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Aclaración

Estad́ıstica: Disciplina matemática dedicada al estudio y análisis de
datos de cualquier tipo.

Estad́ısticas: Datos numéricos que representan la actividad de los
equipos y jugadores.

La Estad́ıstica nos permite estudiar las estad́ısticas...

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Motivación

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Afición personal por el deporte, y, en particular, por el baloncesto.

Interés en unir mi afición con mi profesión.

El baloncesto genera una gran cantidad de datos (estad́ısticas), tanto
a nivel individual como colectivo.

En la NBA (la liga profesional masculina en EEUU), la recolección de
datos y su análisis ha sido siempre práctica habitual.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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La NBA cuenta con una excelente página web en la que se puede
consultar una gran cantidad de información.

www.nba.com/stats

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

https://www.nba.com/stats
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En España, el tratamiento de los datos a nivel oficial sigue siendo
muy rudimentario:

La liga profesional masculina es la liga ACB (Asociación de Clubes de
Baloncesto) (por motivos de patrocinio la ACB se conoce como Liga
Endesa) y es la que ofrece al público las estad́ısticas.

Estad́ısticas básicas, que, aunque son informativas, pueden ser
ampliadas.

Representación con tablas, sin posibilidad de interacción. Ausencia de
visualizaciones.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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España es una potencia en baloncesto a nivel mundial, a la altura del
baloncesto NBA (vigentes campeones de Europa y del Mundo).

Pero en el ámbito de las estad́ısticas, la NBA todav́ıa nos lleva
ventaja. Si ellos utilizan sus datos de manera avanzada...

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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¿Por qué no hacerlo nosotros también?

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Posibilidad de innovación a partir de la información generada en cada
partido:

Nueva representación de las estad́ısticas tradicionales.

Nuevos análisis a partir de los datos jugada a jugada.

Importancia de visualizar datos: Identificar tendencias y patrones en
los datos con más facilidad.

Herramienta de software: R, www.r-project.org

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

https://www.r-project.org/
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Breve comentario sobre R

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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R es un lenguaje de programación desarrollado espećıficamente para
realizar análisis estad́ısticos de datos.

Se basa en un sistema de paquetes, que son colecciones de funciones
desarrolladas por y para la comunidad de usuarios.

Se almacenan en su mayoŕıa en el repositorio CRAN (The
Comprehensive R Archive Network). Unos 20.000 paquetes1.

Lo utilizan los mejores estad́ısticos del mundo (Rob Tibshirani, Julia
Silge, Rob Hyndman, etc).

Es gratis.

1https://cran.r-project.org/web/packages/
Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Ejemplo de paquetes de R

tidyverse: Procesamiento y mineŕıa de datos.

tidymodels: Modelos y sistemas predictivos con machine learning.

shiny, flexdashboard: Cuadros de mando para la visualización de
datos.

roxygen2: Desarrollo de paquetes personales.

RMarkdown: Escritura de documentos (interactivos y con LATEX).

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Recolección de datos

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Tipos de datos en la ACB

Estad́ısticas tradicionales: Resumen de la actividad de los jugadores
en distintas facetas del juego (puntos, rebotes, etc) una vez
acabado el partido.

Datos jugada a jugada: Transcripción de cada evento (jugador,
acción y momento temporal (minuto y segundo)) que sucede durante
el partido.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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1 Estad́ısticas tradicionales.

2 Datos jugada a jugada.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Estad́ısticas tradicionales

Se muestran como tablas estáticas (box score data, en inglés).

No se ofrece la posibilidad de descarga (por ejemplo, como un archivo
Excel).

Inviable copiar y pegar.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 22/157

http://www.acb.com/partido/estadisticas/id/103170

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

http://www.acb.com/partido/estadisticas/id/103170
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Solución: Recurrir al aśı llamado web scraping amigable.

El web scraping es una técnica de análisis de datos que permite
extraer información de páginas web mediante programas de software.

Pero... ¿a qué se refiere amigable?

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Antes de obtener datos desde la web, se debe averiguar si existe
permiso para ello.

En el archivo robots.txt, el propietario de la web especifica quién
puede extraer datos y quién no.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Una vez sabemos que tenemos permiso para obtener los datos, debemos averiguar
si los datos están disponibles en formato html.

Procedimiento: Botón derecho del ratón → Ver código fuente de la página:

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Ahora que sabemos que el formato html está disponible, el paquete
de R rvest2 nos ofrece las funciones necesarias.

2https://CRAN.R-project.org/package=rvest
Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

https://CRAN.R-project.org/package=rvest
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1 Estad́ısticas tradicionales.

2 Datos jugada a jugada.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Datos jugada a jugada

Se muestran como una sucesión de eventos.

No se ofrece la posibilidad de descarga (por ejemplo, como un archivo
Excel).

Inviable copiar y pegar.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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http://jv.acb.com/es/103170/jugadas

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

http://jv.acb.com/es/103170/jugadas
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En este caso, el formato html no está disponible. En lugar de usar
rvest, el paquete de R apropiado es RSelenium3.

El procedimiento a seguir es bastante más laborioso, pero funciona.

3https://CRAN.R-project.org/package=RSelenium
Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

https://CRAN.R-project.org/package=RSelenium
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En resumen...

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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ANTES

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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ANTES

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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ANTES

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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¡R al rescate!

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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DESPUÉS

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 39/157

DESPUÉS

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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DESPUÉS

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Estad́ıstica descriptiva

Procesamiento de datos, visualización y análisis

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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1 Estad́ısticas tradicionales.

2 Datos jugada a jugada.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Nueva representación de las estad́ısticas tradicionales

https://www.uv.es/vivigui/AppEuroACB.html

Desarrollo de la primera aplicación web para la visualización interactiva de las
estad́ısticas del baloncesto europeo procedentes de los datos de los partidos (box
score data). Creada en 2020.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

https://www.uv.es/vivigui/AppEuroACB.html
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Los datos de los jugadores y equipos se pueden estudiar de manera
muy intuitiva y cómoda.

Incluye las estad́ısticas tradicionales de las tres competiciones más
importantes de Europa:

Liga ACB (desde la temporada 1985-1986 a la 2019-2020 incluyendo la
Copa del Rey y la Supercopa).

Euroliga (2000-2001 a 2019-2020).

EuroCup (2002-2003 a 2019-2020).

Un total de 40 estad́ısticas disponibles y diferentes visualizaciones.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Correlación entre estad́ısticas. Comparación entre jugadores y equipos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Percentiles de las estad́ısticas (dónde se sitúa el jugador en esa estad́ıstica
respecto a todos los demás). Comparación entre jugadores.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Seguimiento de la evolución mensual de un jugador a lo largo de una temporada.
Comparación entre jugadores.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Seguimiento de la evolución anual de un jugador a lo largo de las temporadas.
Comparación entre jugadores.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Mapa de calor para comparar las estad́ısticas de los jugadores de un mismo equipo.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Porcentajes de tiro de los jugadores de un mismo equipo.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Gráfico de los cuatro factores. Comparación entre equipos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Publicación

Factor de Impacto: 2.128 ; Posición: 37/110 = 0.34 (Computer Science, Theory & Methods) ; Base: JCR (2020) ;
Citas: 5 ; https://doi.org/10.1089/big.2018.0124

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Publicación

https://CRAN.R-project.org/package=BAwiR

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa

https://CRAN.R-project.org/package=BAwiR
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Otros estudios: Análisis demográfico

Cada vez hay menos jugadores españoles en la ACB (menos del 30%).

134
136
141

228
253
252

261
208

192
195

205
175

182
163

177
164

157
142
141

134
120
124

110
113

122
135

119
116

123
109
109

89
86

94
86

99
90
92

42
37

41
66
66
61

67
97

83
79

86
82

93
86
86
86

106
114

105
137

141
150

155
149
149

141
165
160

178
177

181
185

171
222

211
256

227
2262022−2023

2021−2022
2020−2021
2019−2020
2018−2019
2017−2018
2016−2017
2015−2016
2014−2015
2013−2014
2012−2013
2011−2012
2010−2011
2009−2010
2008−2009
2007−2008
2006−2007
2005−2006
2004−2005
2003−2004
2002−2003
2001−2002
2000−2001
1999−2000
1998−1999
1997−1998
1996−1997
1995−1996
1994−1995
1993−1994
1992−1993
1991−1992
1990−1991
1989−1990
1988−1989
1987−1988
1986−1987
1985−1986

270 240 210 180 150 120 90 60 30 0 30 60 90 120 150 180 210 240 270

Número de jugadores

Te
m

po
ra

da

28.9%71.1%
28.4%71.6%
27.9%72.1%
29%71%

29.7%70.3%
33.5%66.5%
32.5%67.5%
37.6%62.4%
38.1%61.9%
40.9%59.1%
42%58%

41.9%58.1%
48.9%51.1%
45%55%

43.1%56.9%
41.5%58.5%
45.3%54.7%
46%54%

49.4%50.6%
57.3%42.7%
55.5%44.5%
59.7%40.3%
65.6%34.4%
67.3%32.7%
65.5%34.5%
66.2%33.8%
68.1%31.9%
70.4%29.6%
71.2%28.8%
69.8%30.2%
68.2%31.8%
79.6%20.4%
80.5%19.5%
79.3%20.7%
77.6%22.4%
77.5%22.5%
78.6%21.4%
76.1%23.9%

Extranjero
Español

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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En los 80 y 90 hab́ıa más españoles que extranjeros.

Cambio de tendencia en la temporada 2004-2005.

Desde entonces, la brecha no hace sino aumentar.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 56/157

Además, una gran parte de esos españoles es poco protagonista.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Publicación

Gigantes del Basket, número 1522, 2022.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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1 Estad́ısticas tradicionales.

2 Datos jugada a jugada.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Nuevos análisis a partir de los datos jugada a jugada

1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Aclaración

Los siguientes resultados se han calculado para los cuatro cuartos de
cada partido de la temporada regular.

Dicho de otro modo, excepto para el cálculo del clutch time, no
se han tenido en cuenta las prórrogas. Aśı, cada partido tiene la
misma duración y los resultados son exactamente comparables.

De los 306 partidos de la liga regular, hubo 17 con prórroga: 15 con
una y 2 con dos (5.6%).

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Quintetos y otras combinaciones

El baloncesto es un juego colectivo en el que se juega 5 contra 5.

La estad́ıstica del más /menos indica la diferencia de puntos en el
marcador entre un equipo y otro.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Actualmente, el más /menos se ofrece únicamente para cada jugador
de manera individual.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Sin embargo, es mucho más informativo conocer cómo interaccionan
los jugadores entre ellos.

A partir de los quintetos, se pueden extraer los cuartetos, los tŕıos y
las parejas que forman parte de ellos.

Teoŕıa combinatoria: C5,x =

(
5

x

)
=

5!

x!(5− x)!
, para x = 4, 3, 2

Información adicional para un entrenador: saber qué combinaciones
de jugadores funcionan mejor o peor a lo largo de la temporada.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa
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Resultados

Los tres mejores y peores QUINTETOS de la liga en términos del
más / menos son los siguientes:

Mejores quintetos

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Valencia Dubljevic, Jones, Puerto, Radebaugh, Webb 15 58M 23S 52
Gran Canaria Albicy, Balcerowski, Brussino, Shurna, Slaughter 52 2H 29M 44S 51
Murcia Bellas, Diop, McFadden, Radovic, Rojas 17 54M 33S 45

Nota: De la 15 veces que han coincido Dubljevic, Jones, Puerto, Radebaugh y Webb, solo
una ha sido en el último cuarto.

Peores quintetos

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Bilbao Alonso, Kyser, Radicevic, Reyes, Sulejmanovic 11 26M 27S -47
Granada Bropleh, Caicedo, Costa, Moore, Ndoye 8 33M 2S -45
Manresa Harding, Pérez, Sagnia, Steinbergs, Tyson 6 9M 10S -28

Nota: Si el número de apariciones o el tiempo jugado parece escaso para llegar a una
conclusión relevante, se recomienda filtrar por un umbral que se considere adecuado.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 66/157

Los tres mejores y peores CUARTETOS de la liga en términos del
más / menos son los siguientes:

Mejores cuartetos

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Gran Canaria Albicy, Brussino, Shurna, Slaughter 111 4H 38M 52S 88
Barcelona Laprovittola, Mirotic, Sanli, Satoransky 37 1H 20M 24S 79
Valencia Dubljevic, Jones, Puerto, Radebaugh 49 2H 46M 53S 79

Peores cuartetos

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Bilbao Alonso, Kyser, Reyes, Sulejmanovic 34 1H 30M 46S -69
Granada Bropleh, Costa, Moore, Ndoye 16 49M 15S -57
Bilbao Hakanson, Kyser, Smith, Sulejmanovic 51 1H 21M 49S -52
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Los tres mejores y peores TŔIOS de la liga en términos del más /
menos son los siguientes:

Mejores tŕıos

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Barcelona Laprovittola, Mirotic, Satoransky 112 4H 40M 32S 125
Barcelona Laprovittola, Sanli, Satoransky 82 2H 53M 36S 119
Tenerife Cook, Doornekamp, Salin 106 3H 4M 7S 114

Peores tŕıos

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Bilbao Alonso, Kyser, Sulejmanovic 49 1H 48M 15S -83
Bilbao Alonso, Kyser, Reyes 90 3H 25M 11S -80
Bilbao Kyser, Reyes, Sulejmanovic 88 2H 48M 20S -80
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Las tres mejores y peores PAREJAS de la liga en términos del más /
menos son las siguientes:

Mejores parejas

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Barcelona Laprovittola, Satoransky 214 8H 8M 1S 186
Barcelona Laprovittola, Sanli 156 4H 54M 16S 181
Tenerife Doornekamp, Salin 249 6H 17M 54S 178

Peores parejas

equipo quinteto apariciones tiempo + / -

Bilbao Kyser, Sulejmanovic 189 5H 21M 45S -139
Fuenlabrada Horton, Kromah 103 4H 13M 44S -135
Bilbao Kyser, Reyes 233 6H 57M 1S -129
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Extensión con otras estad́ısticas. Mismo análisis que en la NBA.

https://www.nba.com/stats/lineups/advanced
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1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.
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Desglose por cuartos

Un partido de baloncesto en la ACB se divide en cuatro cuartos de 10
minutos de duración cada uno (40 minutos en total).

Si el partido acaba en empate, hay sucesivas prórrogas de 5 minutos
hasta que se deshace el empate al final de la correspondiente prórroga.

Aparte de la actuación global durante todo el partido, es interesante
saber cómo se comporta el jugador en cada cuarto.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 72/157

Por ejemplo, para saber...

quién sale más enchufado a los partidos (primer o tercer cuarto) o...

quién juega mejor cuándo el partido se decide (normalmente cerca del
final), lo que en la NBA llaman clutch time (momento caliente o
cŕıtico del partido).
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Resultados

Top 3 de anotadores en cada cuarto:
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Clutch time: Según la NBA, momento del partido en el que quedan
menos de 5 minutos de juego (del último cuarto o de la prórroga),
siendo la diferencia máxima entre los dos equipos de 5 puntos.
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Resultados

Ha habido 76 partidos de clutch time (aproximadamente el 25%, es
decir, uno de cada cuatro).

Top 3 de anotadores en el clutch time:

jugador equipo puntos
partidos
jugados

partidos
ganados

porcentaje
victorias

Feliz Joventut 49 10 7 70%
Sant-Roos Zaragoza 45 10 1 10%
Evans Betis 42 9 3 33.33%
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Máximo anotador de cada equipo en el clutch time:

Feliz (49 | 10 | 7)

Sant−Roos (45 | 10 | 1)

Evans (42 | 9 | 3)

Bamforth (38 | 11 | 5)

Jones (34 | 11 | 4)

Laprovittola (32 | 9 | 5)

Howard (31 | 6 | 5) ; Marinkovic (31 | 6 | 5)

Robertson (26 | 7 | 5)

Smith (25 | 5 | 3)

Inglis (23 | 6 | 4) ; Shurna (23 | 8 | 4)

Shermadini (23 | 8 | 3)

Harding (21 | 5 | 3)

Taylor (19 | 7 | 2)

Will.−Goss (18 | 4 | 3)

Perry (18 | 7 | 2)

Bropleh (14 | 6 | 5)

McFadden (14 | 5 | 3)

Senglin (11 | 3 | 1)Carplus Fuenlabrada
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Extensión con otras estad́ısticas. Mismo análisis que en la NBA.

https://www.nba.com/stats/players/clutch-traditional
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1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.
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Faltas personales pormenorizadas

En baloncesto, una falta personal consiste en un contacto f́ısico con
el contrincante de manera ilegal (no reglamentaria).

Si en el momento en el que se realiza la falta, el jugador que ataca
está tirando, se penaliza esa falta con tiros libres:

1 tiro libre adicional si el tiro acaba en canasta.

2 tiros libres si no hay canasta y la falta está dentro de la ĺınea de tres.

3 tiros libres si no hay canasta y la falta está fuera de la ĺınea de tres.
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Aunque el jugador que recibe la falta no esté en acción de tiro,
también se conceden dos tiros libres si el equipo rival está en bonus
(ya ha hecho 5 faltas en un mismo cuarto).

La estad́ıstica tradicional cuenta el número de faltas que comete y
que recibe cada jugador.
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Sin embargo, se puede profundizar un poco más.

Idea de análisis: averiguar cuántas faltas de tiro comete y recibe
cada jugador.

Valor añadido para un jugador: no solo fuerza faltas, sino que
consigue que sean de tiro.

Descubrir una faceta negativa de un jugador: no solo comete faltas,
sino que además son de tiro para el jugador rival.
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Aclaración

Para algunos jugadores puede haber una ligera desviación entre el
número de faltas totales calculadas en este análisis y el de la web de
la ACB, debido a unas inconsistencias en la descripción de los datos,
que no he podido solventar para todos los casos.
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Resultados

Top 3 de jugadores con más faltas de tiros libres cometidas:

equipo jugador
no de faltas
de TL cometidas
y porcentaje

no de TL
concedidos

tipo de TL cantidad

1TL 15
Bilbao Sulejmanovic 55 (58.5%) 97 2TL 38

3TL 2

1TL 12
Zaragoza Hlinason 54 (57.4%) 97 2TL 41

3TL 1

Girona Miletic 52 (66.7%) 88 1TL 16
2TL 36

1TL 16
Breogán Happ 52 (52.5%) 89 2TL 35

3TL 1
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Jugador(es) con más faltas de un tiro libre, de dos o de tres
cometidas:

equipo jugador tipo de TL cantidad

Breogán Happ 1TL 16
Girona Miletic 1TL 16
Murcia Sakho 2TL 45
Baskonia Costello 3TL 4
Valencia Radebaugh 3TL 4
Gran Canaria Inglis 3TL 4
Madrid Causeur 3TL 4
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Top 3 de jugadores con más faltas de tiros libres recibidas:

equipo jugador
no de faltas
de TL recibidas
y porcentaje

no de TL
conseguidos

tipo de TL cantidad

Tenerife Shermadini 96 (63.2%) 173 1TL 19
2TL 77

Madrid Musa 87 (66.4%) 155 1TL 19
2TL 68

Gran Canaria Balcerowski 70 (72.9%) 124 1TL 16
2TL 54
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Jugador(es) con más faltas de un tiro libre, de dos o de tres
recibidas:

equipo jugador tipo de TL cantidad

Madrid Tavares 1TL 21
Tenerife Shermadini 2TL 77
Baskonia Howard 3TL 9
Bilbao Andersson 3TL 9
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Análisis adicional con las faltas de ataque.

Top 3 de jugadores con más faltas de ataque cometidas:

equipo jugador cantidad

Tenerife Shermadini 20
Obradoiro Blazevic 20
Unicaja Ejim 15

Top 3 de jugadores con más faltas de ataque recibidas:

equipo jugador cantidad

Gran Canaria Albicy 26
Obradoiro Westermann 20
Unicaja Alberto D́ıaz 18
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Permite completar las estad́ısticas oficiales.
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1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 90/157

Rebotes ofensivos que acaban en canasta

Cuando un equipo ataca y falla el tiro, puede seguir atacando si coge
el rebote → estad́ıstica de rebotes ofensivos.

Conseguir rebotes ofensivos se considera uno de los aspectos más
importantes del juego.

La estad́ıstica tradicional cuenta el número de rebotes ofensivos que
ha cogido un jugador.
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Sin embargo, también aqúı se puede profundizar un poco más.

Idea de análisis: averiguar el resultado de ese rebote ofensivo, es
decir, cuántos rebotes ofensivos acaban en canasta.

Valor añadido para un jugador: no solo coge el rebote ofensivo, sino
que lo anota.
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Resultados

Equipos ordenados por puntos anotados tras rebote ofensivo. En rojo,
los tres con mejor porcentaje.

equipo
rebotes
ofensivos

rebotes
ofensivos
anotados

porcentaje
puntos
anotados

Barcelona 375 209 55.73 466
Manresa 362 212 58.56 461
Betis 405 210 51.85 457
Joventut 366 208 56.83 447
Murcia 408 203 49.75 436
Granada 389 202 51.93 429
Breogán 394 207 52.54 429
Valencia 345 194 56.23 427
Madrid 359 201 55.99 426

Continúa en la siguiente diapositiva...
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equipo
rebotes
ofensivos

rebotes
ofensivos
anotados

porcentaje
puntos
anotados

Gran Canaria 327 193 59.02 409
Unicaja 337 189 56.08 409
Obradoiro 336 174 51.79 382
Bilbao 355 182 51.27 375
Baskonia 323 163 50.46 363
Zaragoza 337 179 53.12 361
Girona 341 168 49.27 358
Fuenlabrada 330 167 50.61 346
Tenerife 304 160 52.63 345
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Permite completar las estad́ısticas oficiales.

Nota: Hay una ligera desviación entre los datos totales de este análisis y los de la web de
la ACB porque yo no estoy contando los rebotes de equipo.
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Máximo anotador de cada equipo tras coger él mismo el rebote en
ataque:

Happ (82)

Tavares (78)

Gerun (67)

Radovic (61)

Kravish (57)

Niang (53)

Guerrero (53)

Vaulet (52)

Kyser (49)

Dubljevic (48)

Birgander (46)

Mekowulu (45)

Shermadini (42)

Diop (36)

Prkacin (35)

Enoch ; Kotsar (32)

Okouo (32)

Sanli (32)FC Barcelona
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Permite completar las estad́ısticas oficiales.
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1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.
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En baloncesto, se define el concepto de posesión como el tiempo en el
que un equipo tiene el balón en su poder y ataca.

La posesión finaliza cuando la defensa recupera el balón (y entonces
comienza su posesión).

Importancia: Las variables se normalizan en base a un criterio común.

Sirve para comparar ligas, partidos, equipos o jugadores.
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Variables de equipo relacionadas con la posesión

Índice ofensivo: puntos anotados / no de posesiones atacando.

Índice defensivo: puntos encajados / no de posesiones defendiendo.

Ritmo: no de posesiones en 40 minutos.
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Resultados
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1 Quintetos y otras combinaciones.

2 Desglose por cuartos y clutch time.

3 Faltas personales pormenorizadas.

4 Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

5 Posesiones.

6 Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.
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Eficacia ofensiva de los tiempos muertos

La labor de los entrenadores es más dif́ıcil de analizar fŕıamente.

Conclusión habitual: si el equipo gana, los jugadores son unos
fenómenos. Si el equipo pierde, el entrenador es muy malo.
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Para añadir objetividad a la opinión sobre los entrenadores podemos
intentar estudiar cómo intervienen durante los partidos.

Una intervención directa es a través de los tiempos muertos.
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Los entrenadores utilizan los tiempos muertos para orientar a sus
jugadores tanto en ataque como en defensa.

Cuando un entrenador pide un tiempo muerto es porque en la
siguiente jugada le toca atacar.

Idea de análisis: averiguar si la jugada de ataque que propone el
entrenador se traduce en anotar (al menos un punto).
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Resultados

Entrenadores ordenados por la mayor cantidad de puntos anotados
tras tiempo muerto. En rojo, los tres con mejor porcentaje.

equipo entrenador partidos
tiempos muertos
solicitados

tiempos muertos
exitosos

porcentaje
puntos
anotados

Murcia S. Alonso 34 141 60 42.55 133

Valencia Á. Mumbrú 33 108 55 50.93 128
Baskonia J. Peñarroya 34 111 56 50.45 124
Granada P. Pin 34 137 56 40.88 122
Obradoiro M. Fernández 34 126 56 44.44 119
Breogán V. Mirsic 34 139 52 37.41 107
Barcelona S. Jasikevicius 34 107 44 41.12 101
Joventut C. Duran 34 110 46 41.82 97
Betis L. Casimiro 34 108 44 40.74 95
Zaragoza P. Fisac 30 104 43 41.35 91
Bilbao J. Ponsarnau 34 104 35 33.65 82

Continúa en la siguiente diapositiva...
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equipo entrenador partidos
tiempos muertos
solicitados

tiempos muertos
exitosos

porcentaje
puntos
anotados

Gran Canaria J. Lakovic 30 91 33 36.26 77
Manresa P. Mart́ınez 33 97 34 35.05 74
Girona A.G. Reneses 34 119 35 29.41 74
Madrid C. Mateo 34 80 31 38.75 71
Tenerife T. Vidorreta 31 71 30 42.25 65
Unicaja I. Navarro 33 87 32 36.78 64
Fuenlabrada J.L Pichel 14 57 21 36.84 45

Fuenlabrada Ó. Quintana 17 76 20 26.32 45
Fuenlabrada J.M. Raventós 3 13 4 30.77 9
Zaragoza M. Schiller 4 17 5 29.41 9
Gran Canaria V. Garćıa 4 10 3 30 9
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Curiosidad: El entrenador del Tenerife, Txus Vidorreta, estuvo dos
partidos seguidos sin pedir un tiempo muerto (jornadas 8 y 9).

Entrenadores que no pidieron ningún tiempo muerto

jornada equipo entrenador partido resultado

6 Unicaja I. Navarro Unicaja-Betis 106-60
8 Tenerife T. Vidorreta Tenerife-Valencia 94-78
9 Tenerife T. Vidorreta Breogán-Tenerife 61-86
17 Tenerife T. Vidorreta Tenerife-Betis 88-64

33 Valencia Á. Mumbrú Fuenlabrada-Valencia 75-93
34 Manresa P. Mart́ınez Manresa-Gran Canaria 105-75
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Estad́ıstica predictiva

Pronóstico del rendimiento futuro de los jugadores
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El objetivo del estudio es proponer predicciones del rendimiento
futuro de los jugadores, en base a su actividad pasada.

El enfoque estad́ıstico se basa en combinar el análisis de arquetipoides
con datos funcionales escasos (sparse functional data, en inglés).
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En el deporte profesional es muy habitual que los datos sean escasos
e irregulares.

Son escasos porque la mayoŕıa de jugadores no juegan mucho tiempo
en la misma liga.

Son irregulares porque cada jugador juega un número diferente de
temporadas.
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Ejemplo de los datos disponibles (datos temporales):

Filas: Jugadores.

Columnas: Edad (años).

Celdas: Valor de la estad́ıstica de interés.
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Metodoloǵıa (I): Arquetipoides

El análisis de arquetipos permite identificar en un conjunto de datos
aquellos patrones de actividad que destacan notablemente sobre el
resto.

Estos patrones reciben el nombre de arquetipos, puesto que son
modelos que sirven para ejemplificar un determinado comportamiento.
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El análisis de arquetipoides es una extensión del análisis de arquetipos
en la que los arquetipos se corresponden con individuos concretos de
la base de datos → arquetipoides.

En baloncesto (y en cualquier deporte), estos arquetipoides son
jugadores con un rendimiento muy espećıfico (para bien o para mal).

Cada individuo de la base de datos se representa como una
combinación de los arquetipoides.
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Definición matemática

Sea una matriz de datos multivariante Xn×m (n individuos, m variables).

El análisis de arquetipoides tiene por objetivo identificar k arquetipoides mediante
el cálculo de las matrices α y β (n × k) que minimicen la suma de residuos
cuadrados (RSS) siguiente:

RSS =
n∑

i=1

‖xi −
k∑

j=1

αijzj‖2 =
n∑

i=1

‖xi −
k∑

j=1

αij

n∑
l=1

βjlxl‖2

bajo las restricciones:

1)
n∑

l=1

βjl = 1 con
n∑

l=1

βjl = 1 y βjl ∈ {0, 1} =⇒ zj =
n∑

l=1

βjlxl

2)
k∑

j=1

αij = 1 con αij ≥ 0 =⇒ x̂i =
k∑

j=1

αijzj
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Idealmente, los arquetipoides se sitúan en las fronteras de la nube de
datos.
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Aproximación filosófica a los arquetipoides, o...

LA HISTORIA DE DOS ENTRENADORES
LLAMADOS PLATÓN Y ARISTÓTELES
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Platón (427-347 a. C.) ya planteó la idea de arquetipo de manera
abstracta al definirlo como modelo original de cualquier manifestación
de la realidad.

¿Qué es la belleza?

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gand́ıa



Motivación Recolección de datos Estad́ıstica descriptiva Estad́ıstica predictiva Conclusiones Referencias 118/157

¿Qué es la belleza?

¿Es un ideal de perfección y simetŕıa?

¿Es un paradigma de brillo y esplendor?
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Aristóteles (384-322 a. C.) era más pragmático.

¿Que qué es la belleza? Déjate de ĺıos...
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La belleza es...
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UN ARQUETIPO PARA PLATÓN:
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UN ARQUETIPOIDE PARA ARISTÓTELES:
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Método de los análogos

Para afinar las predicciones, utilizamos el llamado método de los
análogos.

La idea es identificar jugadores con una actividad similar a la del
jugador del que queremos realizar un pronóstico.
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Como sabemos cómo han actuado esos jugadores, podemos utilizar
sus datos para realizar predicciones para nuestro jugador de interés.

Para encontrar esos jugadores similares, aplicamos el análisis de
arquetipoides.
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Metodoloǵıa (II): Datos funcionales

Una serie temporal es una secuencia de datos ordenados en el tiempo.

El análisis de datos funcionales sirve para analizar series temporales.

La idea de este trabajo es considerar la secuencia de datos de cada
jugador como una función continua, en lugar de como observaciones
individuales.
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Cada dato es una función, xi (t), que representa el valor de la
estad́ıstica de estudio para el jugador i en la edad t.

El análisis de arquetipoides fue adaptado al contexto de los datos
funcionales por Irene Epifanio.
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Para obtener las predicciones, utilizamos el método llamado
Regularized Optimization for Prediction and Estimation with Sparse
data (ROPES), desarrollado por Alexander Dokumentov y Rob
Hyndman.

Realiza predicciones con datos funcionales escasos bidimensionales.

Proporciona intervalos de predicción, que son muy importantes
porque expresan la incertidumbre asociada a las predicciones.
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Resultados: Luka Doncic

Los jugadores extranjeros tienen cada vez mayor impacto en la NBA
(Nikola Jokic, Giannis Antetokounmpo, Luka Doncic...).

La identificación de futuras estrellas internacionales ha cobrado gran
importancia.
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Luka Doncic jugó en la ACB para el Real Madrid entre las
temporadas 2014-2015 y 2017-2018 (entre los 15 y los 18 años).

En el draft de la NBA de 2018, fue elegido número 3, lo que indica
las altas expectativas que hab́ıa con él (y que se están cumpliendo).
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Planteamos este estudio en 2018.

Nuestra propuesta fue utilizar esta metodoloǵıa para pronosticar la
evolución de Doncic en futuras temporadas, en términos de su
valoración ACB.

Este pronóstico se pod́ıa usar como aproximación de su posible
rendimiento en la NBA.
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Estad́ıstica de estudio

En la ACB y en otras ligas europeas, la valoración (o Performance
Index Rating (PIR), en inglés) se utiliza para evaluar el rendimiento
de los jugadores.

Es un valor único para cada jugador que resulta de sumar sus
acciones positivas y restar las negativas:

Suma: puntos + rebotes + asistencias + robos + tapones a favor +
faltas recibidas.

Resta: tiros de campo fallados - tiros libres fallados - pérdidas -
tapones en contra - faltas cometidas.
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Procedimiento

Base de datos: Valoraciones promedio de todos los jugadores de la
ACB desde la temporada 1985-1986 a la 2017-2018.

1 Expresar los datos de las valoraciones de todos los jugadores como
funciones en una base ortonormal.

2 Aplicar el análisis de arquetipoides a los coeficientes de esa base.
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Se obtuvieron 4 jugadores (arquetipoides) representativos de
diferentes tipos de rendimiento (valoración entre paréntesis):
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Troy Bell: Representa aquellos jugadores con un rendimiento
insignificante o con una escasa presencia en la liga.

Paco Vázquez: Representa aquellos jugadores de nivel medio con una
presencia habitual en sus equipos.

Rudy Fernández: Representa aquellos jugadores de nivel muy alto.

Arvydas Sabonis: Representa aquellos jugadores catalogados como
súper estrellas, el nivel más alto.
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3 Obtener los jugadores análogos a Doncic utilizando el método de los
análogos.

Arquetipoides y porcentaje de similaridad
P. Vázquez A. Sabonis T. Bell R. Fernández

L. Doncic 0 54% 0 46%

54% 46%

Los jugadores a los que se puede parecer Doncic son los que tienen
un porcentaje de similaridad con Sabonis mayor que el de Doncic.
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4 Aplicar ROPES al conjunto de esos jugadores análogos (incluyendo a
Doncic).

Pronóstico realizado en 2018 sobre el rendimiento futuro de Doncic:
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Pasados los años, podemos comparar las predicciones con las
observaciones. Doncic lleva jugando en la NBA desde los 19 años.

La estad́ıstica de la NBA que podemos considerar más próxima a la
valoración de la ACB (Performance Index Rating (PIR)) es el ı́ndice
de eficiencia del jugador (Player Efficiency Rating (PER))4.

4https://en.wikipedia.org/wiki/Player efficiency rating
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PER, como PIR, intenta reducir a un único número todas las
contribuciones de un jugador.

Pero no usan la misma fórmula. Por tanto, esta comparación sólo la
podemos hacer de modo aproximado.
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PERO VOLVAMOS A NUESTROS ENTRENADORES...
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El análisis de arquetipoides aplicado al baloncesto nos permite:

1 Identificar patrones representativos de rendimiento diferentes al resto,
personificados en jugadores concretos (arquetipoides).

2 Relacionar a los demás jugadores con los arquetipoides en base a un
rendimiento parecido, y, en consecuencia, ayudar en la búsqueda de
jugadores con un alto rendimiento, pero más asequibles en cuanto a
exigencias económicas.

3 Combinándolo con datos funcionales, dar un pronóstico del desarrollo
de los jugadores.
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de los jugadores.
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jugadores con un alto rendimiento, pero más asequibles en cuanto a
exigencias económicas.
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Publicación

Factor de Impacto: 1.396 ; Posición: 50/124 = 0.4 (Statistics & Probability) ; Base: JCR (2019) ; Citas: 17 ;
https://doi.org/10.1089/big.2018.0124
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Conclusiones
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Estudios pioneros en el baloncesto europeo y español. Colocar al
baloncesto español a la altura de la NBA también en la vanguardia
del análisis estad́ıstico.

Tratamiento de datos: Propuesta de mejora mediante visualizaciones
de las estad́ısticas tradicionales y realización de nuevos análisis con
los datos jugada a jugada, no disponibles hasta ahora en el
baloncesto español.

Ĺınea de investigación: Publicaciones en revistas cient́ıficas y de
divulgación. Contribución al software de código libre.
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Complementar, no sustituir, el conocimiento técnico de directores
deportivos y entrenadores.

Extensión a cualquier deporte, tanto masculino como femenino.

Ampliación de la cobertura period́ıstica. Más información para
cualquier persona interesada en el baloncesto.
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Importancia real de disponer de todo el conocimiento posible. Caso
Kevin de Bruyne.
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Trabajo en curso
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