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Resumen

El andlisis estadistico esta adquiriendo cada vez un peso mayor en el deporte. Estos analisis
ayudan a recabar todo tipo de informacion del juego, tanto del equipo en global como de cada
uno de los jugadores. En el presente trabajo se han recopilado los datos estadisticos de una
temporada regular de cada uno de los equipos de la NBA. Estas estadisticas se les ha tratado por
diversos métodos estadisticos, como es el Analisis de Componentes Principales (PCA) vy el
analisis de cluster, donde se ha podido identificar cada una de las estrategias y definir la influencia
que ha tenido en su clasificacién final en la tabla.

Palabras clave: informacién del juego, estrategias, influencia.

Resum

L'analisi estadistic esta adquirint cada vegada un pes major en I'esport. Aquestes analisis ajuden
a recaptar tot tipus d'informacio del joc, tant de I'equip en global com de cadascun dels jugadors.
En el present treball s'han recopilat les dades estadistiques d'una temporada regular de cadascun
dels equips de la NBA. Aquestes estadistiques se'ls ha tractat per diversos métodes estadistics
com és el PCA i I'analisi de clUster, on s'ha pogut identificar cadascuna de les estrategies i definir
la influéncia que ha tingut en la seua classificacié final en la taula.

Paraules clau: informacié del joc, estrategies, influéncia.

Abstract

Statistical analysis is becoming increasingly important in sports. These analyses help to gather all
kinds of information about the game, both team as a whole and of each individual player. In the
present work, the statistical data of a regular season of each of the NBA teams have been
compiled. These statistics have been treated by various statistical methods such as PCA and
cluster analysis, where it has been possible to identify each of the strategies and define the
influence it has had on its final ranking in the table.

Keywords: information about the game, strategies, influence.
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Capitulo 1. Introduccion

Actualmente, el analisis de los datos se ha convertido en una técnica esencial para cualquier
ambito profesional. En concreto, dentro del &mbito deportivo, se manejan inmensos conjuntos de
datos de informacién que, gracias al Big Data, puede ayudar a mejorar la toma decisiones, tanto
a nivel de rendimiento como a nivel de gestion de fichajes, economia...

Durante cualquier practica deportiva se producen miles de datos, que desde el punto de vista
humano es imposible interpretar, aqui es donde el Big Data se esta convirtiendo en una
herramienta indispensable para poder recapitular todos estos datos, analizarlos y obtener unas
conclusiones que ayudan a la obtencion de resultados Optimos de los equipos y, a su vez,
contribuyan a mejorar los rendimientos de cada uno de los deportistas profesionales.

Uno de los estudios pioneros de esta tecnologia fue el desarrollado Bill James, aspirante a
articulista deportivo de Kansas, recopilé datos sobre el juego de cada jugador de las Grandes
Ligas de béisbol, en funcion de los datos estadisticos que se disponian. Estos datos, eran
totalmente objetivos, no tenia ningln peso subjetivo, y aportaban gran valor a los jugadores.

En las Gltimas décadas, técnicas de Big Data, Inteligencia Artificial y Machine Learning se han
vuelto indispensables en los clubes de élites deportivos, para analizar los grandes volimenes de
datos que se producen que ayuden a definir nuevas estrategias que les generen ventajas
competitivas que contribuyan al éxito de juego.

1.1. Motivacion

Hace ya muchos afios en los que comencé mi andadura en el deporte, y tras muchos pasos por el
fatbol, tenis, balonmano... finalmente me decanté por el que ahora sigue siendo el deporte que
practico, el baloncesto.

Cuando comencé a jugar y ver baloncesto, me apasionaba seguir las estadisticas de los jugadores,
y a su vez la de los equipos. En ellas se podia ver muchas veces la influencia que habia tenido un
jugador dentro del propio equipo, tanto de forma positiva como de forma negativa. A su vez,
muchos equipos se decantaban por un estilo de juego mucho mas directo, a través de jugadas
rapidas de contrataque, otros equipos jugaban de forma méas pausada buscando el lanzamiento de
tres... en conclusion, las estadisticas desprendian el estilo de juego caracteristico de cada uno de
los equipos.

Ademas, tras llevar varios afios jugando, me gustd la idea de ser entrenador de baloncesto. Dentro
de esta faceta, es mucho mas importante el anlisis del equipo rival y reconocer las cualidades del
equipo contrario para poder contrarrestarlas.

Es por esto por lo que, una vez terminada la carrera de ADE vy ver los distintos enfoques de la
titulacion, el &mbito de la estadistica es uno de los que me ha parecido mas interesante, ya que, a
través de distintos datos, puedes obtener unas conclusiones muy interesantes y concluyentes
acerca de cualquier &mbito profesional.

Por ende, pensé en la posibilidad de integrar el ambito de la estadistica con el baloncesto en mi
trabajo final de grado. Esto conllevaria aplicar técnicas avanzadas de datos con la finalidad de
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desarrollar un estudio de las estadisticas de los equipos para poder determinar estrategias de juego
y ayudar a los profesionales del baloncesto a desarrollar la planificacion deportiva y poder
aplicarlo a cualquier liga profesional, semiprofesional o amateur con la idea de que pueda ayudar,
tanto a mi, como a otros muchos entrenadores en el analisis del equipo contrario, para intentar
explotar tanto las propias virtudes de nuestro equipo, como aprovechar los puntos débiles del
rival, para alcanzar los objetivos marcados por cada equipo.

Ademas, cada vez es mas habitual ver en los distintos partidos como los narradores, comentadores
y analistas deportivos se apoyan en datos estadisticos. Estos datos, algunas veces tratan sobre la
posibilidad que tiene un equipo de ganar en funcion del resultado y el minuto en que se
encuentran, otras veces muestran la posibilidad que tiene un jugador de fatbol de lanzar un penalti
a un lado u otro, como quién suele lanzar el Gltimo tiro en un partido de baloncesto.

En definitiva, este uso de modelos estadisticos avanzadas da un mayor grado de informacion y da
un valor afiadido a todas las personas que estan disfrutando de esos partidos y aportan informacion
atil sobre los distintos modelos predictivos de estrategias y técnicas utilizadas en baloncesto que
ayudaran tanto a profesionales como a aficionados a entender la dinamica del juego.

1.2. Objetivos

El principal objetivo del trabajo es poder definir el estilo de juego caracteristico de cada uno de
los equipos de la NBA en sus partidos y la influencia en la clasificacion.

Este objetivo principal se puede desglosar en los siguientes objetivos especificos:

1) Anadlisis descriptivo de las variables para su posterior analisis, para identificar relaciones
entre las variables.

2) ldentificar estrategias de juego en base a la informacion disponible sobre el juego de cada
equipo en los partidos, tanto locales como visitantes, mediante un analisis de
Componentes Principales que nos indique que variables representan las diferentes
estrategias.

3) Identificar las estrategias seguidas en los partidos siendo el equipo local.

4) Identificar las estrategias seguidas en los partidos siendo el equipo visitante.

5) Determinar el éxito general de cada estrategia mediante la utilizacion de andlisis cluster.
6) Identificar el éxito general en la prediccion mediante un analisis discriminante.

7) ldentificar el peso de las variables en las predicciones mediante el analisis discriminante.
1.3. Metodologia

En este apartado se va a describir el software utilizado para la realizacion del proyecto, asi como
las diferentes técnicas estadisticas que hemos utilizado durante el trabajo.
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1.3.1. Software utilizado

El software R es el que se ha utilizado para la elaboracion del proyecto. R es un ambiente de
programacion que es gratuito y abierto para cualquier persona, el cual proporciona una gran
variedad de herramientas, donde puedes desarrollar técnicas estadisticas y graficos. Para ampliar
las funciones bésicas de R se pueden instalar librerias, paquetes e incluso definir tus propias
funciones para obtener el resultado deseado.

Dentro de R, tenemos una aplicacion web llamada RStudio, el cual permite tratar grandes
cantidades de datos, estadisticas... Es un entorno de desarrollo integrado (IDE), que se engloba
en una aplicacion web.

Se han utilizado las siguientes librerias para realizar el proyecto:

e library (dplyr): Esta libreria proporciona una variedad de funciones para manipulacion
de datos, como filtrado, seleccidn, agregacién y transformacion de datos. En el codigo,
se utiliza la funcion select_if () para seleccionar columnas que cumplen una condicién
especifica.

o library (e1071): Esta biblioteca es parte del paguete de R que proporciona herramientas
para el analisis de datos basado en el aprendizaje automatico y la mineria de datos. Esta
libreria se utiliza para realizar el coeficiente de asimetria y de kurtosis.

e library (officer): Esta libreria se utiliza para crear y modificar documentos de Microsoft
Office, como Word y PowerPoint, desde R. En el cédigo, se utiliza la funcion write.xlsx
() para escribir los resultados en un archivo de Excel.

e library (openxlsx): Esta biblioteca también se utiliza para leer y escribir archivos de
Excel en R, y ofrece mas opciones y caracteristicas que la biblioteca readxl. En el codigo,
se utiliza la funcién write.xlIsx () para escribir los resultados en un archivo de Excel.

e library(corrplot): Esta biblioteca proporciona funciones para visualizar matrices de
correlacion. En el cédigo, se utiliza la funcién corrplot() para crear un grafico de
correlaciones.

e library(psych): Esta biblioteca ofrece diversas funciones para realizar analisis
psicométricos y estadisticos. En el cadigo, se utiliza la funcion princomp() para realizar
un analisis de componentes principales (PCA) y principal() para obtener los
componentes principales utilizando el método de Kaiser.

o library(cluster): Esta biblioteca proporciona funciones para realizar andlisis de

clustering. En el codigo, se utiliza la funcion kmeans() para realizar el clustering
utilizando el algoritmo k-means.

12
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1.3.2. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es un tipo de aprendizaje en el cual no tenemos datos etiquetados,
es decir, los desconocemos. Para ello, es necesario encontrar los patrones existentes que tenemos
en ese conjunto de datos.

Por tomar un ejemplo, en el aprendizaje no supervisado no existe ningln etiquetado ni
categorizacion de los datos. Entonces, vamos a diferenciar el aprendizaje no supervisado con el
supervisado, que lo veremos en puntos posteriores.

En el caso de un aprendizaje supervisado, imaginemos que la computadora estd intentando
aprender distintos deportes, por tanto se le aplicaria etiquetas que dirian que el fatbol tienen 90
minutos de duracidn, juegan un total de 11 jugadores en cada equipo y no se puede golpear con
la mano el balén, mientras que el baloncesto tiene 40 minutos de duracion, juegan un total de 5
jugadores por equipo y no se puede tocar con el pie el baldn, y por Gltimo, el balonmano tiene una
duracion de 60 minutos, sélo se puede golpear con la mano y se integra por 7 jugadores por
equipo.

Una vez tenemos estos datos, la computadora debe identificar con total seguridad basandose en
los datos descriptivos de que deporte estamos hablando cuando tenga identificar que el deporte
es el fatbol. Por tanto, si tiene que identificar, por ejemplo, el baloncesto como deporte, podria
decir con seguridad que no se juega con los pies, por lo tanto, no es el fatbol, pero como solo tiene
una duracion de 40 minutos y juegan 5 jugadores por equipo, también puede asegurar que no es
el balonmano. Hay una variable respuesta que es conocida.

En cambio, si hablamos de aprendizaje no supervisado, este tipo de etiquetados y categorizacién
no lo tenemos. Por lo tanto, en este caso la computadora no tendré la idea del concepto del deporte
ya gue no puede etiquetar las distintas disciplinas, pero se pueden agrupar segln su duracién,
segun con que parte del cuerpo se juega o si necesita un complemento como en el tenis, el nimero
de jugadores por equipo... y a partir de ahi, la maquina agrupara todos estos datos seglin sus
diferencias, similitudes, patrones, y se hara un analisis puro de los datos para poder identificar de
cual disciplina hablamos.

Dentro del aprendizaje no supervisado tenemos distintas técnicas de aprendizaje, dentro de las
cuales utilizaremos para el analisis exploratorio de los datos y el analisis del éxito de las diferentes
estrategias el Analisis de componentes principales y el Anélisis de Cluster.

1.3.2.1. Andlisis de Componentes Principales

El Andlisis de Componentes Principales, también conocido como PCA por sus siglas en inglés,
es una técnica clasica de aprendizaje no supervisado que tiene multiples usos. Algunos de ellos
son:

- Exploracion de datos: Su aplicacion permite descubrir las relaciones existentes entre las
variables y observaciones analizadas, asi como detectar la presencia de datos atipicos.
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- Reduccién de dimensionalidad: EI PCA emplea la correlacion entre las variables para
generar nuevas variables Ilamadas componentes principales, las cuales explican la mayor
parte de la variabilidad. La cantidad de variabilidad explicada por cada componente
principal es superior a la de las subsiguientes, y, ademas, las componentes principales
explican la variabilidad que no es explicada por las componentes anteriores.Estas
componentes principales pueden emplearse como variables nuevas, con la ventaja de no
presentar correlacion entre si. Al determinar cuantas componentes principales utilizar
durante el analisis, es relevante tener en cuenta que las de menor orden contienen la
informacién méas importante.

Esta técnica fue inicialmente desarrollada por Pearson y posteriormente por Hotelling, y trata de
transformar todo el conjunto de variables originales en otro conjunto de variables no
correlacionadas entre si, es decir, que no tenga repeticion ni redundancia en la informacion. Estas
nuevas variables con llamadas conjunto de componentes principales.

Estas nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van formando en funcién
de la importancia en cuanto a la variabilidad total de las muestras.

Explicandolo de forma mas técnica, seria lo siguiente:

Consideramos una matriz de datos X con unas dimensiones de NxP donde la N serian el nimero
de individuos o registros y la P el nimero de variables explicativas.

El PCA te permite encontrar un nimero de componentes principales Z (Z < P) que explican de
forma aproximada lo mismo que las P variables originales.

El primer componente principal contiene la mayor parte de la informacién del conjunto inicial de
datos, la segunda componente principal contiene el maximo de la variacién restante, y asi seria
sucesivamente con el resto de las componentes principales.

El resultado de este analisis de componentes principales seria una grafica de scores y loadings. A
través del grafico de scores se puede determinar las diferencias y semejanzas entre las muestras
y nos sirve para buscar agrupamientos entre las muestras. Mientras que el gréafico de loadings te
permite determinar la correlacion entre las variables.

14
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Figura 1. Grafico de scores (a) y gréafico de loadings (b).

1.3.2.2. Analisis ClUster

El anélisis cluster es un método estadistico multivariante que consiste en la agrupacion de
elementos o variables en grupos. El objetivo es que los datos que sacamos de cada grupo sean lo
maés parecidos posibles entre ellos y lo mas diferente posible de los otros grupos. Estos grupos
dependen totalmente de los elementos o variables escogidas y la adicion o eliminacion de
variables puede ocasionar grandes diferencias en la solucion final.

También es importante tener en cuenta que, en el caso de tener variables o elementos con
diferentes unidades de medida, serd necesario realizar un paso previo que consiste en la
estandarizacion. Es el método mas habitual y consiste en la transformacién de los datos, de forma
que, tengan unidades de medida similares. En el caso de las variables binarias no se estandarizan
y, las variables categoricas, se convertiran en binarias.

Los pasos que seguir en un analisis cluster seria lo siguiente:

Dado un conjunto de variables o elementos k = {k, k, _k,} de tamafio n, se establece un
indicador que marcara en qué medida se parecen entre si cada par de observaciones, bien segln
la distancia o bien segln la similaridad. A partir de esto, seguiremos el proceso de clustering que
consiste en la creacion de los grupos en funcién de la similaridad o distancia anteriormente
nombrada. Existen distintas técnicas para realizar el analisis cluster, siendo las mas utilizadas las
que se muestran en la Figura 2.
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Figura 2: Métodos de Agrupacion.

En primer lugar, se diferencia entre métodos jerarquicos y no jerarquicos. Los métodos
jerarquicos son aquellos que van generando grupos en cada una de las fases del proceso, hasta
gue finalmente hace una agrupacion 6ptima. Es decir, en el nivel més alto hay un grupo que se va
subdividiendo en mas grupos. Aqui, suele ser recomendable que el investigador fije el nimero de
grupos/clusteres que queremos obtener.

- ~
‘.
@ ®

Figura 3: Método no jerarquico.

En cuanto a los métodos no jerarquicos, son aquellos que agrupan los elementos o variables en
funcion del namero de grupos dados.
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Tras haber realizado la creacion de los grupos y elegido el método de agrupacién para nuestro
andlisis, la ultima fase se realiza una descripcion de cada uno de los clisters obtenidos y se
comparan uno con los otros y, por ultimo, se procede a validar el analisis con los resultados
obtenidos.

Especificamente, en este estudio se emplea un enfoque de andlisis de clister jerarquico. Este
método genera una estructura jerarquica de divisiones del conjunto de elementos en grupos,
representada mediante un arbol de soluciones o dendrograma (ver Figura 5). En el nivel superior
del dendrograma se encuentra un Gnico grupo, el cual se subdivide a medida que se desciende en
el dendrograma. En este punto, corresponde al analista determinar el nimero de cllsteres
deseados.

12
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0
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Figura 5: Dendograma.

17



22D UNIVERSITAT ADE
POLITECNIC/\

~acultat d'Administracié
DE VALENCIA i Direccié d'Empreses /JUPV

En este caso, se ha utilizado el método de Ward para el calculo de los clisteres. EI método de
Ward es un algoritmo de analisis de cllster jerarquico que busca minimizar la varianza dentro de
cada cluster generado. Comienza considerando cada elemento como un clister individual y, a
medida que avanza, fusiona los clusteres de manera iterativa hasta formar un cllster Unico que
contiene todos los elementos. Durante este proceso, se calcula una medida de disimilitud entre
los clusteres, como la suma de cuadrados de las diferencias de los valores de los atributos. El
objetivo es fusionar los cllsteres que minimicen el aumento en la varianza total.

n
ESS =Z x? ——(Z‘ Lix)? = I (x — X)?
i=1

Donde la variable xi es el valor de la variable X para un individuo i, mientras que la n seria el
namero de individuos que tenemos en el cluster.

El método de Ward produce una jerarquia de divisiones de los elementos en clusteres, que se
representa mediante un dendrograma. En el dendrograma, cada elemento se encuentra en un nivel
inicial, y a medida que se desciende, se forman cllsteres mas grandes. La altura de cada union en
el dendrograma indica la medida de disimilitud entre los clusteres fusionados. El dendrograma
brinda una visualizacion intuitiva de la estructura jerarquica de los clUsteres.

Una vez que se ha determinado el nimero dptimo de clUsteres utilizando el método de Ward, es
posible pasar al algoritmo de k-means. El k-means es un algoritmo de particién de datos que
asigna elementos a cllsteres de manera iterativa. Comienza seleccionando k centroides iniciales
y luego asigna cada elemento al cllster representado por el centroide mas cercano.
Posteriormente, se recalculan los centroides y se repite el proceso hasta que la asignacion de
clisteres converge.

1.3.3. Aprendizaje supervisado

Como hemos explicado anteriormente, el aprendizaje supervisado se basa en el aprendizaje
automatico que consiste en automatizar mediante distintos algoritmos la identificacion de
distintos patrones o tendencias en los datos siendo la variable respuesta conocida. Para ello es
muy importante tener una gran cantidad de datos que permita identificar estos patrones, ademas
de elegir el algoritmo correcto que permita resolver cada problemaética concreta.

Estas técnicas de aprendizaje supervisado suelen utilizar un conjunto de datos de entrenamiento
a partir del cual el algoritmo de aprendizaje supervisado crea un modelo predictivo de las variables
respuesta a partir de los datos de entrada y un segundo conjunto de datos de validacion que seran
utilizados para comprobar la eficacia del modelo obtenido,

Dentro del aprendizaje supervisado, tenemos distintos tipos, como el Analisis Discriminante
Lineal, Analisis Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales, Random Forest, Redes
Neuronales entre otras, pero en este trabajo se utilizard el Discriminante con el objetivo de
predecir el éxito o fracaso (ganado o perdido) de los partidos
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1.3.3.1. Analisis Discriminante

El analisis discriminante consiste en la creacion de un modelo predictivo en el que clasifica
individuos u objetos segln el grupo al que hay mas probabilidad que pertenezcan. Esta
probabilidad de pertenencia se establece a partir de la observacion de diferentes variables. En
definitiva, este modelo estadistico busca agrupar en funcién de ciertas similitudes, de forma que
permita cuantificar la probabilidad de pertenecer a un grupo a otro. La diferencia con el analisis
de cluster es que los grupos, a priori, son ya conocidos.

El resultado del andlisis discriminante lineal dara lugar a una funcion discriminante combinacién
lineal de las variables discriminantes que nos permite asignar nuevos individuos en cada uno de
los grupos conociendo las diferencias existentes del conjunto de individuos en los distintos grupos
y minimice los errores de clasificacion.

Para poder hacer un andlisis discriminante lineal es importante tener claro una serie de requisitos
a seqguir:

1) En primer lugar, como se ha mencionado antes, hay que tener formados los grupos a
analizar, es la diferencia con el andlisis de cluster. Es necesario que al menos haya dos
grupos, y que en cada uno de éstos contengan al menos dos individuos.

2) No debe existir multicolinealidad entre las variables discriminantes a analizar, es decir,
no puede haber combinacion lineal entre ellas.

3) El nimero méaximo de variables discriminantes que se pueden calcular no puede ser
mayor al nimero de individuos menos 2.

4) Todas las variables discriminantes tienen que proceder de poblaciones con distribucién
normal.

5) No puede existir bajo ningln concepto varianza igual a cero en ningun grupo, es decir,
debe existir dispersion y variabilidad dentro de cada grupo.

6) Normalidad Multivariante

Desarrollando mas en detalle el analisis discriminante lineal, tenemos un vector de variables
discriminantes donde se minimiza la variabilidad dentro de los grupos y se maximiza la
variabilidad entre grupos mediante una combinacion lineal de estas variables, es decir:

D = W1X1 + W2X2 + -+ Wpo

donde w; son los coeficientes de ponderacion de cada variable clasificadora paraj =1, 2, 3, ...,
p. Y la D es nuestra funcion discriminante. Nuestro objetivo consiste en calcular dichos
coeficientes y, para ello, partimos de n observaciones.

Tras esto queremos clasificar un nuevo elemento en cada uno de los grupos. En este caso,
imaginemos que tenemos dos grupos distintos (G, y G,). Para clasificar el nuevo elemento
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tenemos que calcular su puntuacién discriminante (d) y, tras esto, serd necesario calcular la
frontera discriminante:

_Di+D,
T2

donde,
D_l = W1X_1+ WzX_2+ cee WpX_p

D, = wiX; + woX; + -+ wyX,

Entonces, tras esto, para clasificar el nuevo elemento, aplicamos el siguiente criterio:
Sid < C(d— C < 0),entonces el nuevo elemento pertenece al grupo 1.

Sid > C (d — C > 0),entonces el nuevo elemento pertenece al grupo 2.

‘I DOS GRUPOS Y DOS VARIABLES CLASIFICADORAS |

Jtxz) >

Ejes discriminantes

ﬂ"‘l ) ' N

X, discrimina mejor que X,

—————————————————— o o ———— - -~ -

Figura 6: Analisis discriminante lineal.
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Capitulo 2. Analisis de la base de datos

2.1. Base de datos

La base de datos utilizada se ha creado en Microsoft Excel y ha recopilado las estadisticas que ha
realizado cada uno de los equipos de la NBA en sus partidos como local y visitante en las Gltimas
tres temporadas. Estas estadisticas han sido obtenidas de dos paginas oficiales, ESPN y la web
oficial de la NBA.

Una vez dentro de las dos paginas oficiales, tanto de ESPN y la NBA, nos filtramos en cada una
de las temporadas, y en cada uno de los equipos, de donde se sacaron las estadisticas principales
de cada partido. Tras sacar cada una de estas estadisticas, se procedio a realizar las estadisticas
avanzadas, que consta de 13 variables que seran explicadas en el apartado de la descripcién de la
base de datos.

La base de datos (BBDD) final constaba de 3638 filas y 84 columnas, donde se recogen tanto las
temporadas 19-20, como la 20-21 y la 21-22.

2.1.1. Descripcion de la base de datos

La base de datos ha sido creada manualmente y cuenta con las estadisticas convencionales de un
partido de baloncesto, y a su vez, las estadisticas avanzadas.

Estas estadisticas avanzadas nos permiten estudiar lo que ocurre en la pista de baloncesto a través
del analisis de los datos objetivos y permiten evaluar de manera mas precisa la produccion del
equipo. Para estudiar estas estadisticas contamos con una gran cantidad de variables, tanto
cuantitativas como cualitativas que analizaremos en mas detalle a continuacion.

En total tenemos 3638 registros y un total de 84 variables (8 cualitativas y 78 cuantitativas). La
descripcion de cada una de ellas se puede ver en el Anexo.

En la primera parte de la Base de Datos (BBDD) se ha recopilado las estadisticas convencionales.
La primera parte se compone de los equipos que disputan el partido, seguido de la jornada, que
se compone de la fecha del partido. Por lo que las primeras variables que describimos son las
siguientes:

e Equipo (L): Esta variable indica el equipo que juega de local en la jornada
correspondiente. Se trata de una variable cualitativa nominal.

e Equipo (V): Esta variable indica el equipo que juega de visitante en la jornada
correspondiente. Se trata de una variable cualitativa nominal.

e Jornada: Esta variable indica la fecha en la que se disputa la jornada. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

e Mes: Esta variable indica el mes en el que se disputa la jornada. Se trata de una variable
cuantitativa discreta.
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o Dia: Esta variable indica el dia en el que se disputa la jornada. Se trata de una variable
cuantitativa discreta.

e Afo: Esta variable indica el afio en el que se disputa la jornada. Se trata de una variable
cuantitativa discreta.

Equipo (L)

Equipo (V)

Jornada

Mes

Tabla 1: Variable incluidas en la base de datos NBA.

En la segunda parte de la BBDD, se han recopilados las variables referentes a los puntos que ha
anotado el equipo local y el equipo visitante, después se ha marcado la diferencia que ha habido
en el partido, es decir de cuantos puntos ha ganado o ha perdido el equipo local, y en funcién de
este resultado, se ha formulado para que marque si el partido ha sido una victoria o una derrota.
La descripcion de las variables son las siguientes:

e PTOS (L): Esta variable indica los puntos anotados por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

e PTOS (V): Esta variable indica los puntos anotados por el equipo visitante. Se trata de
una variable cuantitativa discreta.

o Diferencia Marcador (L): Esta variable indica la diferencia de puntos entre el equipo
local y el visitante, es decir, de cuantos puntos ha ganado o ha perdido el equipo local. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

o Diferencia Marcador (V): Esta variable indica la diferencia de puntos entre el equipo
local y el visitante, es decir, de cuantos puntos ha ganado o ha perdido el equipo visitante.
Se trata de una variable cuantitativa discreta.

e V/D (L): Esta variable indica si el equipo local ha logrado la victoria o ha salido
derrotado. Se trata de una variable cualitativa binaria.

e V/D (V): Esta variable indica si el equipo visitante ha logrado la victoria o ha salido
derrotado. Se trata de una variable cualitativa binaria.
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Ptos (L)

Ptos (V)

Diferencia Marcador (L)

Diferencia Marcador (V)

VID (L)

VID (V)

Tabla 2: Variable incluidas en la base de datos NBA (1).

A continuacidn, se han recopilado las estadisticas del equipo local en cuanto a tiros de dos puntos
y tiros de tres puntos. Y, a su vez los tiros de campo totales, que engloban los dos anteriores.
Ademas, también se ha obtenido las estadisticas de lanzamientos de tiros libres. La descripcién
de estas variables son las siguientes:

e T2A (L): Esta variable indica los tiros de dos puntos anotados por el equipo local. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

e T2l (L): Esta variable indica los tiros de dos puntos lanzados por el equipo local. Se trata
de una variable cuantitativa discreta.

e T2% (L): Estavariable indica el porcentaje de acierto de tiros de dos puntos por el equipo
local. Se calcula dividiendo los TCA por los TCI. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

o 3PA (L): Esta variable indica los tiros de tres puntos anotados por el equipo local. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

o 3Pl (L): Esta variable indica los tiros de tres puntos lanzados por el equipo local. Se trata
de una variable cuantitativa discreta.

o 3P% (L): Estavariable indica el porcentaje de acierto de tiros de tres puntos por el equipo
local. Se calcula dividiendo los 3PA por los 3PI. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

e TCA (L): Esta variable indica los tiros de campo anotados por el equipo local. Se trata
de una variable cuantitativa discreta.

e TCI (L): Esta variable indica los tiros de campo lanzados por el equipo local. Se trata de
una variable cuantitativa discreta.

o TC% (L): Esta variable indica el porcentaje de acierto de tiros de campo por el equipo
local. Se calcula dividiendo los TCA por los TCI. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

e TLA (L): Estavariable indica los tiros libres anotados por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

23



) E? L\I/E\ELCE H I(Sﬁ Facultat d'Administracié

i Direccié d'Empreses /JUPV

TLI (L): Esta variable indica los tiros libres lanzados por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

TL% (L): Esta variable indica el porcentaje de tiros libres por el equipo local. Se calcula
dividiendo los TLA por los TLI. Se trata de una variable cuantitativa continua.

T2A (V): Esta variable indica los tiros de dos puntos anotados por el equipo visitante. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

T2I (V): Esta variable indica los tiros de dos puntos lanzados por el equipo visitante. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

T2% (V): Esta variable indica el porcentaje de acierto de tiros de dos puntos por el equipo
visitante. Se calcula dividiendo los TCA por los TCI. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

3PA (V): Esta variable indica los tiros de tres puntos anotados por el equipo visitante. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

3PI (V): Esta variable indica los tiros de tres puntos lanzados por el equipo visitante. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

3P% (V): Esta variable indica el porcentaje de acierto de tiros de tres puntos por el equipo
visitante. Se calcula dividiendo los 3PA por los 3PI. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

TCA (V): Esta variable indica los tiros de campo anotados por el equipo visitante. Se
trata de una variable cuantitativa discreta.

TCI (V): Esta variable indica los tiros de campo lanzados por el equipo visitante. Se trata
de una variable cuantitativa discreta.

TC% (V): Esta variable indica el porcentaje de acierto de tiros de campo por el equipo
visitante. Se calcula dividiendo los TCA por los TCI. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

TLA (V): Esta variable indica los tiros libres anotados por el equipo visitante. Se trata de
una variable cuantitativa discreta.

TLI (V): Esta variable indica los tiros libres lanzados por el equipo visitante. Se trata de
una variable cuantitativa discreta.

TL% (V): Esta variable indica el porcentaje de tiros libres por el equipo visitante. Se
calcula dividiendo los TLA por los TLI. Se trata de una variable cuantitativa continua.

T2A (L)

T21 (L)

T2% (L)
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3PA (L)

3PI (L)

3P% (L)

TCA (L)

TCI (L)

TC% (L)

TLA (L)

TLI (L)

TL% (L)

T2A (V)

T21 (V)

T2% (V)

TCA (V)

TCI (V)

TC% (V)

3PA (V)

3PI (V)

3P% (V)

TLA (V)

TLI (V)

TL% (V)

Tabla 3: Variables incluidas en la base de datos NBA (2).

A continuacién, se han recopilado las estadisticas mas influyentes que se producen durante un
partido: los rebotes, diferenciados por defensivos y ofensivos, las asistencias, los robos, los
tapones, las pérdidas y las faltas personales. La descripcion de estas estadisticas es la siguiente:

e REBO (L): Esta variable indica los rebotes ofensivos conseguidos por el equipo local.
Se trata de una variable cuantitativa discreta.

25



) E? L\I/E\ELCE H I(Sﬁ Facultat d'Administracié

i Direccié d'Empreses /JUPV

REBD (L): Esta variable indica los rebotes defensivos conseguidos por el equipo local.
Se trata de una variable cuantitativa discreta.

REBT (L): Esta variable indica los rebotes totales conseguidos por el equipo local. Se
calcula sumando los REBO con los REBD. Se trata de una variable cuantitativa discreta.

AST (L): Esta variable indica las asistencias realizadas por el equipo local. Se trata de
una variable cuantitativa discreta.

ROB (L): Esta variable indica los robos conseguidos por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

TAP (L): Esta variable indica los tapones realizados por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

PER (L): Esta variable indica las pérdidas realizadas por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

FP (L): Esta variable indica las faltas personales realizadas por el equipo local. Se trata
de una variable cuantitativa discreta.

REBO (V): Esta variable indica los rebotes ofensivos conseguidos por el equipo local.
Se trata de una variable cuantitativa discreta.

REBD (V): Esta variable indica los rebotes defensivos conseguidos por el equipo local.
Se trata de una variable cuantitativa discreta.

REBT (V): Esta variable indica los rebotes totales conseguidos por el equipo local. Se
calcula sumando los REBO con los REBD. Se trata de una variable cuantitativa discreta.

AST (V): Esta variable indica las asistencias realizadas por el equipo local. Se trata de
una variable cuantitativa discreta.

ROB (V): Esta variable indica los robos conseguidos por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

TAP (V): Esta variable indica los tapones realizados por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

PER (V): Esta variable indica las pérdidas realizadas por el equipo local. Se trata de una
variable cuantitativa discreta.

FP (V): Esta variable indica las faltas personales realizadas por el equipo local. Se trata
de una variable cuantitativa discreta.

REBO (L)

REBD (L)

REBT (L)

AST (L)
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ROB (L)

TAP (L)

PER (L)

FP (L)

REBO (V)

REBD (V)

REBT (V)

AST (V)

ROB (V)

TAP (V)

PER (V)

FP (V)

Tabla 4: Variables incluidas en la base de datos NBA (3).

La tercera parte de la BBDD se compone de la estadistica avanzada ya que proporciona ventajas
para el equipo que la usa, al poder ayudar a obtener datos adecuados en todo tipo de contextos del
juego. Esta estadistica es la que provoca realmente cambios en la forma de jugar de cada equipo
y ya hay muchos parametros que son indispensables en el estudio del equipo contrario.

En este trabajo nos focalizaremos en cuatro factores de Dean Oliver. Estos factores se componen
del porcentaje real de tiro, porcentaje de pérdidas, porcentaje de rebote y frecuencia de los tiros
libres. La importancia que le asigna Dean Oliver a cada uno de estos factores es 40%, 25%, 20%
y 15%, respectivamente.

La descripcion de estas variables seria la siguiente:

e Porcentaje Efectivo de Tiro % (L): Este factor mide la eficiencia del equipo local en el
tiro de campo, teniendo en cuenta el valor adicional de los triples en comparacion con los
tiros de dos puntos. Se calcula dividiendo los puntos obtenidos por los tiros de campo
efectivos (incluyendo triples) entre el nimero total de intentos de tiros de campo. Se trata
de una variable cuantitativa continua.

e Porcentaje Efectivo de Tiro % (V): Este factor mide la eficiencia del equipo visitante
en el tiro de campo, teniendo en cuenta el valor adicional de los triples en comparacion
con los tiros de dos puntos. Se calcula dividiendo los puntos obtenidos por los tiros de
campo efectivos (incluyendo triples) entre el nimero total de intentos de tiros de campo.
Se trata de una variable cuantitativa continua.
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o PER% (L): Este factor mide la habilidad del equipo local para mantener el control del
baldn y evitar las pérdidas. Se calcula dividiendo el nimero de pérdidas de balén del
equipo entre el nimero total de posesiones del equipo. Se trata de una variable
cuantitativa continua.

o PER% (V): Este factor mide la habilidad del equipo visitante para mantener el control
del balon y evitar las pérdidas. Se calcula dividiendo el nimero de pérdidas de balén del
equipo entre el numero total de posesiones del equipo. Se trata de una variable
cuantitativa continua.

e REBO% (L): Este factor mide la capacidad del equipo local para obtener rebotes
ofensivos, lo que le permite tener mas oportunidades de anotar. Se calcula dividiendo el
nimero de rebotes ofensivos del equipo entre el nimero total de rebotes ofensivos
disponibles (rebotes ofensivos del equipo méas rebotes ofensivos del oponente). Se trata
de una variable cuantitativa continua.

o REBO% (V): Este factor mide la capacidad del equipo visitante para obtener rebotes
ofensivos, lo que le permite tener mas oportunidades de anotar. Se calcula dividiendo el
namero de rebotes ofensivos del equipo entre el nimero total de rebotes ofensivos
disponibles (rebotes ofensivos del equipo méas rebotes ofensivos del oponente). Se trata
de una variable cuantitativa continua.

e TL% (EST AVAN - L): Este factor mide la frecuencia con la que el equipo local va a
la linea de tiros libres y su habilidad para convertir esos tiros. Se calcula dividiendo el
namero de tiros libres intentados por el equipo entre el nimero de intentos de tiros de
campo. Se trata de una variable cuantitativa continua.

e TL% (EST AVAN - V): Este factor mide la frecuencia con la que el equipo local va a
la linea de tiros libres y su habilidad para convertir esos tiros. Se calcula dividiendo el
namero de tiros libres intentados por el equipo entre el namero de intentos de tiros de
campo. Se trata de una variable cuantitativa continua.

Porcentaje Efectivo de Tiro %

(L)

Porcentaje Efectivo de Tiro %

V)

PER% (L)

PER% (V)

REBO% (L)

REBO% (V)

TL% (EST AVAN — L)
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TL% (EST AVAN - V)

Tabla 5: Variables incluidas en la base de datos NBA (4).

También se han incluido otras variables de estadistica avanzada que ayuda a distinguir distintos
contextos del juego. Estas estadisticas son las que se muestran en la siguiente tabla. La descripcion
de las variables es la siguiente:

Ritmo (L): Se refiere a la cantidad de posesiones del equipo local durante un juego. Se
trata de una variable cuantitativa continua.

Ritmo (V): Se refiere a la cantidad de posesiones del equipo visitante durante un juego.
Se trata de una variable cuantitativa continua.

OER (L): Mide la eficiencia ofensiva del equipo local. Representa la cantidad de puntos
anotados por posesion ofensiva. Se trata de una variable cuantitativa continua.

OER (V): Mide la eficiencia ofensiva del equipo local. Representa la cantidad de puntos
anotados por posesion ofensiva. Se trata de una variable cuantitativa continua.

DER (L): Mide la eficiencia defensiva del equipo local. Representa la cantidad de puntos
permitidos por posesién defensiva Se trata de una variable cuantitativa continua.

DER (V): Mide la eficiencia defensiva del equipo local. Representa la cantidad de puntos
permitidos por posesién defensiva Se trata de una variable cuantitativa continua.

NET RATING (L): Es la diferencia entre el OER y el DER del equipo local. Indica la
diferencia promedio de puntos a favor o en contra por cada 100 posesiones. Se trata de
una variable cuantitativa continua.

NET RATING (V): Es la diferencia entre el OER y el DER del equipo visitante. Indica
la diferencia promedio de puntos a favor o en contra por cada 100 posesiones. Se trata de
una variable cuantitativa continua.

AST% (L): Mide el porcentaje de canastas del equipo local que son resultado de una
asistencia. Se trata de una variable cuantitativa continua.

AST% (V): Mide el porcentaje de canastas del equipo visitante que son resultado de una
asistencia. Se trata de una variable cuantitativa continua.

AST/PER (L): Mide la relacion entre el nimero de asistencias y el nimero de pérdidas
de baldn del equipo local. Se trata de una variable cuantitativa continua.

AST/PER (V): Mide la relacion entre el nmero de asistencias y el nimero de pérdidas
de baldn del equipo visitante. Se trata de una variable cuantitativa continua.

REBD% (L): Mide el porcentaje de rebotes defensivos obtenidos por el equipo local en
relacién con los rebotes defensivos totales disponibles. Se trata de una variable
cuantitativa continua.
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o REBD% (V): Mide el porcentaje de rebotes defensivos obtenidos por el equipo visitante
en relacion con los rebotes defensivos totales disponibles. Se trata de una variable
cuantitativa continua.

o REB% (L): Mide el porcentaje de rebotes totales obtenidos por el equipo local en
relacién con los rebotes totales disponibles. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

o REB% (V): Mide el porcentaje de rebotes totales obtenidos por el equipo visitante en
relacién con los rebotes totales disponibles. Se trata de una variable cuantitativa
continua.

e Porcentaje de Tiro Real% (L): Ajusta el porcentaje de tiros de campo de un jugador del
equipo local, teniendo en cuenta el valor adicional de los tiros de tres puntos y los tiros
libres. Se trata de una variable cuantitativa continua.

e Porcentaje de Tiro Real% (V): Ajusta el porcentaje de tiros de campo de un jugador
del equipo visitante, teniendo en cuenta el valor adicional de los tiros de tres puntos y los
tiros libres. Se trata de una variable cuantitativa continua.

Ritmo (L)

OER (L)

DER (L)

NET RATING (L)

AST% (L)

AST/PER (L)

REBD% (L)

REB% (L)

Porcentaje de Tiro Real % (L)

Ritmo (V)

OER (V)

DER (V)

NET RATING (V)

AST% (V)

AST/PER (V)
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REBD% (V)

REB% (V)

Porcentaje de Tiro Real % (V)

Tabla 6: Variables incluidas en la base de datos NBA (5).

Finalmente, la Gltima parte de la BBDD la asistencia de publico en los partidos, también a la liga
de los partidos, en nuestro caso exclusivamente la NBA y la temporada que era. La descripcion
de estas variables es la siguiente:

e Publico: Esta variable indica si en el partido habia pablico. Se trata de una variable
cualitativa binaria.

e 9 Publico: Esta variable indica el porcentaje de publico que habia en los partidos. Se
trata de una variable cuantitativa continua.
e Liga: Esta variable indica en la liga que pertenece los equipos, en este caso la NBA. Se

trata de una variable cualitativa nominal.

e Temporada: Esta variable indica a qué temporada corresponde los partidos disputados.
Se trata de una variable cualitativa ordinaria.

Publico

% Publico

Liga

Temporada

Tabla 7: Variables incluidas en la base de datos NBA (6).

A modo de resumen, en la tabla 8 se muestra todas las variables clasificadas segun si son
cuantitativas o cualitativas:

VARIABLE CUALITATIVA VARIABLE CUANTITATIVA
NOMINAL ORDINARIA BINARIA DISCRETA CONTINUA
Equipo (L), Temporada V/D (L), V/ID Jornada, Ptos (L), Ptos | T2% (L), 3P%

Equipo (V), Liga (V), Publico (V), Diferencia (L), TC% (L),
Marcador (L), TL% (L), T2%

Diferencia Marcador V), TC% (V),
(V) T2A (L), T2I (L), 3P% (V), TL%
3PA (L), 3PI (L), TCA | (V), Porcentaje
(L), TCI (L), TLA (L), Efectivo de Tiro
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TLI (L), T2A (V), T2I
(V), TCA (V), TCI (V),
3PA (V), 3PI (V), TLA
(V), TLI (V), REBO (L),
REBD (L), REBT (L),
AST (L), ROB (L), TAP
(L), PER (L), FP (L),
REBO (V), REBD (V),
REBT (V), AST (V),
ROB (V), TAP (V),
PER (V), FP (V), Mes,
Dia, Afio

% (L), Porcentaje
Efectivo de Tiro
% (V), PER% (L),
PER% (V),
REBO% (L),
REBO% (V), TL%
(EST AVAN — L),
TL% (EST AVAN
- V), Ritmo (L),
OER (L), DER
(L), NET RATING
(L), AST% (L),

AST/PER (L),
REBD% (L),
REB% (L),
Porcentaje de
Tiro Real % (L),
Ritmo (V), OER
(V), DER (V),
NET RATING (V),
AST% (V),
AST/PER (V),
REBD% (V),
REB% (V),
Porcentaje de
Tiro Real % (V),
% Publico

Tabla 8: Variables Base de Datos.

2.1.2. Seleccion de variables:

Teniendo en cuenta los objetivos marcados de identificar las estrategias de los equipos a partir de
los datos, tenemos que seleccionar unas variables en funcion de una serie de criterios:

- Eliminamos variables, como mes, afio, dia, jornada ya que no nos sirven como estadisticas
en nuestro estudio para determinar las estrategias de nuestros equipos de la NBA.

Por tanto, las variables seleccionadas para hacer los anélisis son las siguientes:

Equipo (L)

Equipo (V)

Ptos (L)

Ptos (V)

Diferencia Marcador (L)
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Diferencia Marcador (V)

V/D (L)

VID (V)

TCI (L)

TCI (V)

TCA (L)

TCA (V)

TC% (L)

TC% (V)

T2A (L)

T21 (L)

T2% (L)

3PA (L)

3PI (L)

3P% (L)

TLA (L)

TLI (L)

TL% (L)

T2A (V)

T21 (V)

T2% (V)

3PA (V)

3PI (V)

3P% (V)

TLA (V)

TLI (V)

ADE
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TL% (V)

REBO (L)

REBD (L)

REBT (L)

AST (L)

ROB (L)

TAP (L)

PER (L)

FP (L)

REBO (V)

REBD (V)

REBT (V)

AST (V)

ROB (V)

TAP (V)

PER (V)

FP (V)

Porcentaje Efectivo de Tiro %

(L)

Porcentaje Efectivo de Tiro %

V)

PER% (L)

PER% (V)

REBO% (L)

REBO% (V)

TL% (EST AVAN — L)

TL% (EST AVAN - V)
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Ritmo (L)
OER (L)
DER (L)

NET RATING (L)

AST% (L)

AST/PER (L)

REBD% (L)

REB% (L)

Porcentaje de Tiro Real % (L)

Ritmo (V)

OER (V)

DER (V)

NET RATING (V)

AST% (V)

AST/PER (V)

REBD% (V)

REB% (V)

Porcentaje de Tiro Real % (V)

% PuUblico

Temporada

Tabla 9: Variables seleccionadas.

2.1.2.1. Analisis descriptivo inicial de las estadisticas de los equipos mediante
graficos

Como primer analisis exploratorio de los datos, y antes de empezar a modelar, es importante ver
como se distribuyen nuestros datos. Para ello mediante Excel, se van a realizar una serie de tablas
dindmicas donde se va a poder ver una serie de gréficos los cuales nos mostrard una primera
referencia visual de como se comportan las variables seleccionadas. Las graficas serian las
siguientes:
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a) Puntos anotados y como los puntos anotados como visitante:

TEMPORADA .Y
Eromecdo de F15(L) PUNTOS COMO LOCAL (T.21-22)
120
115
110
s
3
H]
=
105
) I I I
95
ATL | BKN | BOS | CHA | CHI | CLE | DAL | DEN | DET | GSW | HOU | IND | LAC | LAL | MEM| MIA | MIL | MIN | NOP | NYK | OXC | ORL | PHI | PHX | POR | SAC | 545 | TOR | UTA | was
WTotal 116,18 110,41 109,34 113,46 112,98 107,9 108,04 115 105,07 113,47 111,93 114,22 109,64/112,37 117,43 109,98 113,87 112,89 111,49 106 104,66104,22 109,66 115 1088 110,32/113,61110,43 11595 1119
Equipa (L) ~

Figura 7: Puntos como local (T.21-22).

TEMPORADA .Y

Eromedio de BTOS (V) PUNTOS COMO VISITANTE (T.21-22)
120
115
110
=
3
=
105
95
ATL BKN BOS CHA CHI CLE DAL DEN DET GSW HOU IND LAC LAL MEM MIA MIL MIN NOP NYK OKC ORL PHI  PHX POR SAC SAS TOR UTA WAS

mTotal 110,16 115,14 111,36 116,86 108,41 107,52 107,41110,18 104,59 1088 107,51 108,71 1059 111,83 113 107,94 113,85 117 98/107,16 105,95 102,8 104,24 108,83 112,66 103,66 110,29 112,48 107,5 109,27 10534

Equipo(¥) -

Figura 8: Puntos como visitante (T.21-22).

b) Diferencia en el resultado, tanto como local como visitante:

TEMPORADA .Y
Promedio de Diferenda Marcador (L) DIFERENCIA COMO LOCAL (T.21-22)

15

10

5
DI'I.-II.I I_l_IIIl..III II_I )

PHX | POR  SAC | SAS TOR UTA | WAS
9 0634

Media

10
ATL | BKN | BOS | CHA | CHI | CLE DAL | DEN | DET | GSW | HOU | IND | LAC | LAL |[MEM  MIA MIL | MIN | NOP NYK | OKC | ORL | PHI
mTotal 4,7727 -1,955 6,2075 1,4146 1,0465 4,1667 6,7347 2,2791|-5,146 10,434 -6,805 -0,561|2,3005 -0,537 9,297 58235 3,6596 4,3556 1,5556 -1,537| -6,39 8,122 3,5532 83958 -4,976 -4,043 -0,146 3,2727

Equipodl) -~

Figura 9: Diferencia como local (T.21-22).
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TEMPORADA .Y
Exomedho de, ifwregin Hoeoudon, (V) DIFERENCIA COMO VISITANTE (T.21-22)
10
N I I _ ] — [ ] I I _ [ | ] I _ n
1 - - 0
2
I
=
-10
ATL  BKN BOS CHA CHI CLE DAL DEN DET GSW HOU IND LAC LAL | MEM | MIA | MIL  MIN  NOP NYK OKC | ORL PHI PHX | POR SAC SAS TOR  UTA WAS
mTotal -2,378 13,2326 6,6792 -1,214 -3,409 -0,333 -0,902 1,1591 -10,29 0,2353 -10,15 -6,39 -2,476 -5,561 1,234 2,7959|2 5745 -0,182 -3,244 1,2927 -9,805 -7,878 1,0851| 4,234 |-12,78 -6,878 0,1429 -0,136 1,4773 -6,122
Equipa (V) ~

Figura 10: Diferencia como visitante (T.21-22).

Podemos apreciar, por ejemplo, que en equipos como Atlanta, como local tiene una diferencia
positiva, mientras que como visitante es negativo, es decir, es mas fuerte como local. Por ejemplo,
hay equipos como Golden State Warriors Y Phoenix Suns, que tanto como local como visitante,
la diferencia es positiva, pero en casa tienen mejores resultados y consiguen victorias méas
amplias. Y, luego equipos como Brooklyn Nets, que consiguen mejores resultados fuera de casa,

gue en su propio estadio.

c) T2,T3, TCy TL, tanto como local como visitante:

TEMPORADA .Y
Pramediode T2A (L) Promediode T21 (1) Promecio de T2%(L) T2 COMO LOCAL (T.21-22)

0

50
o 40
=
=
30
0
10
ATL | BKN | BOS CHA | CHI | CLE DAL | DEN | DET | GSW HOU IND | LAC | LAL | MEM | MIA | MIL | MIN | WOP  NYK OKC | ORL | PHI  PHX | POR  SAC | SAS | TOR | UTA | Was

0
1) 28,364|30,881 26,887 28,829 31,837 27,357 24,776 29,093 | 27,537 26,887 25,537 30,683 27,167 30,634 31,936 27,118 27,574 25,356|30,511 23,659 26,585 26,732 27,191 31,813 25,927 2839 31,39 28,932 76,682 30732
odeT2I(l}] 51,568 56818 49887 51,61 59,256 G014 45633 50,517 54,415 47,578 47,171 54854 5,69 55731 60,574 49,765 51,707 48,744 55578 47,805 51488 51,737 51,106 57 50,366 53,551 58585 56,318 45773 5539
odeT2% (L) 05526 0,5415 05394 0553 05391/ 0,505 05446 05767 05096 05662 05118 0,5605 05171 05499 0527705455 0,532 05253 0,5512 04M7 05172 05189 | 0,5354 05591 | 0518 05323 D535 0,5116 05855 0557

Lauipo (L) ~

Figura 11: T2 como local (T.21-22).
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. TEMPORADA .Y

e e T2, (v)y romedia do Ja1, (), Emmeric de o (V) T2 COMO VISITANTE (T.21-22)
70
60

Media

Wl

m Promedio de T2A (V) 28,333 30,047 26,113 28,667 29,795 28786 25560 26795 26,22 25961 26,268 27,878 27,167 28,707 30,745 25245 27,979 27,636 28867 2568 25854 25463 27,447 32,128 25732 29,756 32,333/ 28,432 255 29,439
W Promedio de T21 (V) 55,067 56 4834 53,786 56,409 53,214 45,882 50,455 5361 47,275 48,268 53,415 53,5 52,678 61,255 48776 51,447 50,614 56822 50,732 52,024 51,146 52,362 58723 50,293 5622 62,619 57,318 46,364 55439
= Promedio de T25% (V) 0,5167 05378 05431 0,5375 05281 0,542 |0,5847 0,5729|0,24919|0,5508 | 0,5868 | 0,5246 0,5085 05847 05017 05177 05455 05487 05109 05017 0,4957 05012 05786 05488 0,5149 05315 05156 0,497 | 0,532 0,5328

Equipa() -

Figura 12: T2 como visitante (T.21-22).

TEMPORADA .Y

Promedio de JPA(L)  Promediode 391 (L) - Promedio de 309 (L)

T3 COMO LOCAL (T.21-22)

a5

R

W Promedio de 3PA (L) 13,403 10,386 12,791 13561 10535 12,214 14 1185 10854 14,887 | 14463 12,317 13,238 11,512 12191 12,667 13,66 14,533 10,822 13650 12,341 11659 12 11,579 13,317 11,659 11,585 12,045 14,477 10,78
B Promediode 3P1(L) | 35,182 31,091 | 35,962 38,407 2880 | 33505 39204 35,14 34317 39.808| 39,78 35,439 34,714 3335 | 33,580 4,086 34815 41,178 32689 3,951 34341 36,439 52851 31,958| 37,48 | 32634 32,300 34659 402 31415
= Promedio de 3P% (L) 0,3821] 03347 | 0,3543 0,3502 0,3682 | 0,3583 03579 03564 0,3205 0,3758 03619 035 03825 0344 03619 03653 036 03554 0,3319 0,3608 0,3297 03182 03638 0,3759|03463 03587 03575 035 03597 03416

Media
3% o8

B

Equipo (L) -

Figura 13: T3 como local (T.21-22).
TEMPORADA .
{Ecomesio de, 364 (V) Erwimeciio de 351 (V) u Sroenecho e, et (V)i T3 COMO VISITANTE (T.21-22)

a5

a0

i

mpromedio de 3PA (V) | 12,178 12,512 13,868 14286 10705 11 13157 12,318 11,707 13,627 12,488 12 13,286 12,439 11255 13,551 13574 14864 10,133]12,732 11,829 12,707 11,383 10,723 12,122 11,195 11,024 11,545 13,727| 10,195
® Promedio de 371 V) 23,578 31,884 38,057 37,714 29,705 31,524 37,030 35150 24907 3800 37,537 3568 3360 35537 32,553 36507 37,383 ADS 30,178 35007 37,430 3768 31,140 30,537 35805 33756 31,738 33636 39 29854
= Promedio de 37% (V)| 03575 0,3%09 0,3581 03789 0,3567 03475 0354 |0,3475 03338 03582 0,3298 03389 03627 0,3996 0,3459 03686 0,3598 0,3683 03408 03527 03161 0,3415|0,3666 0,3521 03385 03338 0,3447 03415 03488 D3IM4

Media
B oo

g

Equipo(¥)

Figura 14: T3 como visitante (T.21-22).
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.mavcmm n A

Promediode TCA(L) Promediode TCI{L) Promedio de TC% (L) TC COMO LOCAL (T.21-22)

AIL | BKN | BOS | CHA | CHI | CLL | DAL DIN | OLI | GSW  HOU IND | LAC | LAL | MEM  MIA | MIL | MIN  NOP | NYK | OKC ORL | PHI  PHX | POR | SAC = SAS TOR  UIA | WAS

W Pomedio de TCA (L) | 41,773 41,227 39,679 42,39 |42,372| 39,571 38,776 41,953| 38,39 41,774 40 43 40405 42,146 44,128 39,784 41,234 39,889 41,333 37,317 38927 38,39 39,191 43,792 39,244 40,049 42,976 40,977 41,159 41,512
mPromedio de TCI(L) | 86,75 | 87,909 85,849 91,317 88,116 84619 84,837 86,651 88,732 87,396 56,951 90,293 87,405 89,122 94,17 84451 89,617 89,422 BA267 85,756 BAB20 85,171 83,957 85955 85,146 86,195 90,951 90,977 86,023 86,805
= Promedio de TC% (L) 04825 04721 0,4629 04663 04812 0,4678 0,575 04856 0,436 0,4789 04609 DATIS 04625 04726 DAGID 04723 04603 04468 D47 04354 04388 04357 04684 0,4934 0,4459 DA648 04727 04514 048 D479

100

Wedia
N ow o2 ow o og o= om
5 8 &8 £ 8 & 8

B

0

Equipo(l) -
Figura 15: TC como local (T.21-22).
.TEW‘(]R.IDA Y
Eoeneriio e JCA (V) o PromerBo e TC1 (V.. Brommesio de ECH (V) TC COMO VISITANTE (T.21-22)

100

20
ATL | BKN | BOS | CHA CHI CLE DAL | DEN | DET GSW HOU | IND | LAC LAL MEM | MIA | MIL  MIN | NOP NYK OXC ORL | PHI | PHX POR | SAC | SAS | TOR UTA | WAS

Media
5 8 8 35 3 35 8

0
mPromedio de TCA (V) | 40,511 42,558 39,981 42952 405 39,786 38,725 41,114 37,927 39,588 38,756 39878 39452 41,186 42 3879 41553 425 | 39 | 38 37,683 38171 3883 42851 37,854 40,951 43,357 39977 39227 39634
WPromediode TOI{(V] | 88,644 87,884 85,396 01,5 86,114 84738 83,977 85,614 88517 8594 85,805 8883 A7,10 BRA1S 03800 85367 RRE3 01,114 87 86,650 89,463 RRAIS 83511 89,055 86,098 80,076 04,357 90,955 85264 85,303
 Promedio de TC% (V) | 0,4578 0,853 04633 04712 04707 0A705 04613 04814 04291 04649 04523 045 04534 DAE57 DAMEA 04557 0,4685 DAG63 04493 04383 04214 0A4323| 0466 0DABLA 04405 0AS7 04599 04401 04597 04634

Equipo {V) ~

Figura 16: TC como visitante (T.21-22).
TEMPORADA T
Rromeddin o ] & (s Prmmedic decl) (1) Rromecinga ) $h (1), TL COMO LOCAL (T.21-22)

20

it

m Promedio de TLA (1) | 19,727 17,568 | 17,189 15,122| 17,698 | 16,508| 16,49 | 18,233(17,430| 15,038 17,463/ 15,902 | 15595 16561 16,979 17,745 17,745 18578 18 | 17,707 14,463 1578 19,777 15438 17 18561 16073 16,432 19,159 18008
mpomediode TU (1) | 23,659 22 | 21,094 20,927| 21,837 | 22,119 21,673 | 22,767| 21,927 | 19,528 24,203 20,488 | 19,524 | 23,024 | 23,043 21,902 22,872 244 | 2206 | 23,951 18,976 19,976 23,277 19,563 | 21,678 23,78 | 21,78 | 21,864 25,159| 22976
 Promedio de TL% (L) 08133 0,7973| 0,816 |0,7206|0,8069|0,7523 0,7575| 0,8 0,797 |0,7772 0,7215 0,7811 0,7952 | 0,7203 0,7405 ;8117 0,794 0,622 0,7947 0,426 0,7632 0,983 08297 0781 |0,7712 0,7822 0,349 0,7466 07643 0,7818

Equipn (L) ~

Figura 17: TL como local (T.21-22).

39



UNIVERSITAT ADE
F[))? L\I/E\EL%EI(S ﬁ Facultat d'Administracié

i Direccié d'Empreses JUPY

TEMPORADA .Y

Bromecio e JL (V). Promechs e, 1L LY}, Promecloca 1 0Y) TL COMO VISITANTE (T.21-22)

EY)

i

mPromedia de TLA (V) | 16,956 17,512 17,528 16,657 16,705 16,952 16304 15,636 17,024 16 17512 16951 15714 17,098 17,745 16796 17,17 15114 19022 1822 | 1561 15195 19,787 16234 15829 17,195 14738 16 17,001 15878
mPomediodeTU(V) | 21 | 2185 21,717 22 20432 21,857 21,51 | 19818 22,122 20,882 24,732 22,293 20,167 22,927 24,255 20,898 22,447 22,75 | 246 24,311 20,829 1939 24,106 20,013 21,317 22,756 19,095 2075 22 2039
® Promedia de TIS (V) | 0,805/ 08022 08104 0,/637 08095 0,/844 | 0,/933 0,7927 0,/082|0,/682 0,7038 0,617 07797 0,7499|0,/359 08071 0,759/ 0,/918 0,773 0,7438 07487 0,777 08137| 08153 0,7418 0,749 0,/735 0,/814 0,/802 0,/781

Equipo (V) ¥

Figura 18: TL como visitante (T.21-22).

Como conclusion se puede apreciar unas caracteristicas similares en todos los equipos. Esto marca
un analisis muy descriptivo de los lanzamientos que se realizan en los partidos, pero se puede ver
como los porcentajes en todos los casos son parecidos.

d) Rebotes, clasificados en ofensivos y defensivos, y la suma total de ellos:

TEMPORADA .Y

Promediode RESO (L) Promedia de REBD (L) _ Promediode REBT (L) REBOTES COMO LOCAL (T.21-22)

60

i

u Promedio de REBO(L) 93409 10,909 10,642 11,39 9,186 | 10,167 9,2449| 9,095 10,976 9,9623 BS024 11561 97143 97073 13,426 9,7647 1017 | 11044 12,178 10878 10,61 88293 8383 10 | 10707 89756 10,854 13,386 10,386 90244
u Promedio de REBD{L} | 34,273 34,001 34,434| 34,951 | 34,465| 34,405 33,143| 34,674 32,634 36,415 32,415] 32,22 | 34619 34,61 35,447 33,204 37,851 34356 33,178 34732 35,171/ 34,854 33,17 |35,375|32,007 33,195 34,268 31,568 36,386 34,512
= Promedio d REBT (L) 43,614 45 45,075 46,341 43,651/ 44,571 42,388| 43,767 4361 46,377 41,317| 43,78 | 44,333 00,317 48,872 43,050 48,021| 454 45356 4561 4578 | 43,683 41,553 45,375 43,634 42,171|45,122 44,955 46,773 43,537

Media
w w =
3 8 &

8

tquipo (L) ~

Figura 19: Rebotes como local (T.21-22).

TEMPORADA ¥

Promedio de REBO (V) Promediode REBD ()  Promedio de REBT (V) REBOTES COMO VISITANTE (T.21-22)

B0

50

mm

ATL | BKN | BOS | CHA | CHI | CLE | DAL

mPromeciode RERO (V]| 106 94884 9,717 10,286 B,1136 10,19 8,2941|94773 10,976 95686 10,268 11 85238 93659 14,404 99184 10,191 10,864 12,2 12,073 10,22 93650 BAGE1 94968 10,122 10,146 11,048 12.864| 10,977 BI512
= Promeciode REBD (V)| 33, | 33,279 35,525 32,476 33,119 3331 |33,035|34705 31,39 | 34314 32,463 32,827 35024 34,317 34,213| 3351 36,149 31,568 33,289 34,561 35244 35512|33766 34,1 31,976 33561 34,18 31,773|34,727| 33,732
mPromeciode REBT (V) | 44 | 42,767 45,642 42,762 41,027 435 4133344182 42,366 43852 42,732 43,027 43,548 43,683 48617 43429 46,34 42,432 45489 46,634 45463 44,878| 42034 43,787 42,098 43707 45238 44,636 | 45,705 42,663

Media
=

Equipn (V) ~

Figura 20: Rebotes como visitante (T.21-22).
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En este caso, estamos en una situacién similar a la anterior. Todos tienen unos niimeros similares
en los rebotes conseguidos. Tanto como local como visitante, los equipos rondan entre los 40-50

rebotes por partido.

Y, por altimo, mostramos un primer avance de como se han desempefiados los equipos en
asistencias, robos, tapones, pérdidas y faltas personales, tanto como local como visitante, que
como se podrd ver, tienen promedios similares:

TEMPORADA .Y

Promecia de AST(L), Promediade RO (L), Promecho de TAR(L) | Promedioda PER (1) | Promediode FR() 'ENCIAS, ROBOS, TAPONES, PERDIDAS y FALTAS PERSONALES COMO LOCAL (T.21-22)

UUUUUUUHHUUUWL\UWUMLWUL\UUL\UU

114 25318 24528 28268 24,300 25,357 22,816 28,047 23,439 28,132 24634 27,00 | 24 | 2439 26,766 24,002 23,447 25111 5489 22,044 22,634 23730 24,383 27,729 23,105 23,756 27,683 | 22,341 23,150 25732
55 69515 7,1151 79258 68605 7,3095 57950 7,0698 7,809 87517 7,0976 7,3902 76905 82927 9,766 7,3529 73617 88 79111 68293 76585
57955 58679 5561 4 42381 3,5030 34019 49268 49434 43293 55366 47381 58293 65745 3,941 38936 59333 39778 53171 5

M!lha

268 76596 79583 8122 | 7,2927 70976 88864 65155 63115
5366 54043 48958 4,809 | 4,6585 4,878 46818 51818 5122

dePER(L) 11773 15136 1317 13,976 11881 14476 11286 13,814 14,146 14,528 15756 11,22 14,048 14,631 12851 11039 12979 14,311 13811 13512 13976 14366 12702 13 14,024 |14,293 12,634 12,114 13523 12,927

ediode FP(L) | 19,136 19,818 1866 20,049 18256 17,571 19,459 20,977 22,366 20,755 21,049 20,122 18476 20,317 19,47 20,392 18,723 21,867 20,044 19,756 1861 19,585 19,277 19,688 20,854 19,195 18,585 20,318 19,636 19,073
Eaibo) <

Figura 21: AST, ROB, TAP, PER y FP como local (T.21-22).

TEMPORADA .Y

romedio de AST (V). Promedia de ROB (V). Promedio de TAP (V). Promediode PER (¥) . Promediode (B (W) |F N C|AS, ROBOS, TAPONES, PERDIDAS y FALTAS PERSONALES COMO VISITANTE (T.21-22)

A

W Promedio de AST (V) | 23,356 | 25,093 | 24,981 | 27,738 | 23,364 24952 22,451 27,27 23488 26  22.488|03537| 2381 | 2361 | 25 | 24755 23,574 25727 23,844 21438 | 21,805 23,756 22,553 26,532 22,659 23,634| 27,929 21,591 | 20,809 24,317
deROD (W) 65333 73721 66415 9,905 74773 G808 68235 73403 7561 8,333 75366 G,8049 70714 | 69756 9,5957 | 77755 75106 87273 G178 70732 7,5122 66088 | 73617 86383 7.9024 | 7,0488| £0714 87955 7,636 6,3%02
doTAP(V) | 3733353023 59811 4,2381 40009 4,0714 3,8039 39545 | 46585 4,291 40578 55098 | 5,110 |45366| 6319133265 41915 55 | 4 | 44146 42683 44116 | 49574 36800 4,122 |4,3015| 4,908 45227 44545 47805
dePER(Y) | 12,667 13,07 | 13,585 12,571 13795 14,333 12,863 15386 1422 15118 17,195 14634 13,357 |14,415 13,745 1451 13936 14773 14156 13 | 13951 14,61 [12,915 12,957 14927 13,902 | 12,643 12,455 14,159 13,341

u Promediode P (V) | 18,756 | 21,326 19,415 19,786 19,273 14,524 20,353 19,591 21512 2151 20,22 20,732 19,071 20,024 20,596 20,918 14,936 22,477 15,667 21,024 17,901 19,732 | 19,809 20851 21293 18,659 17,643 19,227 18523 18561
Faulpo () -

Media

Figura 22: AST, ROB, TAP, PER y FP como visitante (T.21-22).

2.1.2.2. Analisis descriptivo de las variables. Estudio de la normalidad

En esta parte tratamos de realizar un analisis descriptivo de las variables mediante RStudio. Para

eso se realizaron los scripts que se pueden ver en el Anexo. Y se obtuvieron los siguientes
resultados:
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Media Desviacion Tipica Minimo Madximo Coeficiente Asimetria | Coeficiente Curtosis
PTS (L) 111,265 12,428 77,000 153,000 0,080 0,131
PTOS (V) 109,379 12,726 75,000 158,000 0,206 0,122
Diferencia Marcador (L) 1,887 15,320 -48,000 73,000 0,060 0,323
Diferencia Marcador (V) -1,887 15,320 -73,000 48,000 -0,060 0,323
T2A (L) 28,214 5,391 10,000 46,000 0,063 -0,052
T21(L) 52,404 8,196 30,000 86,000 0,172 0,123
T2% (L) 0,540 0,075 0,281 0,756 -0,005 -0,003
3PA (L) 12,577 3,660 3,000 27,000 0,330 0,014
3PI (L) 35,443 6,533 18,000 58,000 0,266 -0,107
3P% (L) 0,355 0,082 0,095 0,630 0,104 -0,117
TCA (L) 40,791 5,283 23,000 60,000 0,087 -0,066
TCI (L) 87,847 6,990 67,000 113,000 0,264 0,303
TC% (L) 0,465 0,056 0,288 0,653 0,085 -0,138
TLA (L) 17,107 5,926 3,000 37,000 0,349 -0,052
TLI(L) 22,076 7,219 6,000 49,000 0,365 0,021
TLY% (L) 0,775 0,102 0,308 1,000 0,313 0,253
REBO (L) 10,316 3,804 1,000 25,000 0,467 0,135
REBD (L) 34,281 5,405 16,000 54,000 0,260 -0,001
REBT (L) 44,597 6,664 28,000 70,000 0,315 0,098
T2A (V) 27,852 5,145 12,000 48,000 0,140 0,101
T21(V) 52,957 8,153 28,000 81,000 0,105 -0,062
12% (V) 0,528 0,075 0,291 0,796 0,107 0,048
TCA (V) 40,119 5211 23,000 58,000 0,179 0,128
TCI (V) 87,754 6,918 67,000 120,000 0,288 0,417
TC% (V) 0,458 0,055 0,277 0,687 0,153 0,012
3PA (V) 12,267 3,802 2,000 26,000 0,320 0,033
3PI (V) 34,797 6,564 15,000 57,000 0,045 -0,094
3P% (V) 0,351 0,083 0,077 0,593 0,133 -0,048
TLA (V) 16,875 5,525 4,000 42,000 0,337 0,178
TLI (V) 21,775 6,696 5,000 49,000 0,295 0,078
TL% (V) 0,777 0,104 0,375 1,000 -0,306 0,260
REBO (V) 10,226 3,883 1,000 26,000 0,501 0,270
REBD (V) 33,751 5314 18,000 54,000 0,035 -0,042
REBT (V) 43,977 6,553 25,000 66,000 0,106 -0,123
AST (V) 24,094 4,998 8,000 41,000 0,225 0,095
ROB (V) 7,580 2,876 0,000 19,000 0,495 0,275
TAP (V) 4,536 2,315 0,000 15,000 0,691 0,573
PER (V) 13,888 3,696 2,000 30,000 0,380 0,469
FP (V) 19,814 4,149 8,000 33,000 0,172 -0,129
AST (L) 24,953 5,052 11,000 41,000 0,288 -0,076
ROB (L) 7,596 2,808 0,000 21,000 0,503 0,613
TAP (L) 4,865 2,478 0,000 16,000 0,489 0,175
PER (L) 13,618 3,790 3,000 25,000 0,264 -0,177
FP (L) 19,725 3,887 8,000 34,000 0,189 0,245
PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (L) 53,716 6,625 33,750 75,301 0,156 -0,118
PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (V) 52,820 6,709 31,928 79,518 0,244 0,083
PER% (L) 13,469 3,568 3,344 24,752 0,217 -0,147
PER% (V) 13,738 3,537 2,122 27,747 0,323 0,310
REBO% (L) 23,178 7,150 2,564 47,826 0,177 -0,168
REBO% (V) 22,126 6,927 2,222 44,231 0,104 -0,243
TL% (EST AVAN - L) 19,764 7,500 3,125 48,611 0,546 0,296
TL% (EST AVANZ - V) 19,449 6,829 3,509 50,000 0,415 0,111
RITMO (L) 100,862 5,303 86,480 128,880 0,636 1,639
RITMO (V) 100,997 5,322 86,120 131,760 0,591 1,718
OER (L) 1,104 0,117 0,778 1,521 0,006 -0,104
OER (V) 1,086 0,135 0,710 1,628 0,213 0,016
DER (L) 1,085 0,116 0,708 1,472 0,043 0,069
DER (V) 1,104 0,129 0,747 1,550 0,129 0,043
NET RATING (L) 0,019 0,152 -0,510 0,731 0,064 0,321
NET RATING (V) 0,018 0,152 0,723 0,466 -0,059 0,331
AST% (L) 0,611 0,091 0,310 0,868 -0,075 -0,189
AST% (V) 0,600 0,092 0,276 0,878 -0,196 -0,061
AST/PER (L) 2,000 0,794 0,652 7,333 1,875 6,782
AST/PER (V) 1,887 0,766 0,455 11,500 2,638 20,888
REBDY% (L) 77,287 7,166 52,727 97,297 -0,171 -0,064
REBD% (V) 76,822 7,150 52,174 97,436 -0,177 -0,168
REBY% (L) 50,232 5,103 34,947 67,309 0,024 0,261
REB% (V) 49,474 5,032 31,960 65,833 -0,052 -0,076
PORCENTAJE DE TIRO REAL% (L) 57,143 6,236 38,738 76,253 0,127 -0,184
PORCENTAIJE DE TIRO REAL% (V) 56,452 7,549 36,909 85,400 0,265 0,018
% PUBLICO 0,906 0,144 0,000 1,000 -3,241 15,888

Tabla 10: Tabla con el primer andlisis descriptivo.

El coeficiente de asimetria mide la asimetria o falta de simetria en la distribucion de una variable.
Si el coeficiente de asimetria es cero, entonces la distribucién es simétrica; si el coeficiente es
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positivo, entonces la distribucion estd sesgada hacia la derecha; y si el coeficiente es negativo,
entonces la distribucion esta sesgada hacia la izquierda.

En mi conjunto de datos, la mayoria de los valores se encuentran en el rango de 0 a 1, lo que
indica una asimetria positiva moderada en la distribucion de los datos. Algunos valores son
cercanos a cero, lo que sugiere una distribucién mas simétrica en esas variables. Hay valores
negativos presentes en la lista, indicando una cola larga hacia la izquierda en esas observaciones.

El coeficiente de curtosis mide la forma de la distribucién y su concentracion alrededor de la
media. Un coeficiente de curtosis igual a cero indica una distribucién normal (en forma de
campana); un coeficiente de curtosis positivo indica una distribucion més concentrada alrededor
de la media, con colas mas pesadas; y un coeficiente de curtosis negativo indica una distribucion
menos concentrada alrededor de la media, con colas mas ligeras. Ademas, los valores positivos
indican una distribucién mas apuntada (distribucion leptocdrtica) y valores negativos indican una
distribucion més aplanada (distribucion platicurtica).

En mi conjunto de datos, la mayoria de los valores del coeficiente de curtosis estan en el rango
de-1lal, loqueindicaque lamayoria de las distribuciones tienen una forma relativamente normal
0 cercana a ella, aunque hay algunos valores que indican una distribucion mas concentrada o
dispersa alrededor de la media. Los valores se pueden considerar relativamente normales.

Para poder determinar si los datos siguen una distribucidon normal, es necesario realizar pruebas
de normalidad como la prueba de Shapiro-Wilk o la prueba de Kolmogorov-Smirnov. En este
trabajo se ha utilizado un test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov en RStudio, en la cual se
utiliza la funcion ks.test().

Es una prueba no paramétrica que determina la bondad de ajuste de dos distribuciones de
probabilidad entre si, es decir, del grado en que la distribucion observada difiere de otra
distribucion tedrica normal. La toma de la decision en el contraste puede llevarse a cabo también
mediante el empleo del p-valor asociado al estadistico observado. Si el valor p es mayor que el
nivel de significancia (generalmente 0.05), entonces se asume que los datos siguen una
distribucion normal.

Por ejemplo, si el valor p devuelto es 0.15, entonces podemos concluir que los datos siguen una
distribuciéon normal al nivel de significancia del 0.05. En cambio, si el valor p es menor que el
nivel de significancia, entonces se rechaza la hipotesis nula de que los datos siguen una
distribucién normal.

En nuestro caso, la prueba de normalidad se obtuvo los siguientes resultados:

Asymptotic one-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: nba_season_21_22_analisis
D = 0.93549, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two-sided

Figura 23: Resultado test Kolmogorov-Smirnov.
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El resultado de la prueba de Kolmogorov-Smirnov indica que la distribucion de los datos en no
sigue una distribucion normal, ya que el valor de p es significativamente menor que 0.05 (p-value
< 2.2e-16). Esto sugiere que los datos pueden ser asimétricos y tener colas pesadas, 1o que puede
afectar la interpretacién de las medidas de tendencia central y de dispersién.

Es importante tener en cuenta que la prueba de Kolmogorov-Smirnov no indica necesariamente
la distribucidn exacta de los datos, sino que solo compara la distribucién empirica de los datos
con una distribucion tedrica (en este caso, una distribucion normal). Por lo tanto, es posible que
los datos sigan otra distribucion diferente a la normal, pero aun asi presenten una buena
aproximacién a la misma, como podemos apreciar mediante los coeficientes de asimetria y
curtosis.
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Capitulo 3. Analisis de resultados

En este apartado, se presentan los resultados obtenidos de manera que podamos dar respuesta a
los objetivos planteados al inicio del proyecto, desde las estrategias seguidas en los partidos
siendo el equipo local o visitante hasta el estudio de las estrategias mayoritariamente por cada
equipo y su influencia en la clasificacion.

3.1. Estudio de la estrategia de los equipos de la NBA

Para la consecucion de los objetivos 1 y 2 formulados en este trabajo de analizar en funcion de
las estadisticas las estrategias que permiten a los equipos tener mas probabilidad de vencer
respecto a otro, se comenz6 estandarizando las variables, de forma que tengamos una desviacion
tipica de 1 y media 0. Para ello, hemos utilizado la estandarizacion z-score.

Tras esto, se realizd un analisis de correlacion entre las variables que se seleccionaron
anteriormente para analizar las relaciones entre ellas, y se obtuvo la siguiente matriz de
correlaciones:
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Figura 24: Grafica correlaciones.
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En este caso, podemos sacar varias conclusiones interesantes:

e Todas las variables relacionadas con las estadisticas avanzadas tienen un grado de
correlacién alto, ya que muchas de ellas estan intrinsecas en cada una de ellas. A pesar
de que se podria pensar que podria ser redundante alguna de esas estadisticas, no lo es,
ya que cada una de ellas nos proporciona un dato distinto.

e Como se puede ver, hay muchas variables que tiene una correlacion de 0. Esto sugiere
gue no hay una relacion lineal clara entre ellas.

e Por ultimo, podemos ver algun caso en la que la correlacion es negativa, es decir, por
ejemplo, en el caso de la variable REBO (V) tiene una correlacién negativa préxima o
incluso de -1 con la variable REBD% (L). Esto como podemos ver, tiene todo el sentido,
ya que, si el equipo rival tiene un mayor nimero de rebotes ofensivos durante el partido,
el porcentaje de rebotes defensivos del equipo local se va a ver disminuido.

Como conclusion, tras el analisis descriptivo de los datos y de la matriz de correlaciones que
muestran valores elevados en algunos casos, se decide no descartar ninguna variable, ya que cada
una ellas pueden aportar tanto estrategias distintas como puntos de vista distintos dentro del juego.

3.1.1. Analisis de componentes principales

Como se ha comentado anteriormente, el andlisis de componentes principales es una técnica
utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos multivariados.

Utilizamos la funcion princomp (), para ello, en primer lugar, nos quedaremos solo con las
variables que pertenecen al equipo como local, y posteriormente se analizard como visitante:

3.1.1.1. Equipos como local

Tras seleccionar solo los partidos que han jugado los equipos como local, se obtienen los
siguientes resultados en el analisis de PCA:

> summary(resultado_pca)
Importance of components:

Comp.1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4 Comp.5 Comp. 6 Comp.7 Comp. 8 Comp. 9
Standard deviation 2.8955367 2.2643005 1.82778055 1.80158726 1.65258733 1.52187900 1.2796425 1.16293236 1.13711099
Proportion of variance 0.2330688 0.1425260 0.09286969 0.09022699 0.07591974 0.06438521 0.0455201 0.03759541 0.03594443
Cumulative Proportion 0.2330688 0.3755947 0.46846441 0.55869141 0.63461115 0.69899636 0.7445165 0.78211187 0.81805630

Comp.10 Comp.11 Comp.12 Comp.13 Comp.14 Camp.15 Comp.16 Comp.17 Comp.18
Standard deviation 1.0753501 1.06182235 1.00318529 0.97854883 0.92717852 0.90176520 0.560374213 0.360414045 0.339482963
Proportion of variance 0.0321459 0.03134221 0.02797617 0.02661895 0.02389751 0.02260543 0.008729355 0.003611015 0.003203774
Cumulative Proportion 0.8502022 0.88154441 0.90952058 0.93613952 0.96003703 0.98264246 0.991371820 0.994982835 0.998186609

Comp.19 Comp. 20 Comp. 21 Comp. 22 Comp.23 Comp. 24 Comp. 25 Comp. 26

standard deviation 0.1536372736 0.117523713 0.0944357959 0.0780383643 0.0682256051 5.810117e-02 4.415278e-02 3.488859e-02
Proportion of variance 0.0006561741 0.000383952 0.0002479129 0.0001692942 0.0001293959 9.384166e-05 5.419284e-05 3.383707e-05
Cumulative Proportion 0.9988427827 0.999226735 0.9994746476 0.9996439419 0.9997733378 9.998672e-01 9.999214e-01 9.999552e-01

Comp. 27 Comp. 28 Comp.29 Comp. 30 Comp. 31 Comp. 32 Comp.33 Comp.34
standard deviation 2.789765e-02 2.485079e-02 1.467660e-02 3.983763e-08 2.809258e-08 2.058364e-08 1.60448%¢-08 0
Proportion of variance 2.163521e-05 1.716746e-05 5.987933e-06 4.411771e-17 2.19386le-17 1.177797e-17 7.156475e-18 0
Cumulative Proportion 9.999768e-01 9.999940e-01 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1
Comp.35 Comp. 36
Standard deviation 0 4]
Proportion of variance 0 0
Cumulative Proportion 1 1

Figura 25: Resultados PCA.

Tras esto, se utiliza el criterio de Kaiser que es una regla practica cominmente utilizada para
determinar el nimero de componentes principales a retener en un analisis de componentes
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principales. El criterio establece que solo se deben retener los componentes con valores propios
(eigenvalues) mayores que 1.

> componentes_kaiser
Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp.8 Comp.9 Comp.10 Comp.11 Comp.12 Comp.13 Comp.14 Comp.15
TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE
Comp.16 Comp.17 Comp.18 Comp.19 Comp.20 Comp.21 Comp.22 Comp.23 Comp.24 Comp.25 Comp.26 Comp.27 Comp.28 Comp.29 Comp.30
FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
Comp. 31 Comp.32 Comp.33 Comp.34 Comp.35 Comp.36
FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

Figura 26: Resultado método Kaiser.

Por lo que tras aplicar el método Kaiser obtuvimos un total de 12 componentes o factores, con
autovalores mayores que uno.

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp.8 Comp.9 Comp.10 Comp.11 Comp.12
2.896 2.264 1.828 1.802 1.653 1.522 1.280 1.163 1.137 1.075 1.062 1.003

Tabla 11: Valores método Kaiser.

Las cargas factoriales son un conjunto de coeficientes de cada variable con cada componente que
se utilizan en el andlisis de componentes principales para describir cbmo cada variable esta
relacionada con los componentes principales.

Estos coeficientes indican la fuerza y direccion de la relacion entre cada variable y los
componentes principales. Las cargas factoriales se utilizan para interpretar y comprender los
componentes principales y para identificar las variables mas importantes en cada componente.

En general, una carga factorial alta (cercana a 1 o -1) indica que una variable esta altamente
relacionada con el componente principal correspondiente, mientras que una carga factorial baja
(cercana a 0) indica una relacion débil o nula con ese componente.

Estas cargas factoriales también conocidas como loadings, se han obtenido tras aplicar una
rotacion Varimax que es una técnica utilizada en analisis factorial para mejorar la interpretacion
de los componentes.

Cuando se realiza el anélisis factorial, cada variable original se correlaciona con todas las
componentes principales (factores) generadas en el analisis. Sin embargo, cuando hay
correlaciones entre las variables originales, puede resultar dificil interpretar las cargas factoriales.
La rotacién Varimax busca maximizar la varianza de las cargas factoriales de cada variable,
haciendo que cada variable se relacione méas fuertemente con una sola componente principal.

En resumen, la rotacién Varimax ayuda a simplificar la estructura de las cargas factoriales y a
facilitar la interpretacion de los factores.

Con todo esto, obtenemos la siguiente tabla de cargas factoriales:
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RC1 RC2 | RC4 | RC6 | RC3 | RC5 | RC7 | RC9 | RC8 | RC10 | RC11 | RC12
PTS (L) 0,877 | 0,147 | 0,188 0,182 0,338
Diferencia Marcador (L) 0,629 0,706 | 0,147 |-0,680 |-0,127 0,174
T2A (L) 0,488 | 0,163 |-0,169 0,149 |-0,799 | 0,218 -0,410
T2I (L) 0,367 |-0,219 0,259 0,278
T2% (L) 0,686 |-0,184 0,687 -0,665
3PA (L) 0,494 -0,146 0,907 | 0,112 | 0,119 0,473
3PI (L) 0,162 |-0,150 0,141 | 0,251
3P% (L) 0,668 |-0,132 -0,218 0,679
TCA (L) 0,841 | 0,164 |-0,274 0,185 0,300
TCI (L) 0,582 |-0,396 0,390 |-0,178 | 0,560
TC% (L) 0,947 |-0,206 -0,116
TLA (L) 0,971 0,105 0,180
TLI (L) 0,964 0,118 -0,140
TL% (L) 0,169 0,894
REBO (L) -0,121 | 0,965
REBD (L) 0,814 0,226 0,212 -0,347
REBT (L) 0,581 0,676 0,190 0,156 -0,252
AST (L) 0,609 -0,161 0,158 | 0,741
ROB (L) 0,124 -0,128 | 0,135 0,870
TAP (L) 0,106 0,299 0,101 -0,388 | 0,163 -0,331
PER (L) -0,967 | 0,131 | 0,180
FP (L) 0,220 -0,118 0,454
PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (L) 0,959 |-0,224
PER% (L) -0,987
REBOY% (L) 0,963
TL% (EST AVAN - L) -0,104 | 0,972 0,161
RITMO (L) -0,165 0,928
OER (L) 0,921 | 0,109 | 0,170 0,274 -0,103 0,102
DER (L) 0,102 0,134 |-0,912 -0,254
NET RATING (L) 0,631 0,704 | 0,147 | 0,169 |-0,133 0,172
AST% (L) 0,964
AST/PER (L) 0,315 0,833 0,330
REBDY% (L) 0,232 0,919
REB% (L) 0,712 0,156 0,642
PORCENTAIJE DE TIRO REALY% (L) 0,935 |-0,236 | 0,167
% PUBLICO 0,110 0,120 -0,102 | -0,197 | -0,393 | 0,262

Figura 27: Loadings obtenidos.

Los loadings obtenidos a traves de un andlisis de componentes principales (PCA) se muestra en
la figura o tabla anterior y representan la contribucion de cada variable a cada componente
principal.

Cada columna representa un componente principal (denotado por RC), y cada fila representa una
variable del conjunto de datos original. Los valores en cada celda representan la contribucion de
cada variable a cada componente principal. Por lo tanto, las variables con valores absolutos mas
grandes en cada columna son las que tienen una mayor contribucion a ese componente principal
en particular.

También puede observarse que algunos valores estan en blanco (celdas vacias), lo que indica que
estas variables no contribuyen significativamente a ese componente principal en particular. En
general, los coeficientes de carga se utilizan para interpretar las relaciones entre las variables en
un conjunto de datos y pueden ser Utiles para seleccionar las variables mas importantes para
futuros andlisis.

Un namero positivo indica una relacion positiva entre la variable y el componente (es decir,
cuando el componente aumenta, la variable también aumenta), mientras que un nimero negativo
indica una relacion negativa entre la variable y el componente (es decir, cuando el componente
aumenta, la variable disminuye).
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Como las 12 componentes son demasiadas, vamos a ver la varianza explicada de cada componente
para ver si podemos reducir los componentes principales seleccionados.

Por lo tanto, tras sacar la varianza explicada de los componentes principales, obtenemos la
siguiente tabla:

Componentes Principales |Varianza Explicada
RC1 23,30688
RC2 14,2526
RC3 9,286969
RC4 9,022699
RC5 7,591974
RC6 6,438521
RC7 4,55201
RC8 3,759541
RC9 3,594443

RC10 3,21459
RC11 3,134221
RC12 2,797617

Figura 28: Varianza explicada de cada componente.

Por lo tanto, tras ver la varianza explicada, nos quedaremos con las 4 primeras componentes que
engloban mas del 50% de la varianza explicada de cada componente.

Ahora se realiza un estudio de cada componente:
El componente RC1 esta compuesto por las siguientes cuatro con los mayores pesos:

1. PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (L) (0,959): Esta variable indica la eficacia
general del equipo al realizar tiros. Un alto valor en RC1 sugiere que el equipo tiene una
estrategia ofensiva centrada en lograr un alto porcentaje de tiros efectivos. Esto implica
que el equipo busca seleccionar cuidadosamente sus opciones de tiro y enfocarse en la
calidad de los lanzamientos para maximizar la eficiencia en la anotacion.

2. TC% (L) (0,947): Esta variable se refiere al porcentaje de tiros de campo convertidos por
el equipo. Un valor alto en RC1 sugiere que el equipo tiene una estrategia de juego
enfocada en convertir una alta proporcién de sus intentos de tiro. Esto puede indicar un
enfoque en la seleccion inteligente de tiros y en maximizar la precision de los
lanzamientos.

3. OER (L) (0,921): Esta variable esta relacionada con la eficiencia ofensiva del equipo y
su capacidad para generar puntos. Un alto valor en este componente indica que el equipo
tiene una estrategia ofensiva eficiente, enfocada en maximizar el rendimiento de sus
posesiones ofensivas y aprovechar al maximo las oportunidades de anotacion.
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4. PTS (L) (0,877): Esta variable representa los puntos anotados por el equipo. Un valor alto
en RC1 sugiere que el equipo tiene una estrategia ofensiva agresiva, buscando marcar
una alta cantidad de puntos en cada partido.

En base a las variables con los mayores pesos en RC1, se puede concluir que el componente RC1
estd relacionado con una estrategia ofensiva centrada en la eficiencia en la anotacion y la
generacion de puntos. El equipo tiende a enfocarse en seleccionar tiros de alta calidad, maximizar
el porcentaje de tiros convertidos y ser eficiente en el uso de sus posesiones ofensivas. Esta
estrategia implica un enfoque en la toma de decisiones inteligentes en cuanto a los lanzamientos
y una buena ejecucidn en términos de precision en los tiros.

No se observa una fuerte influencia del juego defensivo en el componente RC1, ya que las
variables relacionadas con la defensa (como REBO, PER%, REBO% (RIVAL), ROB, TAP, etc.)
tienen pesos mas bajos o incluso correlaciones negativas. Sin embargo, esto no significa que el
juego defensivo sea irrelevante, sino que, en el contexto de este componente particular, el enfoque
principal parece estar en la capacidad ofensiva del equipo.

Como se aprecia en la Figura 29, el componente RC1 refleja una estrategia ofensiva enfocada en
la eficiencia en la anotacidn, la seleccion inteligente de tiros y la generacién de puntos. El equipo
busca maximizar su porcentaje de tiros convertidos, tener una alta eficiencia ofensiva y marcar
una cantidad significativa de puntos en cada partido.

RC1
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Figura 29: Gréafico componente RC1.

La componente RC2 presenta las siguientes variables con los mayores pesos:

1. REBO (L) (0,965): Esta variable indica el nimero de rebotes ofensivos capturados por el
equipo. Un alto valor en RC2 sugiere que el equipo tiene una estrategia de juego centrada
en el rebote ofensivo, buscando obtener segundas oportunidades de anotacion y mantener
el control del balén en su posesion.

2. REBO% (L) (0,963): Esta variable se refiere al porcentaje de rebotes ofensivos obtenidos
por el equipo en relacidn con los rebotes totales disponibles. Un valor alto en RC2 indica
que el equipo tiene una estrategia de juego enfocada en dominar el juego de rebotes
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ofensivos, lo que puede ser un indicativo de una fuerte presencia en la pinturay una mayor
agresividad en la lucha por los rebotes.

3. TCI (L) (0,582): Esta variable representa el niamero total de tiros de campo convertidos
por el equipo. Un valor alto en RC2 sugiere que el equipo tiene una estrategia ofensiva
basada en el volumen de tiros de campo convertidos, buscando generar una alta cantidad
de puntos a través de su capacidad para encestar.

4. REB% (L) (0,712): Esta variable indica el porcentaje de rebotes totales obtenidos por el
equipo en relacién con los rebotes totales disponibles. Un valor alto en RC2 sugiere que
el equipo tiene una estrategia de juego enfocada en el dominio del juego de rebotes en
general, tanto en la defensa como en el ataque. Esto puede indicar una mayor atencion a
la lucha por los rebotes y una mayor capacidad para controlar el juego en la pintura.

En términos generales, el componente RC2 refleja una estrategia de juego que se centra en el
rebote ofensivo, el volumen de tiros de campo convertidos y el dominio del juego de rebotes en
general. El equipo busca obtener segundas oportunidades de anotacion a través del rebote
ofensivo, generar puntos a través de una alta cantidad de tiros de campo convertidos y controlar
el juego en la zona mediante un fuerte juego de rebotes tanto en defensa como en ataque.

No se observa una fuerte influencia de la estrategia de lanzamientos de tres puntos en el
componente RC2, ya que las variables relacionadas con los tiros de tres puntos tienen pesos mas
bajos (o incluso correlaciones negativas). Sin embargo, esto no significa que el equipo no tome
tiros de tres puntos, sino que, en el contexto de este componente en particular, el enfoque principal
parece estar en el rebote y el volumen de tiros de campo convertidos.

En resumen, como puede apreciarse en la Figura 30 la estrategia asociada con el componente RC2
se enfoca en el rebote ofensivo, el volumen de tiros de campo convertidos y el dominio del juego
de rebotes en general. El equipo busca obtener segundas oportunidades de anotacion, generar
puntos a través de una alta cantidad de tiros convertidos y controlar el juego en la pintura mediante
un fuerte juego de rebotes.
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Figura 30: Gréafico componente RC2.
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La componente RC3 muestra las siguientes variables con los mayores pesos:

1. PER (L) (-0,967): Esta variable representa el indice de eficiencia del jugador PER (Player
Efficiency Rating). Un valor alto en RC3 indica que el equipo tiene una estrategia
defensiva enfocada en limitar la eficiencia de los jugadores rivales. Un valor negativo
sugiere que el equipo se centra en reducir el rendimiento eficiente de los oponentes, lo
gue puede implicar una mayor atencién a la defensa y a la interrupcién del juego ofensivo
del equipo contrario.

2. PER% (L) (-0,987): Esta variable se relaciona con el porcentaje de eficiencia del jugador
PER. Un valor negativo en RC3 indica que el equipo busca disminuir la eficiencia de los
jugadores rivales, lo que puede ser una estrategia defensiva clave.

3. AST/PER (L) (0,833): Esta variable se refiere a la relacion entre las asistencias y el indice
de eficiencia del jugador PER. Un alto valor en RC3 sugiere que el equipo tiene una
estrategia defensiva enfocada en limitar la capacidad de los jugadores rivales para crear
jugadas de asistencia y, por lo tanto, disminuir su eficiencia general.

4. OER (L) (0,274): Esta variable representa la eficiencia ofensiva del equipo. Un valor alto
en RC3 indica que el equipo tiene una estrategia defensiva centrada en limitar la
eficiencia ofensiva del equipo contrario, buscando reducir su capacidad de anotacién.

En general, la componente RC3 muestra una estrategia de juego defensiva, donde el equipo se
enfoca en limitar la eficiencia y el rendimiento ofensivo de los jugadores rivales. Esto se refleja
en los pesos negativos de las variables PER (L), PER% (L) y en el alto peso positivo de AST/PER
(L). Ademas, el equipo busca reducir la eficiencia ofensiva del equipo contrario, como se indica
en el peso positivo de OER (L).

No se observa una fuerte influencia de las variables relacionadas con los tiros de campo en esta
componente, lo que sugiere que la estrategia principal esta centrada en el juego defensivo y en la
limitacién del rendimiento de los jugadores rivales.

En resumen, como puede apreciarse en la Figura 31, la estrategia asociada con la componente
RC3 se enfoca en la defensa y en la limitacion de la eficiencia y el rendimiento ofensivo de los
jugadores rivales. El equipo busca disminuir la eficiencia general de los jugadores contrarios y
reducir la eficiencia ofensiva del equipo contrario en general. Esta componente indica una
estrategia defensiva clave para el éxito del equipo.
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Figura 31: Gréafico componente RC3.

La componente RC4 muestra las siguientes variables con los mayores pesos:

1. TLA (L) (0,971): Esta variable se refiere a los tiros libres intentados por el equipo. Un
alto valor en RC4 indica que el equipo tiene una estrategia ofensiva centrada en obtener
y aprovechar los tiros libres, lo que sugiere una preferencia por atraer faltas y convertir
desde la linea de tiros libres para anotar puntos.

2. TLI (L) (0,964): Esta variable se relaciona con los tiros libres convertidos por el equipo.
Un alto valor en RC4 sugiere que el equipo tiene una estrategia ofensiva eficiente en la
conversion de tiros libres, lo que indica una habilidad para capitalizar las oportunidades
desde la linea de tiros libres.

3. FP (L) (0,220): Esta variable representa las faltas personales cometidas por el equipo. Un
valor positivo en RC4 indica que el equipo puede tener una estrategia agresiva en el juego,
buscando generar contacto y atraer faltas del equipo contrario para obtener tiros libres y
aprovecharlos.

4, TL% (EST AVAN - L) (0,972): Esta variable se refiere al porcentaje de tiros libres
convertidos en situaciones avanzadas. Un alto valor en RC4 sugiere que el equipo tiene
una estrategia ofensiva efectiva en situaciones de presion, donde logra mantener una alta
eficiencia en la conversion de tiros libres.

En general, la componente RC4 muestra una estrategia de juego ofensiva basada en la obtencion
y conversién de tiros libres. El equipo busca atraer faltas y capitalizar desde la linea de tiros libres
para anotar puntos de manera eficiente. La estrategia se refleja en los pesos altos y positivos de
las variables TLA (L), TLI (L), FP (L) y TL% (EST AVAN —L).

No se observa una fuerte influencia de las variables relacionadas con los tiros de campo en esta
componente, lo que sugiere que la estrategia principal esta centrada en el juego ofensivo alrededor
de los tiros libres.
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En resumen, la estrategia asociada con la componente RC4 se enfoca en una estrategia ofensiva
eficiente en el aprovechamiento de los tiros libres, como puede apreciarse en la Figura 31. El
equipo busca obtener y capitalizar los tiros libres, aprovechando las oportunidades desde la linea
de tiros libres para anotar puntos de manera efectiva. Esta componente indica una estrategia
ofensiva clave basada en la habilidad para convertir tiros libres.
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Figura 32: Gréafico componente RC4.

Por tanto, tras ver los distintos componentes uno a uno, obtendriamos las siguientes estrategias:

Variables Estrategia

Porcentaje efectivo de tiro % (L),
Comp.1 TC% (L), OER (L), PTS (L) Eficacia en la anotacidén y la eficiencia ofensiva.

Rebote ofensivo, el volumen de tiros de campo
convertidos y el dominio del juego de rebotes en
REBO (L), REBO% (L), REB% (L), TCI | general. Busqueda de segundas oportunidades de

Comp.2 (L) anotacion.
Enfoque en la defensa y la limitacion de la
PER (L), PER% (L), AST/PER (L), eficiencia y el rendimiento ofensivo de los
Comp.3 OER (L) jugadores rivales.
TLA (L), TLI (L), FP (L), TL% (EST Estrategia ofensiva eficiente en el
Comp.4 AVAN - L) aprovechamiento de los tiros libres

Tabla 12: Estrategias seguidas cada componente.

3.1.1.2. Equipo como visitante

A continuacion, se procede a seleccionar s6lo los partidos que han jugado los equipos como
visitante, y se realizd de nuevo un PCA. Los resultados iniciales sin aplicar el criterio a
autovalores mayores que 1 se muestran en la Figura 33.
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> summary(resultado_pca)
Importance of components:
Comp.1 Comp. 2 Comp. 3 Comp.4 Ccomp.5 Comp.6 Comp.7
standard deviation 2.2473224 2.0829685 1.88201869 1.67956926 1.55887401 1.47033954 1.33030443
Proportion of variance 0.1403966 0.1206122 0.09846316 0.07841908 0.06755351 0.06009816 0.04919579
Cumulative Proportion 0.1403966 0.2610088 0.35947199 0.43789107 0.50544458 0.56554273 0.61473853
Comp. 8 Comp. 9 Comp.10 Comp.11 Comp.12 Comp.13 Comp.14
Standard deviation 1.27973206 1.22026557 1.10707048 1.06403448 1.05639599 1.00530839 0.99682809
Proportion of variance 0.04552647 0.04139373 0.03407034 0.03147294 0.03102268 0.02809471 0.02762272
Cumulative Proportion 0.66026500 0.70165873 0.73572907 0.76720201 0.79822469 0.82631940 0.85394212
Comp.15 Comp.16 Comp.17 Comp.18 Comp.19 Comp. 20 Comp.21
Standard deviation 0.9806136 0.96275815 0.93895015 0.92592006 0.84621089 0.78211852 0.36511511
Proportion of variance 0.0267314 0.02576679 0.02450817 0.02383268 0.01990596 0.01700478 0.00370583
Cumulative Proportion 0.8806735 0.90644031 0.93094848 0.95478116 0.97468712 0.99169190 0.9953977
Comp. 22 Comp.23 Comp. 24 Comp. 25 Comp. 26 Comp. 27
Standard deviation 0.343152868 0.1357117458 0.0879752258 0.0863923006 0.0762464324 5.755400e-02
Proportion of variance 0.003273416 0.0005119892 0.0002151526 0.0002074799 0.0001616088 9.208245e-05
Cumulative Proportion 0.998671146 0.9991831351 0.9993982877 0.9996057676 0.9997673764 9.998595e-01
Comp. 28 Comp. 29 Comp. 30 Comp. 31 Comp. 32 Comp. 33
Standard deviation 4.869179e-02 0.0401519385 3.275041e-02 3.941737e-08 3.856568e-08 3.699704e-08
Proportion of Variance 6.590789%e-05 0.0000448166 2.981668e-05 4.319180e-17 4.134547e-17 3.805045e-17
Cumulative Proportion 9.999254e-01 0.9999701833 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00
Comp. 34 Comp. 35 Comp. 36
Sstandard deviation 2.364013e-08 2.243368e-08 2.166377e-08
Proportion of variance 1.553551e-17 1.399030e-17 1.304649e-17
Cumulative Proportion 1.000000e+00 1.000000e+00 1.000000e+00

Figura 33: Resultados PCA.

Posteriormente se aplico el criterio de Kaiser para retener los componentes con valores propios
(eigenvalues) mayores que 1, obteniéndose un total de 13 componentes como se muestra en la
Figura 34, con sus correspondientes cargas factoriales (Tabla 12)

> componentes_kaiser
Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp.8 Comp.9 Comp.10 Comp.11l Comp.12 Comp.13 Comp.1l4 Comp.1l5 Comp.1l6 Comp.1l7 Comp.18 Comp.19
TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
Comp.20 Comp.21 Comp.22 Comp.23 Comp.24 Comp.25 Comp.26 Comp.27 Comp.28 Comp.29 Comp.30 Comp.31 Comp.32 Comp.33 Comp.34 Comp.35 Comp.36
FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

Figura 34: Resultado método Kaiser.

Tras aplicar el método Kaiser obtuvimos tenemos un total de 13 componentes o factores, con
autovalores mayores que uno con

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6 Comp.7 Comp.8 Comp.9 Comp.10 Comp.11 Comp.12 Comp.13
2.247 2.083 1.882 1.680 1.559 1.470 1.330 1.280 1.220 1.107 1.064 1.056 1.005

Tabla 13: Cargas Factoriales de las Componentes.
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RC1 RC2 RC3 RC9 RC5 RC4 RC8 | RC12 | RC7 RC6 | RC10 | RC11 | RC13
PTOS (V) 0,966 0,163
Diferencia Marcador (V) 0,648 0,746
T2A (V) 0,758 | 0,353 -0,493 -0,176 | 0,135
T21 (V) 0,628 -0,718 0,168
T2% (V) 0,920 |-0,228 0,146 -0,146
TCA (V) 0,801 | 0,369 0,391 | 0,185 0,101
TCI (V) -0,125 0,903 | 0,110 |-0,166 0,270
TC% (V) 0,854 |-0,193 0,426
3PA (V) 0,587 0,774 0,168
3PI (V) 0,172 -0,108 | 0,938 0,112
3P% (V) 0,141 0,958 0,128
TLA (V) 0,943 0,232
TLI (V) 0,946
TLY% (V) 0,118 0,791
REBO (V) -0,248 | 0,638 | 0,238 0,111 -0,177 |-0,171 | -0,164
REBD (V) 0,866
REBT (V) -0,110 | 0,397 | 0,843
AST (V) 0,480 | 0,166 0,301 | 0,154 0,766
ROB (V) 0,134 | 0,429 |-0,359 0,148 -0,103 | -0,201 0,294
TAP (V) 0,344 0,113 0,306 |-0,354
PER (V) 0,120 -0,938
FP (V) 0,160 -0,141 | 0,411 0,135 |-0,133 -0,421
PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (V) 0,801 0,160 -0,328
PER% (V) -0,254 0,129 |-0,115 0,166 -0,112 -0,204 | -0,503
REBO% (V) 0,138 |-0,110 0,861 -0,204
TL% (EST AVANZ - V) 0,248 -0,155 -0,139
RITMO (V) -0,155 0,159 | 0,656 0,280 0,158 -0,371 0,183 0,156
OER (V) 0,967 -0,120 0,146
DER (V) 0,251 -0,118 -0,939
NET RATING (V) 0,647 0,747
AST% (V) 0,128 0,956
AST/PER (V) 0,254 | 0,129 0,127 | 0,816 0,354
REBDY% (V) -0,131 | 0,501 0,472 0,413
REB% (V) 0,281 0,928 0,153
PORCENTAJE DE TIRO REAL% (V) 0,909 -0,328 -0,163
% PUBLICO 0,108 0,128 -0,105 0,614

Figura 35: Loadings obtenidos.

De las 13 componentes solo con las 5 primeras obteniamos un porcentaje de varianza explicada
del 50 %. Por lo tanto, nos quedamos con las 5 primeras, ya que muestran el 50% de la variable

explicada.
Componentes Principales |Varianza Explicada
RC1 14,03966
RC2 12,06122
RC3 9,846316
RC4 7,841908
RC5 6,755351
RC6 6,009816
RC7 4,919579
RC8 4,552647
RC9 4,139373
RC10 3,407034
RC11 3,147294
RC12 3,102268
RC13 2,809471

Figura 36: Varianza explicada de cada componente.
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A continuacion, procedemos al andlisis de las variables que componen cada componente y que
contribuiran de definir las posibles estrategias de los equipos visitantes.

La componente RC1 presenta las siguientes variables con los mayores pesos:

1.

PTS (V) (0,966): Esta variable representa la puntuacion del equipo. Un valor alto en la
componente 1 (RC1) indica una fuerte correlacion entre la puntuacion del equipo y el
éxito general. Esto sugiere que la estrategia ofensiva del equipo se centra en anotar
muchos puntos para lograr la victoria.

PORCENTAJE DE TIRO REAL% (V) (0,909): Esta variable se refiere al porcentaje de
tiro real del equipo visitante. Un valor alto en RC1 sugiere que el equipo visitante tiene
un buen rendimiento en términos de eficiencia de tiro, teniendo en cuenta los diferentes
tipos de lanzamientos realizados.

PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (V) (0,801): Esta variable representa el
porcentaje efectivo de tiros realizados por el equipo. Un valor alto en RC1 sugiere que el
equipo se enfoca en una eficiencia en la anotacién, seleccionando tiros de alta calidad y
maximizando la efectividad en los lanzamientos.

OER (V) (0,967): Esta variable se refiere a la eficiencia ofensiva del equipo. Un valor
alto en RC1 indica que el equipo tiene una estrategia ofensiva efectiva para generar
puntos y mantener una alta eficiencia en sus posesiones ofensivas.

Ademas, la componente RC1 muestra correlaciones positivas con NET RATING (V) (0,647).
Esto sugiere que el equipo también presta atencion a mantener una diferencia favorable en el
marcador y un buen indice de eficiencia en ambos extremos de la cancha.

En resumen, la estrategia asociada con la componente RC1 implica que el equipo visitante tiene
una alta capacidad para anotar puntos y tiende a tener una ventaja en el marcador durante sus
partidos. El equipo visitante también muestra una alta eficiencia en sus tiros, tanto en términos de
porcentaje efectivo de tiro como de porcentaje de tiro real. Ademas, el equipo visitante demuestra
un buen desempefio tanto en la eficiencia ofensiva como en la eficiencia defensiva. En la Figura
37 se muestra las variables relacionadas con el componente 1.
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Figura 37: Gréafico componente RC1.

Las variables que mas cargaban en la segunda componente (RC2) son las siguientes:

1. T2A (V) (0,758): Esta variable se refiere a los intentos de lanzamiento de dos puntos del
equipo visitante. Un valor alto en RC2 sugiere que el equipo visitante tiene una
propension a intentar muchos lanzamientos de dos puntos en sus partidos.

2. T2% (V) (0,920): Esta variable representa el porcentaje de acierto en los lanzamientos de
dos puntos del equipo visitante. Un valor alto en RC2 indica que el equipo visitante tiene
una alta eficacia en sus tiros de dos puntos.

3. TCA (V) (0,801): Esta variable se refiere a los intentos de campo totales del equipo
visitante. Un valor alto en RC2 sugiere que el equipo visitante tiene una tendencia a
realizar muchos intentos de campo durante sus partidos.

4. TC% (V) (0,854): Esta variable representa el porcentaje de acierto en los intentos de
campo del equipo visitante. Un valor alto en RC2 indica que el equipo visitante tiene una
buena eficiencia en sus intentos de campo en general.

5. AST (V) (0,480): Esta variable refleja las asistencias realizadas por el equipo visitante.
Un valor alto en RC2 sugiere que el equipo visitante tiene una capacidad destacada para
generar jugadas de equipo y asistir a sus comparfieros de manera efectiva.

6. ROB (V) (0,134): Esta variable se refiere a los robos de balén realizados por el equipo
visitante. Un valor alto en RC2 indica que el equipo visitante tiene una habilidad notable
para recuperar el balon mediante robos.

Ademas, la componente RC2 muestra correlaciones positivas con las variables AST (V) (0,480)
y AST/PER (V) (0,254), lo que sugiere que el equipo también se focaliza en la generacion de
asistencias y en el juego colectivo para crear oportunidades de anotacion para sus comparieros de
equipo.

En resumen, la estrategia asociada con la componente RC2 sugiere que el equipo visitante tiende
a realizar muchos intentos de lanzamiento de dos puntos y tiene una alta eficacia en el acierto de
ese tipo de tiros. Ademas, el equipo visitante muestra una propension a realizar numerosos
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intentos de campo y tiene una buena eficiencia general en sus tiros. El equipo también se destaca
en la generacion de asistencias y en la habilidad para recuperar el balon mediante robos.
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Figura 38: Gréafico componente RC2.

La componente RC3 presenta las siguientes variables con los mayores pesos:

1. TCI (V) (0,903): Representa el porcentaje de acierto en los intentos de campo del equipo
visitante. Un valor alto indica que el equipo visitante tiene una buena eficiencia en sus
intentos de campo en general.

2. REBO (V) (0,638): Refleja los rebotes ofensivos capturados por el equipo visitante. Un
valor alto indica que el equipo visitante tiene una habilidad notable para obtener rebotes
ofensivos.

3. RITMO (V) (0.656): Esta variable se refiere al ritmo de juego del equipo, que se basa en
la velocidad y la frecuencia de los ataques. Un valor alto en RC3 sugiere que el equipo
juega a un ritmo rapido, lo que indica una estrategia ofensiva orientada a correr la cancha,
atacar rapidamente y generar transiciones rapidas.

4. ROB (V) (0,429): Representa los robos de baldn realizados por el equipo visitante. Un
valor alto indica que el equipo visitante tiene una habilidad destacada para recuperar el
balén mediante robos.

En resumen, la estrategia asociada con la componente RC3 sugiere que el equipo visitante tiene
una capacidad destacada para anotar puntos y muestra eficacia en los lanzamientos de dos puntos.
El equipo también tiende a realizar muchos intentos de campo y tiene una buena eficiencia en sus
tiros en general. Ademas, el equipo muestra habilidades en la captura de rebotes ofensivos, la
generacion de asistencias y la capacidad para recuperar el bal6n mediante robos.

59



. UNIVERSITAT ADE
) POLITECNICA

. Facultat d' Administracié
DE VALENCIA i Direccié d'Empreses JUPV

RC3

1,000

0,800

RITMO (V); 0,656
.

T21(v); 0,628 REBO (V); 0,638

0,600

ReBT (v);Ff); 0,429

T2A (v);0,353CA (V)T

0,400 s -

LTOs(V;0,163 3PI(V);0,172 AST (V); 0,166

02 REBO% (V); 0,138 AST/PER (V); 0,129
! . g . . o
0,000 PER% (V);-0,115 OERDER{O}20,118 REBDY% (V); -0,131
| % (V);-0,193 . . o °
T2% (V); -O,zivg o PORCENTAJE DE TIRO REAL% (V); -

-0,200
¢ 0,328

.
-0,400

®RC3

Figura 39: Gréafico componente RC3.

La componente RC4 presenta las siguientes variables con los mayores pesos:

1. T2A (V) (-0,493): Esta variable representa los intentos de lanzamiento de dos puntos del
equipo visitante. Un valor bajo en RC4 sugiere que el equipo visitante tiende a realizar
menos intentos de lanzamiento de dos puntos en sus partidos.

2. T21 (V) (-0,718): Esta variable se refiere al porcentaje de intentos de lanzamiento de dos
puntos convertidos por el equipo visitante. Un valor bajo en RC4 indica que el equipo
visitante tiene una eficacia relativamente baja en sus tiros de dos puntos.

3. 3PA (V) (0,587): Esta variable representa los intentos de lanzamiento de tres puntos del
equipo visitante. Un valor alto en RC4 sugiere que el equipo visitante tiende a realizar
muchos intentos de lanzamiento de tres puntos en sus partidos.

4. 3PI (V) (0,938): Esta variable se refiere al porcentaje de intentos de lanzamiento de tres
puntos convertidos por el equipo visitante. Un valor alto en RC4 indica que el equipo
visitante tiene una alta eficacia en sus tiros de tres puntos.

En resumen, la estrategia asociada con la componente RC4 implica una menor cantidad de
intentos de tiros de dos puntos, lo que sugiere una preferencia por lo visto en las componentes de
los lanzamientos de tres puntos. Ademas, el equipo muestra habilidades defensivas en términos
de robos y puede beneficiarse de un alto porcentaje de asistencia de publico en sus partidos.
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Figura 40: Gréafico componente RC4.

La componente RC5 presenta las siguientes variables con los mayores pesos:

1. TLA (V) (0,943): Esta variable representa los intentos de lanzamiento de tiros libres del
equipo visitante. Un valor alto en RC5 indica que el equipo visitante tiende a recibir
muchas oportunidades de tiros libres en sus partidos.

2. TLI (V) (0,946): Esta variable se refiere al porcentaje de tiros libres convertidos por el
equipo visitante. Un valor alto en RC5 sugiere que el equipo visitante tiene una alta
eficacia en los tiros libres.

Ademas, la componente RC5 muestra una correlacion positiva con la variable RITMO (V)
(0,280), lo que puede indicar que el equipo juega a un ritmo mas acelerado, buscando generar
transiciones rapidas y oportunidades de anotacion.

En resumen, la estrategia asociada con la componente RC5 sugiere que el equipo visitante puede
tener dificultades en la eficacia de sus tiros de campo y en los tiros de tres puntos. Sin embargo,
el equipo destaca en los tiros libres, tanto en cantidad como en eficacia. El equipo también tiende
a cometer un numero significativo de faltas personales durante sus partidos. Por lo que se
caracteriza de jugar un juego duro y con mucho contacto para forzar la mayor cantidad de faltas

personales.
RC5
1,200
1,000 TLA (V) Oy83 946
. L
0,800
0,600
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Figura 41: Grafica componente RC5.
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En este caso, la componente RC5, no es una estrategia real de juego en el baloncesto, ya que no
hay demasiados tiros libres por partido como para enfocar una estrategia a esto. Al igual que hay
faltas limitadas por lo que no te permite llevar a cabo esta estrategia, por lo que se decide eliminar.

Por tanto, tras ver los distintos componentes uno a uno, obtendriamos las siguientes estrategias:

Variables Estrategia

Comp.1 | PTS (V), Porcentaje de tiro real% | Eficacia en la anotacion y la eficiencia ofensiva
(V), Porcentaje Efectivo de | y mantener la distancia en el marcador.
Tiro% (V), OER (V)

Comp.2 | T2A (V), T2% (V), TCA (V), | Muchos lanzamientos de 2P, con una eficacia
TC% (V) general buena, pero muy cambiantes.

Comp.3 | TCI (V), RITMO (V), REBO | Gran ritmo de juego, aprovechando las
V), T21 (V) oportunidades en la transicion y generar puntos
rapidos y cargar fuerte el rebote ofensivo.

Comp.4 | T21 (V), T2A (V), 3PI (V), 3PA | Estrategia enfocada en el lanzamiento de 3
(V) puntos.

Tabla 14: Estrategias seguidas cada componente.

3.1.2. Analisis Cluster

Tras identificar cada una de las estrategias de los equipos tanto como locales como visitantes por
medio del PCA, se procedié a clasificar las variables en cllsteres para asi poder ver el éxito que
han tenido las estrategias que se han definido anteriormente.

Para realizar este analisis, se utilizaran las componentes principales vistas en los apartados
anteriores, en las estrategias como local y visitante. Nos quedaremos con las primeras 4
componentes en las estrategias como local y con las 5 primeras componentes en las estrategias
como visitante.

Al final de este analisis, se conseguira tener la relacion entre los partidos ganados y perdidos por
cada uno de los clusteres, por lo que se podréa ver el éxito que ha tenido cada una de las estrategias.

3.1.2.1. Analisis clUster jerarquico
3.1.2.1.1. Equipos como local

Para hacer el andlisis cllster jerarquico para los equipos que juegan como local, en este caso
utilizaremos el método de Ward. EI método de Ward es un algoritmo utilizado en el anélisis de
conglomerados para agrupar observaciones de manera que se minimice la varianza dentro de cada
grupo. Se basa en calcular distancias euclideas entre las observaciones y fusionar los grupos de
manera iterativa minimizando la varianza. El resultado se representa en un dendrograma, que
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muestra como se fusionaron los grupos. EI método de Ward forma grupos compactos y
homogéneos, pero puede ser sensible a valores atipicos y datos ruidosos.

Dendrograma de Clustering
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|
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|
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|

s . |
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dist_matrix
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Figura 42: Dendrograma.

Para determinar el nimero 6ptimo de clusteres a partir del dendrograma vamos a utilizar el
algoritmo k-means para evaluar el valor a partir del cual ya no hay una gran reduccion de la suma
de cuadrados intra-cluster y trabaja mediante el método del “codo”. ElI método del codo, también
conocido como método de la suma de cuadrados dentro del grupo (SSD), es una técnica utilizada
para determinar el numero 6ptimo de clisteres. Se basa en la idea de que a medida que
aumentamos el namero de clisteres, la variabilidad dentro de cada clister disminuye. EI método
del codo traza la suma de los cuadrados de las distancias de cada punto al centroide de su cllster
correspondiente en funcién del numero de clusteres. El nimero 6ptimo de clUsteres se encuentra
en el "codo" de la curva, donde el aumento en la reduccion de la variabilidad se vuelve menos
significativo.

Al interpretar el método del codo, se busca un punto en la curva donde agregar mas cllsteres ya
no proporciona una mejora sustancial en la varianza explicada o la calidad de la agrupacién en el
analisis de clustering para ayudar en la interpretacion y seleccion de clusteres adecuados.

Tras implementar el método del “codo” obtenemos el siguiente gréfico:
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Figura 43: Método del “codo”.

Para hacer una mejor comprobacién, sacamos los registros totales de los clusteres para ver como
estan de balanceados, y obtenemos los siguientes resultados:

Solucion  con 2 | Solucion con 3| Solucion con 4
clusteres clasteres clusteres

Claster 1 639 442 364

Claster 2 442 407 375

Cluster 3 474 232

Cluster 4 352

Tabla 15: Balanceo de los clisteres.

Tras ver esto, vemos que la solucién con dos, tres y cuatro clisteres son balanceados, no se
encuentran grandes diferencias. En este caso, vamos a escoger 3 cllsteres que parece el mas
balanceado de los tres y se procede analizar las estrategias predominantes en cada uno de ellos y
para ello analizaremos los scores de cada uno de los clusteres sobre cada uno de los componentes
obtenidos que se muestran en la Tabla 16.
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Cluster RC1 RC2 RC3 RC4
1 0,714 -0,018 0,124 -0,027
2 -0.056 0.695 0.097 -0.108
3 0.029 0.015 -0.138 0.205

Tabla 16: Scores obtenidos.

Tras obtener estos resultados, se puede describir las distintas estrategias de los dos clisteres que
se han obtenido:

El cluster 1 se caracteriza por tener un valor mas alto, que a su vez es el mayor valor de los tres
clusteres, en la componente uno. Por lo tanto, se caracteriza por la eficacia en la anotacion y la
eficiencia ofensiva.

También se puede ver que hay valores negativos tanto en la componente 2 como en la componente
4, lo que podria indicar que la estrategia viene enfocada en la anotacién y estas dos componentes
se centra mas en la busqueda del rebote y las segundas oportunidades, y también el juego duro
para buscar los lanzamientos de tiros libres. Pero, no tanto, la eficacia en la anotacion, ya que
estas dos componentes en relacién con el juego no indica eficacia y eficiencia en el ataque, sino
todo lo contrario.

Por otro lado, el cluster 2, tiene valor positivo en la componente 2, que indica una estrategia
basada en el rebote, blsqueda de segundas oportunidades, ya que es posible que el equipo sea
menos eficaz en el juego ofensivo, lo que cuadraria con que la componente 3 sea negativa que es
una estrategia basada en la defensa.

Mientras como se puede ver, no tiene apenas relacion con la componente 1, que es practicamente
0, pero si relacién con la componente 4, que tampoco muestra gran eficacia ofensiva.

Y, por ultimo, el cluster 3 tendria como mayor peso la componente 4, que se basaria en una
estrategia ofensiva basada en el aprovechamiento de los tiros libres.

Y, por ultimo, vemos el éxito general de las estrategias, que, tras implementar el codigo, tenemos

lo siguiente:
Cluster Victoria Derrota
1 0,438 0.563
2 0.667 0.333
3 0.643 0.357

Tabla 17: Proporcién V/D obtenidos segun estrategia.
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Los resultados presentados muestran la proporcién de partidos ganados y perdidos por cluster, asi
como el resultado de la prueba de chi-cuadrado realizada.

En la tabla de proporciones, se muestran tres clsteres identificados como "Cluster 1", "Cluster
2" y “Cluster 3. Para el "Cluster 1", la proporcion de partidos ganados es del 43.8% y la
proporcion de partidos perdidos es del 56.3%. Para el "Cluster 2", la proporcion de partidos
ganados es del 66.7% Yy la proporcién de partidos perdidos es del 33.3%. Mientras que el Gltimo
cluster, la probabilidad de victoria es del 64.3%, mientras que de derrota es del 35.7%

Ademas, se realiz6 la prueba de chi-cuadrado de Pearson a las proporciones de V/D que
obtuvimos en la tabla y se obtuvo lo siguiente:
= cat("prueba de Chi-cuadrado:yn")

Prueba de Chi-cuadrado:
= print{chi_test)

Pearson's Chi-squared test

data: df_resultados_clusters$Resultados and df_resultados_clustersicluster
¥-squared = 1.6353, df = 2, p-value = 0.4415

Figura 44: Prueba de chi-cuadrado.

En cuanto a la prueba de chi-cuadrado, el estadistico de chi-cuadrado calculado es de 1.6353 con
2 grados de libertad. El valor p obtenido es 0.4415. La prueba de chi-cuadrado se utiliza para
determinar si hay una asociacion significativa entre las variables "Resultados™ (victoria/derrota)
y "Cluster". En este caso, como el valor p (0.4415) es mayor que el nivel de significancia
comunmente utilizado (por ejemplo, 0.05), no hay suficiente evidencia para rechazar la hip6tesis
nula de que no hay asociacién entre las variables (igualdad de proporciones).

En resumen, los resultados indican que no hay diferencias significativas en las proporciones de
partidos ganados y perdidos entre los diferentes clisteres, segin la prueba de chi-cuadrado. A
nivel descriptivo podemos ver que el clUster 2 es el mas exitoso en victorias y se caracteriza por
tener una estrategia basada en el rebote, bisqueda de segundas oportunidades, ya que es posible
que el equipo sea menos eficaz en el juego ofensivo. No obstante, al no ser significativo la
diferencia indicaria que no existe una estrategia concreta de éxito o fracaso y que la victoria o
derrota dependera de los equipos sepan adaptarse a las distintas situaciones.
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3.1.2.1.2.Equipos como visitante
Siguiendo los mismos pasos que en el apartado anterior, realizamos el dendrograma para los
equipos actuando como visitante utilizando el método de Ward:

Welidiuyiaiiia uc wiuswei iy

M,l i o n"#.ﬁuﬂﬂr 'MT ‘:r AR ';Hr l "m

Figura 45: Dendograma.

Tras esto, como se ha realizado anteriormente, se utilizara el algoritmo k-means que trabaja
mediante el método del “codo” para escoger el nlimero de clisteres adecuado y, tras esto, veremos
los scores y definiremos las estrategias seguidos en cada uno de los clUsteres:
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Para hacer una mejor comprobacidon, sacamos los registros totales de los clUsteres para ver como
estan de balanceados, y obtenemos los siguientes resultados:

Solucion  con 2 | Solucion con 3| Solucion con 4
clusteres clasteres clusteres

Cluster 1 688 319 343

Cluster 2 635 592 356

Cluster 3 412 272

Cluster 4 352

Tabla 18: Balanceo de los clUsteres.

Tras ver esto, vemos que el nimero de clisteres a utilizar son dos, ya que con 3y 4 los clUsteres
se encuentran mas desbalanceados.
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Tras ver esto, vemos que el nimero de clusteres a utilizar son dos. Por lo que para obtener las
estrategias obtenidas en los dos clUsteres obtenemos los scores y tenemos lo siguiente:

Cluster RC1 RC2 RC3 RC4
1 0,823 0,027 -0,044 -0,011
2 -0.005 0.151 0.133 0.036

Tabla 19: Scores obtenidos.

Tras obtener estos resultados, se puede describir las distintas estrategias de los dos clusteres que
se han obtenido:

El cluster 1 se caracteriza por tener un valor méas alto, que a su vez es el mayor valor de los dos
clasteres, en la componente uno. Por lo tanto, se caracteriza por la eficacia en la anotacion y la
eficiencia ofensiva y mantener la distancia en el marcador. También se puede ver que hay valores
negativos tanto en la componente 3 y 4, esto puede ser visto como que la estrategia viene enfocada
en la anotacion y estas tres componentes se centra mas en la bisqueda del rebote y las segundas
oportunidades, y también el juego duro para buscar los lanzamientos de tiros libres, y ademas del
juego rapido buscando un juego mas rapido y con muchos lanzamientos. Pero, no tanto, la eficacia
en la anotacién, ya que estas dos componentes en relacion con el juego no indica eficacia y
eficiencia en el ataque, sino todo lo contrario.

Por otro lado, el cluster 2 se caracteriza por tener un valor més alto en la componente 2 y 3, lo
que indica una estrategia basada en el lanzamiento de 2P, y cuadra con la componente 3 que sea
ligeramente parecida, ya que se basa en tener un ritmo alto de juego.

Y, por ultimo, vemos el éxito general de las estrategias, que, tras implementar el codigo, tenemos

lo siguiente:
Cluster Victoria Derrota
1 0,167 0,833
2 0,500 0,500

Tabla 20: Proporcion V/D obtenidos segun estrategia.

Los resultados presentados muestran la proporcién de partidos ganados y perdidos por clister, asi
como el resultado de la prueba de chi-cuadrado realizada.

En la tabla de proporciones, se muestran cuatro clisteres identificados como "Claster 1" y
"Cluster 2”. Para el "Cluster 1", la proporcién de partidos ganados es del 16,7% y la proporcion
de partidos perdidos también es del 83,3%. Para el "Cluster 2", la proporcion de partidos ganados
es del 50% Yy la proporcion de partidos perdidos es del 50%.
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Ademas, se realizé la prueba de chi-cuadrado de Pearson a las proporciones de V/D que
obtuvimos en la tabla y se obtuvo lo siguiente:

= cat("prueba de chi-cuadrado:.n")
prueha de chi-cuadrado:
= print{chi_test)

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: df_resultados_clusters$Resultados and df_resultados_clusters$cluster
¥-squared = 1,1025, df = 1, p-value = 0.2937

Figura 47: Prueba de chi-cuadrado.

En cuanto a la prueba de chi-cuadrado, el estadistico de chi-cuadrado calculado es de 1.1025 con
1 grado de libertad. El valor p obtenido es 0.2937. La prueba de chi-cuadrado se utiliza para
determinar si hay una asociacion significativa entre las variables "Resultados” (victoria/derrota)
y "Claster". En este caso, como el valor p (0.2937) es mayor que el nivel de significancia
comunmente utilizado (por ejemplo, 0.05), no hay suficiente evidencia para rechazar la hip6tesis
nula de que no hay asociacion entre las variables (proporciones distintas), pudiéndose concluir lo
mismo que los equipos locales.

En resumen, los resultados indican que no hay diferencias significativas en las proporciones de
partidos ganados y perdidos entre los diferentes cllsteres, segun la prueba de chi-cuadrado.

3.1.3. Andlisis discriminante

El anélisis discriminante es una técnica estadistica utilizada para clasificar y predecir el resultado
de los partidos de baloncesto basandose en diferentes variables. En este caso, utilizaremos el
analisis discriminante para analizar el éxito en la prediccion de los partidos y determinar qué
variables tienen un mayor peso en las predicciones.

1.3.2.1 Analisis discriminante equipos como local

Primero, aplicamos el analisis discriminante utilizando la funcién Ida () en RStudio. Esto nos
proporciona un modelo discriminante que nos permite analizar tanto el éxito en la prediccion
como los coeficientes lineales de las diferentes variables.

En primer lugar, se analiza la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que consiste en una
representacién grafica que muestra la capacidad de un modelo para distinguir entre dos categorias.
En el contexto del andlisis discriminante aplicado al baloncesto, la curva ROC nos permite evaluar
lo bien que nuestro modelo puede predecir si un equipo ganard o perdera un partido,
proporcionando una medida de su precision global.

En nuestro caso, se obtiene la siguiente curva ROC:
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Figura 48: Curva ROC.

Aqui, tras verlo en RStudio, se identifica que el area debajo de la curva es del 0.9975, lo que
indica que la posibilidad de que clasifique correctamente el partido ganado y el partido perdido
es del 99,75%.

La matriz de confusion con el conjunto de datos de prueba que muestra los siguientes resultados:

Valores reales

No ganado Ganado
No ganado 581 15
Valores predichos
Ganado 17 710

Tabla 21: Matriz de confusion.

Con estos resultados, tenemos un 97,58% de aciertos. Se acierta cuando es un partido ganado el
99% de las ocasiones y cuando es un partido perdido también el 99% de las veces. Por lo tanto,
podemos decir que son resultados especialmente buenos.

Por otro lado, obtenemos el siguiente peso de las variables en las predicciones:
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PTs (L) 0.038581802
‘piferencia Mmarcador (L) -0.022832397
T2A (L) 0.024317102
T2I (L) 0. 002409008
T2% (L) -3.100522603
TIpa (L) -0.154059443
TIPI (L) 0.025782113
TIP% (L) 0. 897307180
TCA (L) -0.054200739
TCI (L) 0.025773177
TTCR (L) 0.441970864
TLA (L) 0.258670390
TLI (L) -0.055387342
TTL% (L) -1.485996388
"REBO (L)’ 0.0706064048
"REED (L)~ 0.003708963
"REBT (L)’ 0.027611603
TAST (L) -0.160120274
"ROB (L) 0.018777446
TAP (L) 0.008417212
"PER (L) -0.034033224
FP (L) -0.036324463
"PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (L) 0.156540866
PER% (L)’ -0.032698833
"REBO% (L) -0.018618311
"TL% (EST AVAN - L)~ -0.148193451
TRITMO (L) -0.054233492
TOER (L) -1.670633983
"DER (L) -6.612956524
NET RATINMG (L)~ 6.037451432
TASTH (L) 6.799571339
TAST/PER (L)~ -0.074496291
"REED% (L) 0.001560874
"REB% (L)’ -0.016768913
"PORCENTAJE DE TIRO REAL¥% (L)~ 0.1092828531
"% PUBLICO’ 0.180268101

Figura 49: Peso de las variables en las predicciones.

A partir de los coeficientes discriminantes lineales de cada una de las variables, aquellas que
mayor tengas mas peso tendran en las predicciones, por lo tanto, podemos concluir que: las
variables més influyentes son:

1. NET RATING (L): Peso positivo de 6.037451432.

2. AST% (L): Peso positivo de 6.799571539.

3. PORCENTAJE DE TIRO REAL% (L): Peso positivo de 0.109282851.
4. % PUBLICO: Peso positivo de 0.180268101.

5. TLA (L): Peso positivo de 0.258670590

Estas variables son las que tienen mayor influencia positiva en la prediccién del éxito en los
partidos. Se pueden considerar como puntos clave para desarrollar una estrategia enfocada en
maximizar el rendimiento del equipo. Esto se corresponde con una de las estrategias vistas
anteriormente, en concreto, la siguiente:
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Variables Estrategia

Comp.1

Porcentaje efectivo de tiro % (L),
TC% (L), OER (L), PTS (L) Eficacia en la anotacion y la eficiencia ofensiva.

Tabla 22: Estrategia definida.

Las 6 variables con mayor peso negativo seran las que influyen en los partidos no ganados y son
las siguientes:

1. DER (L): Peso negativo de -6.612956524.

2. OER (L): Peso negativo de -1.670653985.

3. TL% (L): Peso negativo de -1.485996588.

4. T2% (L): Peso negativo de -3.100522603.

5. AST (L): Peso negativo de -0.160120274.

6. 3PA (L): Peso negativo de -0.154059443.

Estas variables tienen mayor influencia negativa en la prediccion del éxito en los partidos. Se
pueden considerar como areas de mejora para desarrollar una estrategia enfocada en minimizar
su impacto y mejorar el rendimiento del equipo. En este caso, no podemos definir, ninguna
estrategia de las vistas anteriormente.

1.3.2.2 Analisis discriminante equipos como visitante

En este caso, se obtiene la siguiente curva ROC:

Curva ROC

1.0

—

06 08

Tasa de Verdaderos Positivos
04

| T |
1.0 0.5 0.0

Tasa de Falsos Positivos

Figura 50: Curva ROC.
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Aqui, tras verlo en RStudio, se identifica que el rea debajo de la curva es del 0.999, lo que indica
que la posibilidad de que clasifique correctamente el partido ganado y el partido perdido es del
99,9%.

La matriz de confusion que muestra los siguientes resultados:

Valores reales

No ganado Ganado
No ganado 714 14
Valores predichos
Ganado 11 584

Tabla 23: Matriz de confusion.

Con estos resultados, tenemos un 98.11% de aciertos. Se acierta cuando es un partido ganado el
99% de las ocasiones y cuando es un partido perdido también el 99% de las veces. Por lo tanto,
podemos decir que son resultados especialmente buenos.

Por otro lado, obtenemos el siguiente peso de las variables en las predicciones:

LD1
PTOS (V) -0.020447937
"Diferencia Marcador (V) 0.081598918
T2A (V)T -0.043404271
T2I (V) 0.018601179
T2% (V)© 0.501822519
TCA (V) -0.029617702
TCI (V)© 0.016756003
TC% (V) 5.564867154
T3PA (V)T 0.024275451
T3PT (V) -0.010087434
3P% (V) -0.481668893
TTLA (V)© -0.033885204
TTLT (V)© 0.023925988
TL% (V)T 0.526958896
"REBO (V) 0.031366963
"REBD (\)° -0.011071848
"REBT (V) 0.003758741
TAST (V)© -0.024350930
"ROB (V)© 0.019642480
TTAP (V)© -0.015254220
"PER (V) -0.026837552
FPO(V)T -0.008431967
"PORCENTAJE EFECTIVO DE TIRO% (V) 0.012231766
TPER% (V) 0.003285329
"REBO% (V)© 0.006957522
‘TL% (EST AVANZ - V)~ 0.025118238
TRITMO (V)© 0.015412497
TOER (V)© -0.500584446
"DER (V)© -1.358890066
TNET RATING (V)° 1.431449788
TAST% (V) 0.827610008
TAST/PER (\V)© 0.095534250
"REBD% (V)© -0.010462239
"RER% (V) -0.003952632
"PORCENTAJE DE TIRO REAL% (V)~ 0.061961813
% PUBLICO™ -0.205028829

Figura 51: Peso de las variables en las predicciones.
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Atendiendo de nuevo al peso de los coeficientes de cada variable, las 6 variables con mayor peso
positivo son:

1. TC% (V): Peso positivo de 5.564867154.

2. NET RATING (V): Peso positivo de 1.431449788.

3. AST% (V): Peso positivo de 0.827610008.

4. Diferencia Marcador (V): Peso positivo de 0.081598918.

5. TL% (V): Peso positivo de 0.526958896.

6. PORCENTAJE DE TIRO REAL% (V): Peso positivo de 0.061961813.

Estas variables son las que tienen mayor influencia positiva en la prediccién del éxito en los
partidos. Se pueden considerar como puntos clave para desarrollar una estrategia enfocada en
maximizar el rendimiento del equipo. Esto no se corresponde con ninguna de las estrategias
definidas.

Las 6 variables con mayor peso negativo son:
1. DER (V): Peso negativo de -1.358890066.
2. OER (V): Peso negativo de -0.500584446.
3. 3P% (V): Peso negativo de -0.481668893.
4. % PUBLICO: Peso negativo de -0.205028829.
5. PER (V): Peso negativo de -0.026837552.
6. TLA (V): Peso negativo de -0.033885204.

Estas variables tienen mayor influencia negativa en la prediccion del éxito en los partidos. Se
pueden considerar como areas de mejora para desarrollar una estrategia enfocada en minimizar
su impacto y mejorar el rendimiento del equipo. En este caso, no podemos definir, ninguna
estrategia de las vistas anteriormente. Si que es cierto, que cuadra que el peso negativo, es decir
las derrotas como equipo visitante se vean influenciadas por el publico y las pérdidas.

3.2. Influencia en la clasificacion de las estrategias

En los equipos como local, como hemos visto tenemos una estrategia definida que indica que la
eficiencia y eficacia ofensiva ayuda a conseguir la victoria, por lo que, si lo corroboramos con la
clasificacion final y las estadisticas, filtrandolas por la eficiencia ofensiva (OER), obtenemos los
siguientes datos:
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1 Atlanta Hawks a1 27 4 1968.0 ni.7 127 50 60.1 215 18.5 26.1 729 50.2 1.8 558 59.8 9912 532 4065
2 Chicago Bulls a 27 1973.0 1153 113 22 56.8 2.05 18.0 25.7 74.5 50.3 120 545 583 9871 509 4062
3 Indiana Pacers a1 1w 25 1983.0 1148 1155 0.7 63.3 191 19.2 ns 726 51.8 143 544 57.5 98.71 49.7 4081
4 Miami Heat a1 29 12 1983.0 1145 108.7 5. 64.3 1.8 19.0 280 734 511 147 §5.2 59.0 96.02 536 3965
§ Toronto Raptors a1 1983.0 1142 110.0 42 54.7 1.85 16.5 3.2 na 51.2 126 52.0 551 96.36 50.7 3984
6 Milwaukee Bucks a7 4 1968.0 114 110.2 39 574 1.86 174 264 753 513 127 543 578 10091 520 4142
7 Baoston Celtics a8 13 1983.0 113.2 106.2 7.0 60.2 1.79 18.0 287 726 511 140 538 575 97.07 544 4012
8 Philadelphia 76ers a4 17 1983.0 131 109.7 34 62.0 1.97 18.4 251 nse 489 128 53.5 578 96.77 52.0 3995
9 Washington Wizards a1 210 1993.0 123 131 0.7 62.0 199 18.8 25.0 732 49.8 13.0 540 57.7 98.34 514 4085
10 Charlotte Homets N7 v 1993.0 1123 110. 15 66.7 202 197 283 na 498 138 538 56.4 99.84 51.0 4143
11 Cleveland Cavaliers a1 25 6 1978.0 1109 106.7 42 64.1 175 188 79 733 511 149 54.0 57.2 96.84 525 3997
12 Brooklyn Nets a0 1983.0 1103 121 -1 60.9 1.66 18.0 291 70.6 504 15.1 524 56.3 99.47 50.3 4106
13 New York Knicks LA PR 1983.0 108.5 110.5 -21 59.6 1.65 16.6 280 742 50.8 138 515 550 9677 485 4007
14 Detroit Pistons a1 13 28 1983.0 106.1 1115 -5.4 61.1 1.66 171 287 70.2 48.8 143 494 534 98.20 464 4060
15 Orlando Magic a1 1983.0 103.7 1o 8.3 61 1.65 174 245 742 49.0 143 50.2 53.7 99.67 459 Mn22
Figura 52: Estadistica filtrada por eficiencia ofensiva.
TEAM GP w L WIN% MIN PTS FGM FGA FG% 3PM 3PA 3IP% FTM FTA FT% OREB DREB REB AST TOV STL BLK BLKA PF PFD #-

41 29 12 707 484 1108 400 844 474 131 348 377 175 215 814 99 335 434 257 142 73 31 41 204 208 55
.683 484 110.8 407 873 466 126 357 352 168 205 818 109 347 456 245 137 75 57 44 180 192 70

2 @ Boston Celtics

3 @ Atlanta Hawks 41 27 14 659 480 1167 419 870 482 133 352 379 195 238 821 93 343 436 252 117 78 46 40 189 211 50

=
&
)

e

S ChicagoBulls 41 27 14 659 481 1142 428 882 485 106 286 371 180 222 810 93 343 437 243 119 70 41 53 183 182 24
3 @) Milwaukee BuckS 41 27 14 659 480 1153 417 897 464 141 386 366 179 229 78O 102 375 477 239 129 75 39 44 186 189 42
6 . Cleveland Cavaliers™ 41 25 16 .610 482 1081 39.6 847 468 122 339 360 166 222 747 102 346 448 254 145 73 42 41 175 200 44

7 @ Philadelphia 76ers ) 41 24 17 .585 484 1102 397 851 46.6 117 327 358 1901 231 828 B.6 335 421 246 125 79 55 47 192 191 37

7 O Toronto Raptors 41 24 17 585 484 111.0 413 91.2 453 122 347 353 162 216 750 135 320 454 226 122 90 48 44 203 191 42
9 v Charlotte Homets 41 22 19 537 486 113.5 424 91.3 464 136 387 350 151 209 723 114 350 463 283 140 79 56 47 200 197 14
10 @ Washington Wizards 41 21 20 512 486 111.9 415 868 478 108 314 343 181 230 788 9.0 345 435 257 129 63 51 38 191 208 -06
" 1§ Brooklyn Nets 41 20 21 488 484 1104 412 884 466 103 311 332 177 219 809 11.0 345 455 251 151 70 57 46 197 197 20

12 ' New York Knicks 41 17 24 415 484 1060 373 858 435 137 380 360 177 240 739 109 347 456 222 135 68 53 45 198 201 -15§

Indiana Pacers 41 16 25 390 484 1142 430 903 476 123 354 348 159 205 776 116 322 438 272 142 74 55 48 201 188 06
14 @ Detroit Pistons 41 13 28 317 484 1051 384 887 433 109 343 316 174 219 795 11.0 326 436 234 147 78 49 52 224 198 51
15 Q Orlando Magic 41 12 29 293 484 1042 384 882 435 117 364 320 158 200 790 88 349 437 237 144 69 45 50 196 187 -81

Figura 53: Clasificacion Conferencia Este.

Como se puede ver, de los 8 equipos que se clasificaron a play-off, seis se encuentran entre los
ocho mejores equipos en cuanto a la eficiencia ofensiva. Solo dos de ellos, no estaria dentro de
este grupo.

Si vemos ahora, el mismo caso, pero en la conferencia oeste, tenemos lo siguiente:
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TEAM e W L MIN OFFRTG DEFRTG NETRTG  AST% ASTITO RAATSI; OREB DREB%  REB%  TOV%  EFG% TS% PACE PIE POSS

1 Utah Jazz 4129 12 1973.0 118.4 108.4 10.0 56.5 n 173 29.9 742 530 139 56.5 59.9 98.38 547 4045
2 Memphis Grizzlies 41 30 1 1973.0 1163 107.4 89 60.2 210 18.6 323 739 527 126 537 564 100.56 548 4137
3 Denver Nuggets 4123 18 1983.0 115.5 131 2.4 66.9 207 201 26.5 76.4 516 136 556 592 98.66 51.5 4076
4 Phoenix Suns 491 3 9 1968.0 1153 106.4 89 63.6 212 19.8 271 729 510 131 557 587 100.20 557 4107
5 New Orleans Pelicans 41 19 2 1978.0 1136 12,0 15 62.5 1.86 18.6 31.7 734 521 142 528 565 9765 513 4021
6 Dallas Mavericks 4129 12 1978.0 1133 106.8 6.5 59.0 1.94 176 262 723 495 125 540 572 9510 525 3921
7 San Antonio Spurs 41 76 25 1973.0 1133 133 0.0 64.4 219 19.5 282 i 49.5 126 536 565 10012 508 4113
8 Golden State Warriors 41 31 10 1978.0 1132 103.6 9.7 67.9 1.89 20.0 27.3 732 513 15.0 56.0 587 99.19 559 4092
9 Minnesota Timberwolve 41 26 15 1973.0 1117 106.7 49 63.2 1.78 18.0 28.0 73 495 141 52.8 564 10130 521 4165
10 LAClippers 4125 16 1973.0 1107 108.3 23 59.4 1.70 177 26.0 7.0 492 143 540 573 98.96 514 4070
11 Sacramento Kings 41 16 25 1973.0 1102 141 3.9 59.3 1.66 175 25.0 7.2 483 143 53.2 571 99.92 482 4104
12 Houston Rockets 4111 30 1983.0 1101 116.6 6.5 61.6 1.56 1738 25.7 703 479 155 543 573 101.00 462 4169
13 Los Angeles Lakers 4 21 20 1998.0 1101 110.4 0.4 57.9 1.67 175 26.0 72 489 143 537 566 100.64 49.7 4186
14 Portland Trail Blazers a1 A 1978.0 109.6 1148 5.2 59.1 1.65 171 27.8 726 495 141 521 556 98.68  46.7 4070
15 Oklahoma City Thunder 4112 9 1973.0 1049 1.4 6.5 58.1 1.62 16.7 25.7 749 497 14.0 50.8  53.8 99.48 461 4090

Figura 54: Estadistica filtrada por eficiencia ofensiva.

TEAM GP W L WIN:  MIN PTS FGM FGA FG% 3PM  3PA  3PL FTM  FTA FT% OREB DREB REB  AST TOV STL BLK BLKA PF PFD 4/

m 41 32 9 780 480 1155 440 897 49.0 12.0 323 373 155 197 786 102 361 462 280 132 80 49 39 192 184 89
w 41 31 10 756 482 113.0 415 876 474 150 407 369 150 195 766 101 366 468 282 149 91 48 36 208 171 99
41 30 11 732 481 1173 446 944 472 122 333 367 16.0 21.8 733 133 358 490 268 128 97 68 57 190 191 92
41 29 12 707 482 1084 393 855 460 137 388 353 161 21.2 759 97 336 432 232 119 67 38 36 194 207 63

29 12 707 481 1168 416 867 480 149 408 364 188 247 762 105 366 471 235 137 68 53 38 195 208 99

26 15 634 481 1134 403 90.2 447 146 419 348 182 237 769 113 346 459 255 143 87 59 48 216 212 50

25 16 610 481 1099 405 875 463 133 347 385 154 192 805 97 347 443 241 142 77 48 39 184 184 25

8 9 Denver Nuggets 41 23 18 561 484 1148 420 877 482 129 365 352 179 223 800 91 349 440 281 136 7.0 35 48 206 204 24

9 4@k Los Angeles Lakers 421 20 512 487 1124 421 891 473 115 334 345 166 230 719 97 346 443 244 146 83 58 41 203 203 05
10 w New Orleans Pelicans 41 19 22 463 482 1114 414 889 465 111 334 3371 176 220 798 121 332 453 259 139 81 40 41 198 200 13
n ,.%m Portland Trail Blazers 41 17 24 415 482 1088 392 B8B1 445 133 378 352 17.0 21.9 777 107 329 436 232 140 81 48 50 209 194 50
12 @ Sacramento Kings 41 16 25 390 481 1103 400 862 465 117 326 357 186 238 781 90 332 422 238 143 73 47 48 192 202 -40
12 @ San Antonio Spurs 41 16 25 390 481 136 430 91.0 473 11.6 324 358 161 21.8 738 109 343 451 277 126 71 49 45 186 195 01

14 % Oklahoma City Thunder 41 12 29 293 481 1047 389 888 438 123 373 331 145 190 762 106 352 458 226 140 77 50 56 186 174 -6.4

15 0 Houston Rockets 41 11 30 268 484 1119 400 87.0 460 145 398 364 175 243 719 89 324 413 246 158 71 48 61 210 223 68

Figura 55: Clasificacion Conferencia Oeste.

Como se puede ver, en este caso también, de los 8 equipos que se clasificaron a play-off, seis se
encuentran entre los ocho mejores equipos en cuanto a la eficiencia ofensiva. Solo dos de ellos,
no estaria dentro de este grupo.

Respecto a las otras casuisticas, que serian, las derrotas en los equipos como local, y las victorias
y derrotas como equipo visitante, no se ha podido definir una estrategia diferencial, por lo que no
podemos corroborarlo en la clasificacion final.

77



22, UNIVERSITAT ADE
) POLITECNICA

. Facultat d' Administracié
DE VALENCIA i Direccio d'Empreses /JUPV

Capitulo 4. Conclusiones y lineas futuras.

4.1. Conclusiones

En este proyecto se ha llevado a cabo distintos méetodos estadisticos, en la que se ha realizado
tanto un analisis no supervisado con la realizacion del analisis de componentes principales y el
claster, un andlisis supervisado mediante la realizacion de un analisis discriminante, con la
finalidad de determinar las principales estrategias de éxito en los partidos de baloncesto de la
NBA

En primer lugar, realizamos un primer analisis descriptivo, donde hemos podido detectar la
relacidn entre cada una de las variables, y sus caracteristicas principales.

A continuacion, para identificar las estrategias seguidas para los equipos, se procedi6 a diferenciar
si jugaban de local como de visitante, determinando para cada una de las estrategias definidas las
principales variables que las caracterizaba. También, ha sido posible comprobar cuéles son las
variables que mayor peso han tenido en cada una de las estrategias, la cual nos ha ayudado a
diferenciar cada estilo de juego.

Ademas, se ha podido determinar el éxito general que ha tenido cada una de las estrategias.

Por ultimo, gracias a la realizacion del analisis discriminante se ha podido determinar cual ha sido
el éxito general de la prediccién de las victorias y derrotas, de los equipos tanto como local, como
visitante. Y, ademas, se ha podido ver cudl ha sido el peso de cada una de las variables en la
prediccion, lo que ha podido determinar la estrategia que favorece mas a la victoria en los equipos
como local. En cambio, no se ha podido definir para el resto de las casuisticas.

En definitiva, se han cumplido cada uno de los objetivos propuestos para alcanzar el objetivo final
buscado en el proyecto: la identificacion de las estrategias de los equipos de la NBA y su
influencia en la clasificacidn durante una temporada regular.

4.2. Lineas Futuras

Como lineas futuras podemaos distinguir las siguientes:

e Un andlisis mas profundo de los anélisis supervisados y no supervisados, con mas
técnicas, que permitan conseguir unos resultados méas exactos.

e Otra de las lineas futuras vendria relacionada con la realizacion de una interfaz, que
permitiera la inclusién de una base de datos con estadisticas de cualquier liga y cualquier
temporada de baloncesto, y que permitiera obtener cada una de las estrategias e
influencias de manera automatica.
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Anexo

Scripts de RStudio

© | ANALISIS DESCRIPTIVOR © | CORRELACIONES.R © | CLUSTERR =
SourceonSave | & /7 - #Run | *=| P Source -
1 Tibrary (dplyr)
2 Tibrary (el071)
3  Tlibrary (officer)
4 Tibrary (openxl1sx)
5
6 ## Cargar la BBDD solo la T.21 y 22
7
8 nba_season_21_22 <- subset(BBDD_BASKET_NBA, TEMPORADA == "21-22")
9 equipos <- nba_season_21_22%{ Equipo (V)°
10
11 nba_season_21_22_1 <- nba_season_21_22 %%
12 select_if(is.numeric)
13 nba_season_21_22_analisis <- (nba_season_21_22_1 [, -1:-31)
14
15 # Calcular la media
16 medial
17 a .
18 pply(nba_season_21_22_analisis, 2, sd)
19 C ! ninimo
20 minimoBBDD <- apply(nba_season_21_22_analisis, 2, min)
21 # Calcular el maximo
22 maximoBBDD <- apply(nba_season_21_22_analisis, 2, max)
23 # cal r el coeficiente de asi
24  coef_asimBBDD
25 # Calcular el {
26 coef_curtBBDD <- apply(nba_season_21_22_analisis, 2, kurtosis)
27 ]
Figura 56: Script RStudio. Analisis Descriptivo.
27 Files Plots Packages Hi
;g ##4# TABLA o
30 mi_tabla <- data.frame(
31 Media = mediaBBDD,
32 DesviacionTipica = desv_tipBBDD,
33 Minimo = minimoBBDD,
34 Mdximo = maximoBBDD,
35 CoeficienteAsimetria = coef_asimBBDD,
36 CoeficienteCurtosis = coef_curtBBDD
37 )
38
39 write.x1sx(mi_tabla, "mi_archivo.x1sx", sheetName = "Tablal")
40
Figura 57: Script RStudio. Andlisis Descriptivo (1).
57
58 ##TEST DE NORMALIDAD KOLMOGOROV-SMIRNOV
59 ks.test(nba_season_21_22_analisis_bueno, "pnorm", mediaBBDD, desv_tipBBDD)
an
Figura 58: Cddigo RStudio Test Kolmogorov-Smirnov.
©] ANALISIS DESCRIPTIVO.R® MEDIA % @ CORRELACIONES.R® ** | @] CLUSTERR
] [()SourceonSave | Q /7 ~ “Run | % S0
1 Tibrary(corrplot)
2 Tibrary(psych)
3
4 ###NORMALIZACION DE VARIABLES
5 X <- nba_season_21 22 analisis
6 Xlzscore <- scale(x)
7 X1 <- x_zscore
8
9  ### CORRELACIONES ENTRE VARIABLES
10 cor_matrix <- cor (x1)
11
12 ## GRAFICO DE CORRELACIONES
13 corrplot(cor_matrix, method = 'number')
14 par(mar=c(0,0,0,0))
15 corrplot(cor_matrix, method = "color"”, type = "full", order = "hclust”, tl.col = , th.cex = 0.42, width = 50, height = 25)
16
17
18 # Guardar matriz como archivo csv
19 write.table(cor_matrix, file = "correlaciones_mi_BBDD.csv", sep = ",", quote = FALSE)
20
21
22

Figura 59: Script célculo correlacion.
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21
22 # Anadlisis de componentes principales
23

24 resultado_pca <- princomp(x1l)
25 summary(resultado_pca)
26 plot(resultado_pca)

Figura 60: Andlisis PCA.

29 # seleccionar los componentes principales que cumplen con el criterio de Kaiser

30 componentes_kaiser <- resultado_pcatsdevAZ = 1

32 # verificar Tos componentes seleccionados
33 componentes_kaiser

35 # obtener los datos de los componentes principales seleccionados
36 datos_seleccionados <- resultado_pcajscores[, componentes_kaiser]

Figura 61: Criterio de Kaiser.

38 # obtener los componentes principales utilizando el método de kaiser

39 pc <- principal(xl, nfactors = 14, rotate = "none’

:g # Realizar Ta rotacidn varimax

42 pc_rot <- principal(xl, nfactors = 14, rotate = "varimax")

j:i # obtener las cargas factoriales después de la rotacién varimax

:é loadings <- loadings(pc_rot)

:é write.table(loadings, file = "loadings.txt”, sep = "\t", row.names = TRUE)
%

Figura 62: Obtencion cargas factoriales.

1 Tlibrary(cluster)

2 Tlibrary(factoextra)

3

4 # Convertir variables no numéricas a numéricas si es necesario
5 nba_season_21_22_analisis_bueno <- sapplyinba_season_21_22_analisis_bueno, as.numeric)
(i1

7 # Calcular 1a matriz de distancias

8 dist_matrix =- dist(nba_season_21_22_analisis_bueno)

9

10 # Ggenerar el dendrograma

11 dend <- hclust(dist_matrix, method = "ward.D2")

12

13 # graficar el dendrograma

14 plot(dend, main = "Dendrograma de Clustering”)

15

Figura 63: Método de Ward.
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Tibrary(cluster)
Tibrary(factoextra)

# Convertir variables no numéricas a numéricas
nba_season_21_22_analisis_bueno <- sapply(nba_season_21_22_analisis_bueno, as.numeric)

# verificar si hay valores faltantes en los datos
missing_values <- complete.cases(nba_season_21_22_analisis_bueno)

# Eliminar las filas con valores faltantes (si es necesario)
nba_season_21_22_analisis_bueno <- nba_season_21_22_analisis_bueno[missing_values, ]

componentes <- nba_season_21_22_analisis_bueno
# calcular Ta suma de cuadrados dentro del grupo para diferentes valores de k

k_max <- 10
ssw <- vector("double"™, k_max)

- for (k in 1:k_max) {

kmeans_res <- kmeans{componentes, centers = k, nstart = 23)
sswlik] =- kmeans_resitot.withinss

.
I

# graficar la curva del codo con ejes

plot(1l:k_max, ssw, type = "b", pch = 1%, frame = FALSE, xlab = "", ylab "
x1im = c(1, k_max), y1im = range(ssw))
axis(side = 1, at = 1l:k_max, labels = 1:k_max)
axis(side = 2)
title(xlab = "Mimero de cldsteres (k)", ylab = "Suma de cuadrados dentro del grupo (SSW)")
Figura 64: Método del codo.
# Encontrar el punto de codo
diff_ssw <- c(0, diff(ssw))
codo <- which(diff_ssw == max(diff_ssw)) + 1
points(codo, sswlcodo], col = ' pch = 19)
text(codo, sswlcodo], labels = paste(“Codo:”, codo), pos = 4)
# Ejecutar el analisis de k-means con los datos actualizados
componentes <- as.matrix(nba_season_21_22_analisis_bueno)
k_values <- c(2, 3, 4)
ssw <- vector("double”, Tlength(k_values))
assignments <- 1ist()
# Calcular 1a suma de cuadrados dentro del grupo para diferentes valores de k
k_values <- c(2, 3, 4)
55w <- vector(“double”, Tength(k_values))
assignments <- 1ist()
for (i in 1:Tength(k_values)) {
k <- k_wvalues[i]
kmeans_res <- kmeans{componentes, centers = k, nstart = 25)
ssw[i] <- kmeans_resitot.withinss
assignments[[1]] <- kmeans_resicluster
# craficar 1a curva del codo con ejes
plot(k_values, ssw, type = pch = 19, frame = FALSE, xlab = "Nimero de clisteres (k)", ylab = "suma de cuadrados dentro del grupo (55w

points(k_values, ssw, col , pch = 19)
text(k_values, ssw, labels = paste("codo:”, k_values), pos = 4)

Figura 65: Método del codo (1).
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60 # Imprimir la distribucidn de registros en cada clister
61~ for (i in 1l:length(k_values}) {
62 k <=- k_values[i]

63 asignaciones <- assignments[[i]]

64 distribucion <- table(asignaciones)

65 tabla_distribucion <- data.frame(cluster = 1:length{distribucion), Registros = distribucion)
66 tabla_distribucion =- tabla_distribucionlorder(tabla_distribucioniCluster), ]
67 cat("pistribucidén de registros para”, k, "cldsteres:\n")

68 print(tabla_distribucion)

69 cat("\n")

70

71}

72

7 componentes <- leadings[, c("RC1", "RC2", "RC3", "RC4"}]

Z

7

75 # Clusterizacion con 3 clisteres

76 k.2 <=- 2

77 clusters_2 <- kmeans(componentes, centers = k_2, nstart = 25)

78

79 # Obtener los scores de cada cldster en cada componente principal

B0 scores_2 <- aggregate(componentes, by = ]fst(c1usters_2$c1uster), FUN = mean)
81 colnames(scores_2) <- c("Cluster”™, "Rcl", "Rc2", "Rc3", "Rc4")

83 # Imprimir resultados
84 print(scores_2)

Figura 66: Método del codo (2).

1 la variable de ri

2

3

4 0 da

5 num_observaciones <- mwn(]ength(resuhados) 1ength(c1usters 25cluster))

6

7 un data frame con los r y los s

8 df_resultados_clusters <- data. frame(REsuTtados resultados [1:num_observaciones], Cluster = clusters_2%cluster[1l:num_observaciones]l)
9

10 # calcular la pi 5n de partidos ganados y no ganados r

11 - proporciones <- aggregate(Resu]tados ~ Cluster, data = df_y resultados_ clusters, FUN = function(x) {
12 ganados <- sum(x = "v")

13 perdidos <- sum(x == "D")

14 prop_ganados <- ganados / (ganados + perdidos)

15 prop_perdidos <- perdidos / (ganados + perdidos)

16 c(Ganados = prop_ganados, Perdidos = prop_perdidos)

17- 1)

18 proporcionesiCluster <- factor(proporciones$Cluster, levels = 1:k_2)

19

20 no

i pa
21 cat(" Proporcion de partwdus ganados y no ganados pur ('Iuster \n")
22  print(proporciones)

1a prueba de chi-ci
25 chi_test «<- chisq. test (df_ resu]tados _clustersfResultados, df_resultados_clustersS$Cluster)
26 cat("\n")

27 cat("pPrueba de Chi-cuadrado:\n")

28 print(chi_test)

29
Figura 67: Proporcion V/D en cada cluster.

1 # Paso 1: Filtrar las estadisticas del equipo local

2 vic_der <- nba_season_21_225°V/D (V)

3 columnas_a_eliminar_analisis_visitante <- c(1, 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 47, 49, 51, 53, 55, 57, 59,
4 61, 63, 65, 67, 69)

5 nba_season_21_22_. anahs1s bueno nba_season_21_22_analisis[, -columnas_a_eliminar_analisis_locall

6 # Agregar la columna _der” a los datos "nba_season_21_22_analisis_bueno"

7 nba_season_. Zl_ZZ_ana'Ilms,bueno cbind(nba_season_21_22_analisis_bueno, vic_der)

8 nba_season_21_22_analisis_buenoSvic_der <- as.factor(nba_season_21_22_analisis_buenoSvic_der)

9
10
1
12 # Paso 2: Realizar analisis discriminante
13 library(mass)
14 # Realizar el andlisis discriminante
15 discrim_model lda(vic_der ~ ., data = nba_season_21_22_analisis_bueno)
16

17 # calcular Ta matriz de confusion
18 library(caret)

19

20 # Convertir vic der a factor

21 nba_season_21_22_analisis_buenoSvic_der <- factor(nba_season_21_22_analisis_buenoivic_der, levels = c("D ')
22

23 # Obtener las predicciones del modelo discriminante

24 predictions <- predict(discrim_model)

25

26 # calcular la matriz de confusion

27 confusion <- confusionMatrix(data = as.factor(predictionsiclass), reference = nba_season_21_22_analisis_buenoSvic_der)
28

29 # Mostrar la matriz de confusion

30 print(confusion)

31

32

33 # Paso 4: Calcular sstadisticas de éxito en la prediccion

34 success_rate <- sum(diag(confusion_matrix)) sum(confusion_matrix)

35 error_rate <- 1 success_rate

Figura 68: Analisis discriminante.
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37 # Paso 5: Ca

s de las variables

38 linear_coefs <- discri m_model$scaling

40 # Paso 6: calcular la curva ROC

41 14 ﬁrar‘y(pRO(f)

43 # convertir vic der a factor
44  nba_season_21_2?_analisis_bueno$vic_der <- factor(nba_season_21_22_analisis_bueno$vic_der, levels = c("D", "V"))

56 rogjobj < rocfr'e:szﬁonse = nba_season_21_22_analisis_buenofvic_der, predictor = posterior_V)

58 # Graficar d
59 plot(roc_obj, main = "Curva ROC", xlab = "Tasa de Falsos Positivos", ylab = "Tasa de Verdaderos Positivos™)

61 # Calcular el area bajo Ta curva ROC

62 auc_value <- auc(roc_obij)

64 # Imprimir el valor del AUC
65 print(auc_value)

Figura 69: Analisis discriminante (2)

68 # Paso 8: Graficar el resultado del modelo discriminante con el éxito del partido

lo di

73 # Crear un dataframe con los resultados del modelo y el éxito del partide
74 data_grafica <- data.frame(Resultado = predicciones, Exito_Partido = nba_season_21_22_analisis_buenofvic_der)

76 # Calcular la tabla de frecuencia de cada combinacion de resultado y éxito del partido

77 tabla_grafica <- table(data_graficatResultado, data_grafica$Exito_Partido)

79 # Crear el grafico de barras
80 barplot(tabla_grafica, beside = TRUE, legend = TRUE, col = c(' . 'loreen",
81 names.arg = c("Derrota”, "Vvictoria"), xlab = "Resultado del modelo",
82 ylab = "Frecuencia", main = "Resultado del modelo vs. Exito del partido")

di

el

- los pesos de las variables
ficientes)

Figura 70: Analisis discriminante (3)
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ANEXO I. RELACION DEL TRABAJO CON LOS OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE DE LA
AGENDA 2030

Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030.

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

' Objetivos de Desarrollo Sostenibles  Alto Medio | Bajo ' Pr:Icc:ede.
ODS 1. Findelapobreza. X
ODS2. Hambre cero. X
ODS 3. Saludy bienestar. X
ODS4. Educacion de calidad. X
ODS 5. lgualdad de género. X
ODS 6. Agua limpiay saneamiento. X
ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X
ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X
ODS 9. Industria, innovacion e infraestructuras. X
ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X
ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles. X
ODS 12. Producciéon y consumo responsables. X
ODS 13. Accidn por el clima. X
ODS 14. Vida submarina. X
ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres. X
ODS 16. Paz, justicia e instituciones solidas. X
ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Descripcion de la alineacidn del TFG/TFM con los ODS con un grado de relacién mas alto.

***Utilice tantas pdginas como sea necesario.
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Anexo al Trabajo de Fin de Grado y Trabajo de Fin de Master: Relacion del trabajo con los
Objetivos de Desarrollo Sostenible de la agenda 2030. (Numere la pagina)

Tras ver las ODS y mi TFG, la alineacion que presenta es bastante baja. Lo Unico destacable
gue he podido rescatar ha sido, que al final el mundo del baloncesto, en este caso la NBA, es
una industria muy grande en la que evidentemente presenta este tipo de innovaciones, como el
andlisis de datos, que ayuda a las empresas, en este caso, los clubes a obtener mejores
resultados.

En cuanto, a las alianzas para lograr objetivos, podemos alinearlo con el hecho de los contratos
entre clubes, jugadores, staff técnico y todos los encargados para que un equipo funcione
correctamente.

En definitiva, el trabajo no estd muy alineado con las ODS de la agenda de 2030, ya que es un
trabajo muy estadistico, donde no podemos evaluar estas competencias.
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