDCA (Plan, Do, Check, and Act) cycle, considered 
a reliable and valid tool for implementing a problem-solving model in the context of 
elite football.

Keywords: Big Data, Elite Football, Injury Prevention, Training Tasks, Technical-Tacti-
cal Development.

1.  Introducción

La tecnología se ha consolidado en el deporte de élite en los últimos años y se 
utiliza de forma rutinaria, especialmente en los deportes de equipo. El seguimiento 
de los patrones de movimiento revela resultados importantes en relación con el 
rendimiento deportivo. En el ámbito del fútbol semiprofesional o de élite, el mejor 
sistema para cuantificar estos resultados y el perfil cinemático de los jugadores son 
los Sistemas de Posicionamiento Global, GPS, (Buchheit et al., 2015). Estos dispo-
sitivos se han definido como una herramienta válida para la evaluación de la carga 
externa en deportes intermitentes, con capacidad para registrar en tiempo real datos 
de tiempo, velocidad, distancia, posición, altitud y dirección (Folgado et al., 2014), 
lo que los hace muy habituales en el análisis de los deportes de equipo (Cunniffe et 
al., 2009; Higgins et al., 2009).

Además, es preciso mencionar que se ha incorporado la tecnología de tracking 
(sistema de análisis de partidos con múltiples cámaras), implementada en casi todas 
las ligas profesionales europeas y competiciones internacionales. Estos sistemas 
han demostrado ser tan fiables como los sistemas GPS y proporcionan resultados 
con menos del 5% de error, por lo que han demostrado ser válidos para investiga-
ción (Felipe et al., 2019). De este modo, es habitual utilizar este tipo de sistemas 
para estudios de rendimiento físico y táctico en diferentes competiciones de élite 
(Di Salvo et al., 2007; Memmert et al., 2017).

Es preciso destacar que, mientras que los procesos subyacentes a las tácticas 
en el fútbol de élite han mejorado a lo largo de los años, los enfoques científi-
cos no han evolucionado con la misma rapidez (Felipe et al., 2021). La solu-
ción ante este problema es la integración de las nuevas tecnologías y del big 
data en el día a día de los cuerpos técnicos del fútbol de élite (Rein y Mem-
mert, 2016). En este sentido, debemos definir el big data a través de las deno-
minadas tres V: Volumen, Variedad y Velocidad (Noor et al., 2015). El big data 
tiene como objetivo proporcionar una forma estandarizada para que los investi-
gadores accedan a algoritmos de procesamiento complejos y permitir que usua-
rios no expertos apliquen tecnologías de análisis de vanguardia a sus datos 
(Goeks et al., 2010).

De este modo, el progreso de la ciencia y la tecnología ha hecho posible obtener 
datos de posicionamiento sobre los movimientos de los jugadores (Baca et al., 
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2009). Los sistemas de seguimiento de posicionamiento establecen la posición del 
jugador y del balón en las coordenadas X (paralelas a las líneas laterales) y las 
coordenadas Y a 25 Hz, lo que equivale a unas 135.000 posiciones por sujeto y 
partido, y un total de unas 3.100.000 posiciones entre todos los jugadores y el ba-
lón. La recopilación de todos estos datos y su posterior análisis facilitarán la sim-
plificación de la teoría y la práctica en el deporte (Low et al., 2020). En este senti-
do, el análisis y la aplicación práctica en los cuerpos técnicos de los datos, tanto de 
parámetros físicos como técnico-tácticos, ha ido incrementándose en los últimos 
años.

Así, el uso e integración diaria de estos datos y el desarrollo de modelos predic-
tivos es uno de los temas más apremiantes para la investigación en Ciencias del 
Deporte (Rein y Memmert, 2016). En concreto, investigaciones previas han inclui-
do variables de rendimiento físico (velocidad máxima y velocidad media en inter-
valos de 15 minutos; distancias recorridas a diferentes velocidades; distancia media 
recorrida; velocidad máxima en sprints; aceleración pico; y número de aceleracio-
nes de jugadores en diferentes rangos) y rendimiento técnico (número de pases, 
control del balón, entradas, remates de cabeza, tiros a puerta, córners y tiros libres 
por áreas: área defensiva [tercio del campo más cercano a la zona defensiva], área 
central [tercio central del terreno de juego], y área ofensiva [tercio del terreno de 
juego más cercano a la portería rival]; número de pases de corta distancia [<10 m], 
promedio [>10 m], y distancia mínima [<2 m]; número de tiros a puerta; porcenta-
je de posesión del balón; y entradas e intercepciones a intervalos de 15 minutos, 
Rein y Memmert, 2016).

Para determinar el comportamiento táctico de los jugadores o equipos, se re-
quiere una serie de variables que demuestren la dinámica de comportamiento de 
estos agentes. Los centroides, la profundidad y el ancho, y las tasas de estira-
miento del equipo parecen proporcionar una base sólida para analizar el compor-
tamiento colectivo en la dinámica del equipo de ataque y defensa (Memmert et 
al., 2017). Dentro de estos conceptos, el centroide del equipo se define como la 
posición media de todos los jugadores de un equipo; presenta baja variabilidad 
cuando se trata de medir la coordinación entre jugadores en un partido de fútbol. 
Sin embargo, la variación entre cada jugador y su posición específica (centroide 
individual) ha sido identificada como una variable potencial para determinar con 
mayor precisión el comportamiento dinámico del jugador (Sampaio y Maças, 
2012). Desde una perspectiva de sistema dinámico, se espera que la alta variabi-
lidad en la distancia entre equipos (distancia entre el centroide de dos equipos) 
refleje perturbaciones en el equilibrio entre el comportamiento del equipo, que 
preceden a eventos críticos del juego, como oportunidades de gol (Memmert et 
al., 2017).

Así, el mundo del deporte en general, y del fútbol en particular, debe saber re-
gistrar, almacenar, analizar y aplicar toda esta variedad y volumen de datos en aras 
de la mejora del juego y del espectáculo. Para ello, el objetivo de este trabajo es dar 
a conocer las diferentes tipologías de big data aplicables al mundo del fútbol pro-
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fesional. En este contexto, los tres grandes retos que se vislumbran en el mundo del 
fútbol en los próximos años son:

Prevención de lesiones

El control de la carga física de los jugadores es uno de los grandes objetivos 
que persiguen los departamentos de preparación física de equipos y deportistas 
profesionales. Conocer la carga diaria interna y externa del deportista permite 
reajustar los objetivos de entrenamiento y optimizar el rendimiento físico. Los 
datos obtenidos gracias a la tecnología mencionada anteriormente pueden sin-
cronizarse con la monitorización de la carga interna generada por el estímulo 
del entrenamiento, así como la carga mecánica a la que se ve sometido el de-
portista.

En este sentido, la inteligencia artificial, el big data y el machine learning se 
han venido utilizando desde hace años en medicina y ciencias de la salud para 
generar modelos predictivos de enfermedades (Deo, 2015; Kononenko, 2001). 
Sin embargo, el aprendizaje automático es aún bastante nuevo en las Ciencias del 
Deporte y la medicina deportiva (Claudino et al., 2019; Edouard et al., 2022), y, 
en particular, en la ciencia aplicada al fútbol. El uso del aprendizaje automático 
se basa en la suposición de que los algoritmos aprenderán a medida que se les 
alimente con más y más datos. Después de la recopilación y limpieza de datos, 
los algoritmos pueden construir relaciones entre variables, ya sea sin asistencia 
humana (enfoques de aprendizaje no supervisados) o con ella (supervisada), 
quien les proporciona los valores de corte para variables específicas. A través de 
la alimentación repetida de datos, las computadoras y los algoritmos aprenderán 
a identificar y seleccionar, entre una gran cantidad de variables, aquellas que 
explican la variable dependiente (Ayala et al., 2019; López-Valenciano et al., 
2018).

El problema con los enfoques anteriores es que los datos recopilados durante los 
meses previos a una lesión no pueden capturar la naturaleza dinámica de las activi-
dades de fútbol y los cambios que pueden ocurrir en los jugadores. Los jugadores 
están expuestos a una carga de trabajo específica que puede modificar la relación 
entre un parámetro y el riesgo de lesión (Bahr, 2016). De hecho, se supone que la 
precisión con el aprendizaje automático se puede mejorar con datos (p. ej., carga de 
trabajo, preparación física de microciclo a microciclo, datos fisiológicos y contex-
tuales como condiciones del campo de entrenamiento, tipo de calzado) recopilados 
lo más cerca posible del evento (la lesión). Los datos en tiempo real sobre la fisio-
logía del jugador (p. ej., frecuencia cardíaca, temperatura corporal y asimetrías tér-
micas), respuestas mecánicas (p. ej., alteraciones inducidas por la fatiga en la me-
cánica de movimientos) y otros factores contextuales (p. ej., condición del campo, 
propiedades de la superficie del calzado) podrían añadir valor y mejorar la preci-
sión de las técnicas de aprendizaje automático en el futuro. Este será uno de los 
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mayores desafíos en el corto plazo con la integración de big data y machine lear-
ning de una manera que aporte una ventaja competitiva en el fútbol de élite.

Hay al menos dos problemas más asociados con el uso del aprendizaje automá-
tico en la predicción de lesiones en el fútbol:

1) � la baja incidencia de lesiones específicas que impiden que los algoritmos 
alcancen una mayor precisión (Ekstrand et al., 2023). En el fútbol de élite 
se pueden esperar alrededor de 15 lesiones por equipo durante una tempo-
rada, un número muy pequeño para crear modelos de predicción con alta 
precisión en un solo equipo.

2) � La incertidumbre al aplicar algoritmos de aprendizaje automático a otro 
entorno o al utilizar un procedimiento de recopilación de datos ligeramente 
diferente al original. La situación se vuelve más desafiante cuando se con-
sideran los diferentes tipos de lesiones dentro de un equipo de fútbol. Cabe 
tener en cuenta que dentro de un mismo equipo de fútbol pueden darse 
múltiples tipos de lesiones diferentes, lo que hace que el muestreo específi-
co disminuya exponencialmente, produciéndose el llamado desequilibrio en 
los datos (Rommers et al., 2020).

Por lo tanto, la aplicación del big data y el machine learning a la predicción de 
lesiones aún parece estar lejos de ser altamente predictiva. Sin embargo, la aplica-
ción de estas técnicas puede resultar muy interesante para ayudar a los cuerpos 
técnicos a identificar signos tempranos de riesgo elevado de lesión muscular. Las 
investigaciones futuras deberían tener en cuenta la naturaleza multifactorial de este 
tipo de lesiones para que el machine learning arroje resultados más significativos. 
El desarrollo de estos sistemas se perfila como el santo grial del big data aplicado 
al fútbol de élite, y aunque la resolución de este problema no parece estar cercana, 
es necesario continuar en esta línea de investigación para generar modelos que 
ayuden a maximizar el rendimiento físico y así mejorar la espectacularidad del 
juego.

La orientación de las tareas de entrenamiento

La información que proporciona esta tecnología permite identificar los esce-
narios críticos de competición, es decir, las máximas exigencias a las que se 
ven sometidos los deportistas al enfrentarse a un partido o competición depor-
tiva en la que su objetivo es conseguir el mejor resultado. La identificación de 
estas demandas físicas y técnico-tácticas nos permite orientar las tareas de en-
trenamiento y su planificación para facilitar su proceso adaptativo. (Higgings et 
al., 2009).

Los datos disponibles actualmente en el fútbol profesional y semiprofesional 
permiten a un entrenador predecir con precisión la disposición táctica de su 
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equipo y del rival, y, por tanto, adaptar las tareas de entrenamiento de la sema-
na preparatoria del partido a las demandas físicas y técnico-tácticas del rival. 
Para ello, debe tener en cuenta el estado del equipo, el estado del rival, así 
como factores externos como jugar en casa o incluso el clima (Gréhaigne y 
Godbout, 1995; Lago, 2009; Mackenzie y Cushion, 2013; Sarmento et al., 
2014, Figura 1). Es importante destacar que las tácticas durante un partido no 
son constantes, sino que deben adaptarse según las interacciones entre y dentro 
de los dos equipos (Balagué y Torrents, 2005; Gréhaigne y Godbout, 2014). Por 
ejemplo, la sustitución de un jugador por parte del equipo contrario puede in-
troducir un cambio en las tácticas de juego, al que el entrenador podría tener 
que responder para ajustar las tácticas de su equipo. Por lo tanto, las tácticas de 
equipo se rigen por un proceso complejo, que resulta de una red de parámetros 
interdependientes (Kempe et al., 2014). Así, las tácticas pueden interpretarse 
como una estructura compleja compuesta por una red de dependencias entrete-
jidas. En consecuencia, la preparación de los partidos, y las tareas de entrena-
miento destinadas a tal fin, deben apoyarse en los datos disponibles para poder 
adaptarse a esta complejidad.

FIGURA 1
FACTORES QUE INFLUENCIAN  

EN LA TÁCTICA EN FÚTBOL
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FUENTE: Rein & Memmert, 2016. 
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Desarrollo técnico-táctico:

La provisión de datos posicionales de los atletas permite identificar sus 
limitaciones y fortalezas en el comportamiento táctico. En deportes de equi-
po, la interacción entre los componentes de un mismo equipo, así como la 
presencia de los contrarios, es fundamental para obtener resultados. Por ello, 
la información que proporcionan estos sistemas tecnológicos permite estable-
cer redes de interacción con el objetivo de conocer el comportamiento táctico 
del equipo, con el fin de potenciar las debilidades detectadas y orientar las 
tareas de entrenamiento en base a información cuantitativa. (Gonçalves et al., 
2014).

Tradicionalmente, los análisis técnico-tácticos se basaban en enfoques de análi-
sis notacional, fundamentados en estadísticas y promedios (Hughes y Bartlett, 
2002), que incluían, por ejemplo, variables de pase (Liu et al., 2015), posesión del 
balón (Collet, 2013), recuperación del balón (Vogelbein et al., 2014) o estilo de 
juego (Tenga et al., 2010). La principal limitación del enfoque notacional tradicio-
nal es que casi toda la información contextual se descarta y, por tanto, no se consi-
dera muy eficaz para la preparación técnico-táctica en el fútbol de élite actual (Gla-
zier, 2015).

En los últimos años, los desarrollos tecnológicos en deportes de equipo han 
cambiado radicalmente la forma de trabajar en los aspectos técnico-tácticos día a 
día. Así, la implementación de sistemas de seguimiento en todos los estadios y 
campos de entrenamiento reduce drásticamente la incertidumbre en el proceso de 
toma de decisiones, y los sistemas de análisis notacional tradicionales quedan rele-
gados a un segundo plano.

Un enfoque cada vez más utilizado para estudiar las tácticas de equipo es 
el método del centroide del equipo (Folgado et al., 2014), que consiste en 
analizar el centro geométrico de las posiciones de todos los jugadores para 
entender el comportamiento del equipo completo. A este tipo de análisis se le 
añadió una mejora, incluyendo el cálculo de la entropía aproximada, ApEn, 
(Goncalves et al., 2014). Este método sugiere que los movimientos de los 
jugadores son más regulares respecto al centroide de sus respectivos equipos 
en comparación con otros equipos. Aunque la aplicación de ApEn se está vol-
viendo más prominente, aún queda por demostrar qué representa realmente 
esta medida, ya que la regularidad en el comportamiento de los centroides del 
equipo en sí misma es una descripción muy abstracta del comportamiento del 
equipo. Sin embargo, las medidas del centroide del equipo se utilizan cada 
vez más para analizar el comportamiento técnico-táctico del equipo y su inte-
gración en las sesiones de entrenamiento previas a la preparación de un deter-
minado partido.

Otro tipo de análisis técnico-táctico reciente se centra en estudiar las tácticas de 
equipo en función del control del espacio. Con este enfoque, se utiliza, por ejem-
plo, el área de superficie del equipo calculada a partir del área convexa que englo-



ECONOMÍA Y DEPORTE62 

Cuadernos Económicos de ICE n.º 106 · 2023/II

ba a todos los jugadores de un equipo (Moura et al., 2013). Los resultados de esta 
línea de investigación indican que los equipos atacantes cubren mayores áreas de 
superficie que los equipos defensivos (Moura et al., 2012). También se aplican 
comúnmente los diagramas de Voronoi para investigar el control del espacio (Naka-
nishi et al., 2008). Aquí, el espacio controlado se determina utilizando la ubicación 
y las distancias entre los jugadores individuales para determinar el espacio contro-
lado (Figura 2).

FIGURA 2
APLICACIÓN DE LOS DIAGRAMAS DE VORONOI AL FÚTBOL

FUENTE: Memmert & Rein, 2018. 

No obstante, el gran avance en este aspecto se produce con la introducción 
de algoritmos de aprendizaje automático aplicados al análisis técnico-táctico 
del fútbol. Este sistema permite estudiar la toma de decisiones tácticas, los mo-
vimientos de los jugadores y su interacción tanto entre ellos como con los riva-
les, facilitando la predicción de comportamientos internos (del equipo) y exter-
nos (de los rivales) en función de los datos previamente conocidos (Jordan y 
Mitchell, 2015). La integración del aprendizaje automático en el mundo del 
fútbol de élite ofrece como principal ventaja la capacidad de generar modelos 
que, partiendo de datos conocidos, produzcan resultados precisos sobre los sis-
temas de juego más apropiados para implementar en función de la tipología del 
rival. También permite enfocar los entrenamientos de manera más efectiva e 
incluso generar informes automáticos de lo acontecido en entrenamientos o 
competiciones (Figura 3).
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FIGURA 3
IMPLEMENTACIÓN DE UN MODELO DE MACHINE LEARNING AL FÚTBOL
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FUENTE: Rein y Memmert, 2016. 

Conclusiones

Los nuevos sistemas y técnicas de big data aplicadas al mundo del fútbol permiten 
implementar el ciclo PDCA (Plan, Do, Check y Act) para optimizar el rendimiento físi-
co y técnico-táctico a nivel individual (jugador) y colectivo (equipo). Siguiendo los 
principios de este modelo, el sistema de seguimiento debe permitir identificar y analizar 
los principales problemas relacionados con la carga externa, las demandas locomotoras 
y el rendimiento técnico-táctico de cualquier sesión o partido (Plan). Posteriormente, se 
pueden desarrollar e implementar soluciones holísticas a las situaciones identificadas, 
en colaboración con el resto del staff (Do). A continuación, se evalúan los resultados y 
las metas alcanzadas en relación con el desempeño y las lesiones de los jugadores 
(Check). Finalmente, se estandarizan las estrategias para ayudar en la toma de decisio-
nes respecto a los programas de entrenamiento de los jugadores (Act). En conclusión, 
los sistemas de seguimiento (tracking) y big data aplicados al mundo del fútbol pueden 
considerarse herramientas válidas y fiables para implementar un modelo de resolución 
de problemas en el contexto de los deportes de equipo de élite.
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