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Aclaracién

o Estadistica: Disciplina matematica dedicada al estudio y anélisis de
datos de cualquier tipo.

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

La Estadistica nos permite estudiar las estadisticas... J
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o Aficidn personal por el deporte, y, en particular, por el baloncesto.

@ Interés en unir mi aficién con mi profesion.

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

o En la NBA (la liga profesional masculina en EEUU), la recoleccién de
datos y su andlisis ha sido siempre practica habitual.
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o La NBA cuenta con una excelente pagina web en la que se puede
consultar una gran cantidad de informacién.

www.nba.com /stats

ﬁNBn Games Schedule Watch News Stats Standings Teams Players Fantasy NBABet League Pass Store Tickets

STATS ‘ Home  Players v Teams »» Leaders v  Stats 101 A CumeStats  Lineups Tool ~ Media Central Game Stats ~ Draft »»  Quick Links ~ Contact Us

NBA Advanced St

Statistical Minimums " /i

NBA runs its stats
with SAP

Stats Home

Glossary
Transactions
Fantasy News
Articles

PLAYERS Weckly Stats Archive See Al Player Stats MORE STATS

201 Jayson Tatum 2044
2/ Video & Tracking Status
Joel Embiid 1958
POINTS REBOUND ASSISTS .
Video Rulebook Shai Gilgeous-Alexander 1915
1. Lauri Markkanen ura 40 1. Gianfus rinewnvumnpy vic 14 1. Luka Doncic oA 17
2. Jaren Jackson Jr. Mem 37 2. Andre Drummond cri 12 2. Stephen Curry csw 13 TOTAL REBOUNDS
3. Jimmy Butler via 35 2. Rudy Gobert min 12 3. Damian Lillard ror 12 N
Domantas Sabonis 875
4. Devin Booker prix 33 2. Nikola Jokic pen 12 4. Austin Reaves LaL 1 . N
Nikola Vucevic 810
5. Jalen Green Hou 32 2. Kevon Looney csw 12 4. Fred VanVleet Tor 1 "
Nikola Jokic 774
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o En Espana, el tratamiento de los datos a nivel oficial sigue siendo
muy rudimentario:

o La liga profesional masculina es la liga ACB (Asociacién de Clubes de
Baloncesto) (por motivos de patrocinio la ACB se conoce como Liga
Endesa) y es la que ofrece al pdblico las estadisticas.

o Estadisticas basicas, que, aunque son informativas, pueden ser
ampliadas.

o Representacién con tablas, sin posibilidad de interaccién. Ausencia de
visualizaciones.
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ESTADISTICAS aenonasker |
TemporADA 20222023 [ LIGA ENDESA [~ | TODAS LAS FASES [~ | MEDIA [~ |

Liga Endesa - TEMPORADA 2022-2023 - TODAS LAS FASES

MIN PT  TIROSDE3 TIROS DE2 TIROS LIBRES REBOTES  ASI BALONES TAPONES FALTAS
Mat | Com | Rec
Jasiel Rivero
Bojan Dubljevic
Chris Jones 25 2204 08 122 12 30 405% 34 63 541% 18 21 846% 16 02 18 48 10 22 00 03 00 15 22 30 130
Xabi Lopez-Arostegui | 25 206 03 86 10 20 361% 20 37 527% 16 18 886% 28 07 35 14 15 12 01 02 00 19 25 00 105
James Webb Il 181942 07 91 17 44 5% 17 26 638% 08 10 T7I8% 44 11 55 04 08 11 04 02 04 23 13 10 10)
Jared Harper 131511 01 86 14 35 400% 08 24 323% 20 33 884% 05 01 05 24 05 16 01 02 00 20 29 20 72
Sam Van Rossom 6 1630 03 78 15 37 400% 08 17 500% 17 18 900% 10 00 10 18 03 10 00 03 00 12 15 40 68
Klemen Prepelic 21 1616 02 62 09 39 220% 08 17 486% 20 26 764% 10 02 12 29 03 16 00 02 00 13 28 00 53
Jaime Pradilla 23 1502 03 51 04 10 435% 16 33 481% 06 08 737% 12 11 23 10 07 07 01 04 02 11 10 00 56
Kyle Alexander 21 1420 02 52 00 04 111% 21 31 667% 09 14 633% 17 10 27 04 03 09 06 02 09 21 13 20 53
Shannon Evans 10 165 00 59 07 19 368% 13 27 481% 12 18 667% 14 00 14 24 08 19 01 00 01 13 15 60 57

Jonah Radebaugh 26 1902 07 66 10 30 325% 13 27 507% 10 11 897% 13 03 16 12 07 08 01 02 00 20 10 00 48

Victor Claver 23 1826 03 40 08 20 301% 07 15 405% 03 03 875% 22 05 27 08 05 08 03 01 01 16 09 -10 46
MartinHermannsson | 5 1730 02 26 04 20 200% 04 20 200% 06 06 1000% 14 00 14 36 06 10 00 00 00 08 10 00 42
Josep Puerto 25 1610 07 52 08 24 344% 11 16 659% 05 07 765% 14 05 20 04 04 06 00 02 01 18 08 00 40

Guillem Ferrando 1254 03 39 10 25 450% 01 01 1000% 03 04 667% 04 04 08 19 05 14 00 00 00 26 04 30 19

8
Millén Jiménez 0 000 00 00 00 00 Q0% 00 00 O00% 00 00 00% 00 00 00 00 00 00 OO 00 00 00 0O 00 OO
o

Sergio De Larrea 000 00 00 00 00 0O% 00 00 00% 00 0D 00 00 00 00 0D 09 00 00 00

Gonzalo Bressan 1 154 00 00 00 00 00% 00 10 00% 00 00 O00% 00 00 00 00 00 00 0O 00 00 10 00 -70 -20
Lucas Mari

Totales
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o Espana es una potencia en baloncesto a nivel mundial, a la altura del
baloncesto NBA (vigentes campeones de Europa y del Mundo).

@ Pero en el ambito de las estadisticas, la NBA todavia nos lleva
ventaja. Si ellos utilizan sus datos de manera avanzada...
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o Posibilidad de innovacién a partir de la informacién generada en cada
partido:

o Nueva representacion de las estadisticas tradicionales.

o Nuevos andlisis a partir de los datos jugada a jugada.

@ Importancia de visualizar datos: ldentificar tendencias y patrones en
los datos con mas facilidad.

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

R

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Breve comentario sobre R

Es que aqui usamos SAS...

Es que pedimos saber
Tableau...
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@ R es un lenguaje de programacién desarrollado especificamente para
realizar andlisis estadisticos 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 mayoria en el repositorio CRAN (The
Comprehensive R Archive Network). Unos 20.000 paquetes?.

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

o Es gratis.

https://cran.r-project.org/web/packages/

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia


https://cran.r-project.org/web/packages/

Motivacién  Recoleccién de datos  Estadistica descriptiva  Estadistica predictiva  Conclu s  Referencias 16/157
L] o o (o] o o

Ejemplo de paquetes de R

o tidyverse: Procesamiento y mineria de datos.
o tidymodels: Modelos y sistemas predictivos con machine learning.

@ shiny, flexdashboard: Cuadros de mando para la visualizacién de
datos.

@ roxygen2: Desarrollo de paquetes personales.

@ RMarkdown: Escritura de documentos (interactivos y con IATEX).

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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No sabia que se podia hacer
tanto con R...
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Recoleccion de datos J|
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Tipos de datos en la ACB

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

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

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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@ Estadisticas tradicionales.
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Estadisticas tradicionales

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

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

o Inviable copiar y pegar.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Valencia Basket 7

D  Nombre

' V. Claver

Wl ). Puerto

J. Pradilla o414 23 6% 01 0% 01 0% 0 00 0 0 1 0 0 0 0 1 1 2 0

J.Wehb 1450 0 01 0% 0/3 0% 00 0% 3 2+ 11 3 0 0 1 0 5 0 4 8

uLépez—Amstegui 1941 5 02 0% 1/5 20% 22 100% 4 40 1 1 1 0 O 1 0 2 2 -0 3

C. Jones 1844 14 35 60% 2/5 40% 2/4 S50% 2 240 2 0 2 0 0 0 0 1 2 9 10

J.Radehaugh 2218 4 11 100% 0/3 0% 22 100% 4 22 0 1 0 0O O O 0 2 2 5 6

ﬂS.Evans 1434 4 22 100% 01 0% 00 0% 1 10 2 1 0 0 0 0 0 1 0 -0 6

R LW B. Dubljevic 2631 15 33 100% 2/6 3% 34 7% 3 142 2 3 1 0 0 0 0 3 5 7 19

M. Hermannsson  19:03 2 1/4 256% 0/2 0% 00 0% 2 20 6 0 1 0 0 0 0 2 2 -1 4

nJ.Rivero 1924 6 2/4 50% 01 0% 25 40% 4 242 1 1 2 0 1 0 0 1 4 7 8

.Equwpo 2 0+2 3 1 0 0 4
10/35 29% 33 22411

H Alex Mumbra
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@ Solucién: Recurrir al asi llamado web scraping amigable.

o El web scraping es una técnica de anélisis de datos que permite
extraer informacién de paginas web mediante programas de software.

@ Pero... ja qué se refiere amigable?

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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o 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.

acb.com/robots.txt x | +

(— - C @ © | @& https://acb.com/robots.txt

User-agent: Twitterbot
Disallow:

Guillermo Vinué
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@ Una vez sabemos que tenemos permiso para obtener los datos, debemos averiguar
si los datos estdn disponibles en formato html.

@ Procedimiento: Botdn derecho del ratén — Ver cédigo fuente de la pagina:

<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
</tr>
<trs
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td
<td

class="dorsal"=1</td>
class="nombre jugador ellipsis"><a href="/jugador/ver/20201901-v.-Claver">V. Claver</a></td>
class="">21:55</td>
risclaro"=14</td>
=0/2</td>
>0%</td>
class="grisclaro">4/4</td>
class="grisclaro">100%</td>
»2/2</td>
=100%</td>
class="grisclaro"=7</td>
"grisclaro">5+2</td>
>0/ td>
"grisclaro" »8</td>
>0</td>
"grisclaro"=0</td>

"grisclaro">0</td>

"grisclaro"=2</td>
»-1</td>
class="grisclaro">20</td>

class="dorsal">*2</td>

class="nombre jugador ellipsis"><a href="/jugador/ver/20210392-].-Puerto">]. Puerto</a></td>
class="">15:19</td>

"grisclaro">7</td>

=2/4</td>

>50%</td>

class="grisclaro">1/4</td>

"grisclaro">25%</td>

uillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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@ Ahora que sabemos que el formato htm/ esta disponible, el paquete
de R rvest? nos ofrece las funciones necesarias.

library(rvest)
url_html <- read_html("http://www.acb.com/partido/estadisticas/id/103170")
url html %>%

html _table(fill = TRUE) %>%

s

2https: //CRAN.R-project.org/package=rvest

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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| data ach !
an [  Filter Q

- REB ~ REB TAP  TAP FP FP

1D Nombe Min P n % T3 T Tl % T D0 A BR BP C F C ] F C Hoov

21 V.Claver A5 14 (2 0% 44 100% 22 100% 7 5420 0 0 0 0 0 0 1 2 1 20
3R ) et 1519 7 24 50% 14 %% 00 0% 1 4 1 1 1 2 0 1 0 1 0 1 2
4 4 | radila 0741 4 B6% 01 01 0% O 000 0 1 0 0 0 0 1 1 2 0
545 | Webb 1450 0 g 0% 03 k00 0% 3 4l 1 1 3 0 0 1 0 5 0 4 -8
66 LiperAostequi 19:41 5 02 0% 15 0% 22 100% 4 “1 1 1 0 0 1 0 2 2 10 3
77 Cones 184 14 3 60% 25 4% 24 % 2 402 0 2 0 0 0 0 1 2 9 10
8 *12 | fadebaugh 2218 4 M 100% 03 0 22 100% 4 %20 1 0 0 0 0 0 2 2 5 6
9 13 S.Evans 1434 4 0 100 01 e 00 0% 1 14 2 1 0 0 0 0 0 1 0 106
10 *14 B.Dublievic 2631 15 33 1000 26 B% 34 TR 3 M 2 3 1 0 0 0 0 3 5 -7 19
11 *24 M Hemannsson 1903 2 %% 0 e 00 0 2 406 0 1 0 0 0 0 2 2 1 4
12 41 |.3venn 1924 6 28 50% 01 e 25 4% A %21 1 2 0 1 0 0 1 4 -7 8

1355 L Mai
W Eqip PR ) 31 00 4
15 Toal 0000 75 MBS 1035 M% B0 6% B w4 6 L2 B2 1 3 0 N N S5
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@ Datos jugada a jugada.
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Datos jugada a jugada

@ Se muestran como una sucesién de eventos.

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

o Inviable copiar y pegar.

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

RESUMEN ESTADISTICAS

Periodos
Todos 1C 2C 3C 4C

il oo:00

Final de Periodo

w  Triple fallado

Ponitka

1%}

simanic
I

‘ﬁ; Tiro de 2 anotado
&

uillermo Vinué
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@ En este caso, el formato html no esta disponible. En lugar de usar
rvest, el paquete de R apropiado es RSelenium?

o El procedimiento a seguir es bastante mas laborioso, pero funciona.

library(RSelenium)

# Abre un servidor:

rD <- rsDriver(browser = "firefox", chromever = NULL)

# Copia el enlace del partido http://jv.acb.com/es/103170/jugadas

# Trabaja cuarto a cuarto. Empieza desde 1C, ve con el raton hasta al final
# de la pagina y entonces, ejecuta este cddigo:

remDr <- rD$client # Driver remoto.

# Datos jugada a jugada:
game elem <- remDr$getPageSource()[[1]]

# Cierra el cliente y el servidor:
remDré$close()
rD$serversstop()

3https://CRAN.R-project.org/package=RSelenium

Guillermo Vinué
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Ddata_acb_pbp
)| ¥ Fiter
“ period  time_point
11 00:00
21 00:03
31C 00:03

player
Webh
Simanic

Ponitka

action
Trple fallado
Tiro de 2 anotado

Asistencia

Cln
Q
local score ~ visitor score ~ team
U 2 Valencia Basket
pli 2 Casademont Zaragoza
A 2 Casademont Zaragoza

Guillermo Vinué
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Valencia Basket 75

D  Nombre

4/4 100%

bl J. Puerto 1519 7 2/4 50% 1/4 28% 00 0% 1 140 1 1 1 2 0 1 0 1 0 1 2

IJ.Pradilla 0741 4 2/3 6% 01 0% 01 0% 0O 00 0 0 1 0 0 0 0 1 1 -2 0

*5  NAUE 145 0 01 0% 08 0% 00 0% 3 240 1 1 3 0 0 1 0 5 0 4 38

u Lépez-Arostegui

habA J. Radebaugh 2218 4 /1 100% 0/3 0% 22 100% 4 242 0 1 0 0 0O 0 O 2 2 5 6

1941 5 0/2 0% 1/56 20% 22 100% 4 40 1 1 1 0 0O 1 0 2 2 -0 3

1844 14 3/5 60% 2/5 40% 24 50% 2 240 2 0 2 0 0O O O 1 2 -9 10

ﬂS.Evans 1434 4 2/2 100% 01 0% 00 0% 1 140 2 1 0 0 0 0 0O 1 0 -0 6

R Ll B. Dubljevic 2631 15 3/3 100% 2/6 33% 34 7% 3 1+ 2 3 1 0 0O O O 3 5 7 19

b2 M. Hermannsson | 1903 2 1/4 25% 02 0% 00 0% 2 20 6 O 1 0 0 0 0 2 2 -1 4

1924 6 24 50% 01 0% 25 40% 4 222 1 1 2 0 1 0 0 1 4 7 8

2 0+2 3 1 0 0 4

10/35 29% 33 22411 n m

J. Webb

niversidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Periodos
Todos IC 2C 3C 4C

-3

Final de Periodo

| =

w  Triple fallado

Ponitkal

1%

simanic

iversidad de Veran niversidad de Valencia, Ga
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iR al rescate!
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data ach ]
G | §)| 7 Fiter qQ

4 REB ~ REB TAP  TAP P FP

10 Nombre Mn P O OMH W oWH L T T D0 A BR B C f c M F C WV

21 U.Claver W5 4 02 0% 44 10% 22 100% 7 20 0 0 0 0 0 0 1 2 10
32 | Puerto 1519 7 24 0% 14 X% 0 0% 1 1 1 1 2 0 1 0 1 0 1 2
44 | Padia 0741 4 B 6% 01 0% 01 0% 0 0t 0 0 1 0 0 0 0 1 1 2 0
545 Weoh i ¢ o 0k 03 0% 0 0% 3 #l1 1 3 0 0 1 0 5 0 43
66 LiperAostequi 1941 5 02 0% 15 0% 22 00w 4 41 1 1 0 0 1 0 2 2 103
77 Cnes B4 14 3 6% 26 4% 24 0% 2 MH) 2 0 2 0 0 0 0 1 1 9 10
8 *12 | Radebaugh ~ 22:18 4 Mm% 03 0% 22 100% 4 ®0 1 0 0 0 0 0 2 2 56
9 13 5. Evans 1434 4 0 00% o1 0% 00 0% 1 2 1 0 0 0 0 0 1 0 006
10 14 B.Dwlevic 2631 15 33 100% 26 3% W T 3 2 2 3 1 0 0 0 0 3 5 -7 19
11 24 M Hermamsson 1%:03 2 Yoo 5% 02 0k 00 0% 2 H) 6 0 1 0 0 0 0 2 2 14
12 41 |Rivero 1924 € 24 0% 01 0% 25 MW 4 #1 1 2 0 1 0 0 1 ] T8

135 L Wai
TR PR 31 00 4
5 ol W0 5 WA 5% W B/ w0 % B 2w B o2 B2 1 3 0w W % W

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia



Motivacién  Recoleccién de datos  Estadistica descriptiva  Estadistica predictiva  Conclusiones  Referencias 39/157

(o] [ ] o o o (o}

DESPUES
Ddata_acb_pbp -]
)| 7 filter Q
“ period  time point  player action local score ~ visitor score ~ team
11 00:00 Webb Triple fallado u 2 Valencia Basket
21 00:03 Simanic Tiode 2anotado 24 2 Casademont Zaragoza
31 00:03 Ponitka Asistencia A 2 Casademont Zaragoza

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Estadistica descriptiva

Procesamiento de datos, visualizacién y anélisis

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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@ Estadisticas tradicionales.
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Nueva representacidn de las estadisticas tradicionales

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

@ Desarrollo de la primera aplicacién web para la visualizacién interactiva de las
estadisticas del baloncesto europeo procedentes de los datos de los partidos (box
score data). Creada en 2020.

Baloncesto

Guillermo Vinue
guillermovinue@gmail.com

WWW.UV.es/Vivigui

FUNCIONAMIENTO DE LA WEB.

Temporada

2019-2020

Fase

Temporada Regular v

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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o Los datos de los jugadores y equipos se pueden estudiar de manera
muy intuitiva y cémoda.

@ Incluye las estadisticas tradicionales de las tres competiciones mas
importantes de Europa:

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

o Euroliga (2000-2001 a 2019-2020).

o EuroCup (2002-2003 a 2019-2020).

@ Un total de 40 estadisticas disponibles y diferentes visualizaciones.
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@ Correlacién entre estadisticas. Comparacién entre jugadores y equipos.

Valores individuales o
por eauipe

Jugador v GP: Partidos jugados 400- )
(solo disponible para los Shermadini
Valores totales jugadores).
acumulados o en GS: Partidos como titular
promedio (solo disponible para los 300~ = .
jugadores). .
Totales - MP: Minutos jugados . . .
(solo disponible para los .
Variable X jugadores). @ - o® . .
. . PTS: Puntos. L . 20 o
PTSrv: Puntos recibidos . o © 4
(solo disponible para los * e
Variable Y equipos). o .o ®
ors . FG: Tiros de campo 100 s o had ®
anotados. . ‘ .
FGA: Tiros de campo 500 © 5
Posiciones de los intentados. Qq O
jugadores FGPerc: Porcentaje de 0- e%e
Pivot . tiros de campo. B 25 o o
TwoP: Tiros de dos
anotados. MP
Gol TwoPA: Tiros de dos.
intentados.

Universidad de Verano, U , Gandia




n de da stadistica descriptiva

@ Percentiles de las estadisticas (dénde se sitda el jugador en esa estadistica
respecto a todos los demds). Comparacién entre jugadores.

Valores totales acumulados Van Rossom, Sam. Estad. ofensivas
o en promedio

Totales - TwoPPerc AST

TwoPA ) BlKag

Diferentes facetas del juego 77 90

Ataque - TwoP Counteratt
51 66 ,

Dunks
Van Rossom, Sam hd 71 =
/-/ 58
Go! by L n
ThreePPerg ) —~ L s 1 o

Jugador2 : :

Llull, Sergio - 60

ThreePA . FGA
Go! 65
Theep -~ 92 FGPerc
58
PTS FT
PV FTA
ORB FTPerc

@ AST Asistencias

@ BLxag: Tapones en contra

@ Counteratt: Contrataques

@ Dunks: Mates.

@ FG: Tiros de campo anotados.

@ FGA: Tiros de campo intentados
@ FGPerc: Porcentale de tiros de campo
@ FT:Tiros libres anotados

@ FTA: Tiros libres intentados.

@ FTPerc: Porcentale de tiros libres
@ OFB: Rebotes ofensivos

@ PFv: Faltas recibidas

@ PTS: Puntos

@ Tiveep: Tripies anotados

@ TrveePA: Triples Intentados

@ ThreePPerc: Porcentaje de triples
@ TOV: Bajones perdidos

@ TwoP: Tiros de dos anotados

@ TwoPA: Tiros de dos intentados
@ TwoPPerc: Porcentaje de dos

Percentiles
2549
5 so7a
+ 75100
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@ Seguimiento de la evolucién mensual de un jugador a lo largo de una temporada.
Comparacién entre jugadores.

Valores totales acumulados o
en promedio

Totales -

Jugadores
Luull, Sergio

Van Rossom, Sam

Se pueden elegir varios jugadores
alavez.

Meses
Octubre Noviembre
Diciembre Enero

Se pueden elegir varios meses a

lavez

Variable

GP PTS

Se pueden elegir varias
estadisticas a la vez.

Go!

uillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia

GP-

PTS-

GP-

ACB ; 2019-2020 ; Temporada Regular ; Totales
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Real_Madrid

‘ s

GP-

PTS

GP-

[ —

1

@

Van

Rossom,

Sam

Valencia

-
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n de da stadistica descriptiva

@ Seguimiento de la evolucién anual de un jugador a lo largo de las temporadas.
Comparacién entre jugadores.

Jugadores

= Llull, Sergio Van Rossom, Sam
Llull, Sergio 35- 35-
Van Rossom, Sam —-PTS
~GP
Se pueden elegir varios jugadores
alavez.
30 30
Variable
PTS GP
Se pueden elegir varias 25-
estadisticas ala vez. 25-
Gol
20-
20-
15-
15-
10-
10-
5-
5-
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tadistica descriptiva

@ Mapa de calor para comparar las estadisticas de los jugadores de un mismo equipo.

Higgins, Cory

Valores totales Hanga, Adam
acumulados o en

promedio Abrines, Alex|

Totales v

Oriola, Pierre 30 161
Diferentes facetas
deljuego
Claver, Victor, 35 92
Misc. v
Ribas, Pau 1 6 198 15 19 71
Equipos
FC Barcelona™ Smits, Rolands| 14 5 141 23 13 35
Ordena el mapa de
calor poruna Bolmaro, Leandro 7 1 o1 8 -10 26
determinada
variable Pustovyi, Artem 5 o 43 12 5 37
PTS -
Heurtel, Thomas 2 0 35 6 14 18
Martinez, Sergi 1 0 1 0 -4 0
GP GS MP TRB  PlusMinus  PIR

uillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia



stadistica descriptiva

@ Porcentajes de tiro de los jugadores de un mismo equipo.

Lalores totates Valencia ACB 2019-2020
promedio Temporada Regular Totales . Tiros de dos anotados . Tiros de dos fallados

Totales v Marinkovic, Vanja

Labeyrie, Louis

Equipos

-

60.5

Motum, Brock

Van Rossom, Sam 58.1

Tipo de tiro: tiros libres
(1), tiros de dos (2) o
tiros de tres (3)

Tobey, Mike 55.7

Dubljevic, Bojan 54.6

e
)
S 7
S )
s

, :

T e
s s
2
G
s
T |

Colom, Quino 52.1
Sastre, Joan 50
Ndour, Maurice 50
Loyd, Jordan 50
Vives, Guillem 48.7
San Emeterio 48.3
Doornekamp, A. 472
0% 25% 50% 75% 100%
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tadistica descriptiva

@ Gréfico de los cuatro factores. Comparacién entre equipos.

Equipos Ranking del equipo en cada factor entre paréntesis
Valencia Valencia
Se pueden elegir varios equipos a 60- 52,55 (5)

lavez

40- o
28.79 (8) %
2
o
20- 1477 (9) -
Defensa
i Ataque
017 (2
0y EFG?%: Porcentaje efectivo en tiros de campo
~e B
FTR: Tiros libres anotados por cada to de campo inentado
40-
3217 (3) >
g
5
20- 1417 (3)
ozl

EFG% ToV% ORB%
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Publicacion

Big Data
Volume 8, Number 1, 2020
© Mary Ann Liebert, Inc.

DOI: 10.1089/big.2018.0124

A Web Application for Interactive Visualization
of European Basketball Data

Guillermo Vinug"

Abstract

The statistical analysis of basketball games is a fast-growing field. Certainly, basketball data are scientifically rel-
evant because an appropriate analysis provides a great deal of information about the performance of both play-
ers and teams. The number of games played each season generates a large amount of data worth analyzing.
Basketball analytics is well established in US. leagues. In Europe, however, it has not been duly developed.
This study focuses on the top three European team competitions: the EuroLeague, the EuroCup, and the Spanish
ACB (Association of Basketball Clubs, acronym in Spanish) league. Their official websites provide access to game
data for anyone who is interested, but they are only represented in a static tabular form. As a consequence, it is
difficult to gain any valuable insights from them. This article presents a highly useful interactive tool, created
with the free statistical software R, which makes it possible to visualize and explore basketball data from a
large number of seasons. We will demonstrate its core functionality. An accompanying R package is presented
in the Supplementary Data.

Keywords: European basketball; Big data mining; web application; interactive visualization; R

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

uillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia


https://doi.org/10.1089/big.2018.0124

on de datos  Estadistica descriptiva ~ Estadistica p onclusiones eferencias
L ] o

Publicacion

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

BAwiR: Analysis of Basketball Data

Collection of tools to work with basketball data. Functions available are related to friendly web scraping and visualization. Data were obtained
from <https://www.euroleague.net/>, <https://www.eurocupbasketball.com/> and <https://www.acbh.com/>, following the instructions of their
respectives robots.txt files, when available. Tools for visualization include a population pyramid, 2D plots, circular plots of players' percentiles,
plots of players' monthly/yearly stats, team heatmaps, team shooting plots, team four factors plots, cross-tables with the results of regular
season games and maps of nationalities. Please see Vinue (2020) <doi:10.1089/big.2018.0124>.

Version: 1.2.7

Depends: R (= 3.4.0)

Imports: Anthropometry, plyr, dplyr, ggplot2, ggthemes, grid, httr, lubridate, magrittr, purrr, reshape2, rvest, rworldmap, scales,
stringi, stringr, tibble, tidyr, xml2

Suggests: knitr, markdown, rmarkdown

Published: 2021-07-19

Author: Guillermo Vinue

Maintainer: Guillermo Vinue <Guillermo.Vinue at uv.es>

License: GPL-2 | GPL-3 [expanded from: GPL (= 2)]

URL: https://www.R-project.org, https://www.uv.es/vivigui/, https://www.uv.es/vivigui/AppEuroACB.html

NeedsCompilation: no

Materials: NEWS

In views: SportsAnalytics

CRAN checks: BAwiR results

Documentation:

Reference manual: BAWiR.pdf
Vignettes: Visualization of European basketball data
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Estadistica descriptiva

Otros estudios: Anélisis demografico

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

Temporada

1985-1986 {
1986-1987
1987-19884
1988-1989
19891990
19901991
1991-1992
1992-1993
1993-1994 4

1996-1997
1997-1998
19981999
199920001
2000-2001
2001-2002

2006-2007
2007-2008 1
2008-20091
2009-2010-
2010-2011
2011-2012
2012-2013
2013-2014
2014-2015
2015-2016
2016-2017
2017-2018
2018-2019-
2019-2020-
2020-2021
2021-2022

2022-2023

270 240 210 180 150 120 90

60 30 0
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30 60
jugadores
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fioles que extranjeros.

7

lIa mas espa

/

@ En los 80 y 90 hab

@ Cambio de tendencia en la temporada 2004-2005.

@ Desde entonces, la brecha no hace sino aumentar.
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tadistica descriptiva

@ Ademds, una gran parte de esos espafoles es poco protagonista.

Extranjero Espaiiol
Barca 0000000000000 0 o o o o
BasquetGirona: 000000000 ° ° ° ° ° °
BAXIManresa- ® 0 000000000000 00000 L] L] L]
Betis 0000000000000 0000 |0 o o
CarplusFuenla] e @ e e 00000000000 c0o0coe 0 o o o o
CasademontZgz LR RS B B Y I B A I O 3 ° ° ° ° ° ° °
CazooBaskonia 0000000000000 .
CoviranGranada: 000000000 . . . . . . . ° ° °
GranCanaria- e000000000000 0 ° ° ° mas_de_340_minutos
Joventut 0000000000 |0 o o o o o o :2.0
LenovoTenerife+ 000000000 . . . . . .
MonbusObra ®00o000o0o0cooe . . . . . .
RealMadrid 0000000000000 . . . . .
RioBreogan 000000000 ° ° ° °
SurneBilbao 00000000 0 o o o o o o o
UCAMMurcia: 0000000000000 000 .
Unicaja- LRI BRI BN BN . . ° . . .
ValenciaBasket | 00000000000 . . . . . . . .
2019181716 151413121110 9 8 7 6 5 4 3 2 1 i 2 3 4 5 6 7 & 9§ 10
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GIGANTES

Producto
nacional
ala l)ala

sta temporada el niimer
adc idos en Espana que
an jugado en la Liga Endesa ha
nuido. Una tendencia que

mos desde un punto de vista
estadistico uns fi do el

[*] Gigantes del Basket, nimero 1522, 2022.

uillermo Vinué
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Estadistica descriptiva

@ Datos jugada a jugada.

illermo Vinué idad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Nuevos anélisis a partir de los datos jugada a jugada

@ Quintetos y otras combinaciones.

@ Desglose por cuartos y clutch time.

© Faltas personales pormenorizadas.

@ Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

@ Posesiones.

@ Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Aclaracién

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

@ Dicho de otro modo, excepto para el cdlculo del clutch time, no
se han tenido en cuenta las prérrogas. Asi, cada partido tiene la
misma duracién y los resultados son exactamente comparables.

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

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia



@ Quintetos y otras combinaciones.
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Quintetos y otras combinaciones

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

o La estadistica del mas / menos indica la diferencia de puntos en el
marcador entre un equipo y otro.

cuarto minutos equipo quinteto en pista marcador mas_menos
110:00 —5:13 Valencia Basket Dubljevic, Ferrando, Puerto, Radebaugh, Webb 7-8 -1
110:00 —5:13 Casademont Zaragoza Cruz, Hlinason, Jovic, Sant-Roos, Yusta 8-7 1

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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@ Actualmente, el mds / menos se ofrece Gnicamente para cada jugador
de manera individual.

MAS/MENOS Ver lista p
NIKOLA MIROTIC BARGA 9,9
2 Aaron Doornekamp Lenovo Tenerife 89

3  Sertac Sanli Barca 8,6

4  Dzanan Musa Real Madrid 84

5 Tomas Satoransky Barga 83

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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@ Sin embargo, es mucho mds informativo conocer cémo interaccionan
los jugadores entre ellos.

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

. . 5 51
@ Teoria combinatoria: G5, = = ——, parax=4,3,2
’ X x!1(5 — x)!

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

@ Los tres mejores y peores QUINTETOS de la liga en términos del
mas / 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 20M 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 dltimo cuarto.

Peores quintetos

equipo quinteto apariciones tiempo + /-
Bilbao Alonso, Kyser, Radicevic, Reyes, Sulejmanovic 11 26M 27S  -47
Granada Bropleh, Caicedo, Costa, Moore, Ndoye 8 33M2S  -45
Manresa Harding, Pérez, Sagnia, Steinbergs, Tyson 6 9M 10S  -28

@ Nota: Si el nimero de apariciones o el tiempo jugado parece escaso para llegar a una
conclusién relevante, se recomienda filtrar por un umbral que se considere adecuado.
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@ Los tres mejores y peores CUARTETOS de la liga en términos del
mas / menos son los siguientes:

Mejores cuartetos

equipo quinteto apariciones  tiempo + /-
Gran Canaria  Albicy, Brussino, Shurna, Slaughter 111 4H 38M 525 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

Guillermo Vinué
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@ Los tres mejores y peores TRIOS de la liga en términos del mas /
menos son los siguientes:

Mejores trios

equipo quinteto apariciones  tiempo + /-
Barcelona Laprovittola, Mirotic, Satoransky 112 4H 40M 325 125
Barcelona Laprovittola, Sanli, Satoransky 82 2H 53M 36S 119
Tenerife Cook, Doornekamp, Salin 106 3H 4M 7S 114

Peores trios

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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o Las tres mejores y peores PAREJAS de la liga en términos del mas /
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 455 -139
Fuenlabrada Horton, Kromah 103 4H 13M 44S  -135
Bilbao Kyser, Reyes 233 6H 57M 1S -129
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@ Extensidn con otras estadisticas. Mismo analisis que en la NBA.

https://www.nba.com/stats/lineups/advanced

SEASON SEASON TYPE
2022-23 v Regular Season
LINEUPS TEAM GP  MIN

H. Barnes - D. Sabonis - D. Fox - K.

Huerter - K. Murray S
C. Capela - D. Murray - J. Collins - T. ATL
Young - D. Hunter

K. Caldwell-Pope - A. Gordon - N. DEN

Jokic - J. Murray - M. Porter Jr.

63

44

9

900

738

706

OFFRTG

118.3

115.9

1243

DEFRTG

116.1

110.6

111.2

TEAM

All Teams

NETRTG

22

5.3

131

AST%

62.0

56.9

69.8

AST/TO

2.30

2.25

2.66

LINEUPS
v [5Player

5 Player Lineups

4 Player Lineups

3 Player Lineups
2 Player Lineups

Y 2000 Rows * Page

AST RATIO OREB% DREB% REB%  TO RATIO

19.4 25.8 76.4  50.6 0.1
18.4 28.8 742 511 0.1
232 283 75.1 525 0.1
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@ Desglose por cuartos y clutch time.

o
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Desglose por cuartos

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

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

@ Aparte de la actuacién global durante todo el partido, es interesante
saber cémo se comporta el jugador en cada cuarto.
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o Por ejemplo, para saber...
@ quién sale mas enchufado a los partidos (primer o tercer cuarto) o...

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

Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Resultados

o Top 3 de anotadores en cada cuarto:

1c 2C
Musa_Madrid- 133 Harding_Manresa- 132
Shermadini_Tenerife- 131
Tomic_Joventut- 131
Perry_Unicaja- 127
Harding_Manresa- Bropleh_Granada- 120
3C 4C
Musa_Madrid- 146 | Taylor_Girona- | 161 |
Smith_Bilbao- | 142 | Feliz_Joventut- | 142 |
Kromah_Fuenlabrada- 133 Harding_Manresa- 137
0 50 100 150 0 50 100 150

Puntos
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@ Clutch time: Segin la NBA, momento del partido en el que quedan
menos de 5 minutos de juego (del dltimo cuarto o de la prérroga),
siendo la diferencia maxima 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).

o Top 3 de anotadores en el clutch time:

partidos partidos porcentaje

jugador eauipo puntos jugados ganados victorias
Feliz Joventut 49 10 7 70%
Sant-Roos  Zaragoza 45 10 1 10%
Evans Betis 42 9 3 33.33%

Guillermo Vinué
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Estadistica descriptiva

@ Maximo anotador de cada equipo en el clutch time:

Clutch time: Jugador (puntos | partidos jugados | partidos ganados)

Joventut Badalona-
Casademont Zaragoza-
Real Betis Baloncesto-
Rio Breogan-
Valencia Basket-

FC Barcelona-
Baskonia-

Monbus Obradoiro-
Surne Bilbao Basket-
Gran Canaria-

Lenovo Tenerife-

Baxi Manresa-
Basquet Girona-

Real Madrid-

Unicaja-

Coviran Granada-
Ucam Murcia-

Carplus Fuenlabrada-

Guillermo Vinué

Feliz (49(1017) |

Sant-Roos (45]101) |

Evans (42193) |

Bamforth (38| 11]5) |

Jones (34]1114) |

Laprovittola (32 | 9 | 5)

Howard (31 | 6 | 5) ; Marinkovic (31 | 6 | 5) |
Robertson (261715) |
Smith (251513) |

Inglis (23| 6 | 4) ; Shurna (23 | 8 | 4)
Shermadini (23 | 8 | 3)
Harding (2115(3) |

Taylor (1917]2) |
Will.—Goss (18 | 4 | 3)
Perry (18 172)
Bropleh (14 | 6 | 5)
McFadden (14 | 5 | 3)

Senglin (113 1)

0 10 20 30

Puntos
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@ Extensidn con otras estadisticas. Mismo analisis que en la NBA.

SEASON

2022-23

Per Mode: Totals X

PLAYER

Reggie Bullock

~

Bam Adebayo

w

Anthony Edwards

w

Buddy Hield

https://www.nba.com/stats/players/clutch-traditional

SEASON TYPE

v Regular Season
TEAM AGE
DAL 32
MA 25
MIN 21
IND 30

162.8

180.2

162.7

148.6

PER MODE

Totals
PTS FGM
39 N
9 29
121 44
69 23

423

434

v

39

33

SEASON SEGMENT

All Season Segments v

Y 451 Rows * Page
FT% OREB DREB REB
61.5 3 16 19
91.4 14 30 44
7.4 5 23 28

90.9 7 20 27

Advanced Filters ~

GLOSSARY

v oof10 <
TOV STL BLK
3 3 3
m 12 5
16 6 10
3 8 4

SHARE

PF

21

25

>
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© Faltas personales pormenorizadas.
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Faltas personales pormenorizadas

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

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

o 1 tiro libre adicional si el tiro acaba en canasta.
@ 2 tiros libres si no hay canasta y la falta esta dentro de la linea de tres.

o 3 tiros libres si no hay canasta y la falta estd fuera de la linea de tres.

Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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@ Aunque el jugador que recibe la falta no esté en accién de tiro,
también se conceden dos tiros libres si el equipo rival estda en bonus
(ya ha hecho 5 faltas en un mismo cuarto).

o La estadistica tradicional cuenta el nimero de faltas que comete y
que recibe cada jugador.
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@ Sin embargo, se puede profundizar un poco mas.

o ldea de anilisis: averiguar cudntas faltas de tiro comete y recibe
cada jugador.

o Valor afiadido 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 ademads son de tiro para el jugador rival.
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Aclaracién

o Para algunos jugadores puede haber una ligera desviacién entre el
nimero de faltas totales calculadas en este andlisis y el de la web de
la ACB, debido a unas inconsistencias en la descripcién de los datos,
que no he podido solventar para todos los casos.

589 2C 00:54 Abromaitis Falta Persenal (1TL)} | 39 33 2 103361 Lenovao Tenerife
590 2C 00:54 Bursac Falta Recibida 39 33 2 103361 Basquet Girona
591 2C 00:46 Abromaitis Falta Personall(2TL)™y 39 33 2 103361 Lenovo Tenerife
592 2C 00:46 Vila Falta Recibida 39 33 2 103361 Basquet Girona
593 2C 00:46 Vila Tiro Libre fallado 39 33 2 103361 Basquet Girona
594 2C 00:46 vila Tiro Libre anotado 39 34 2 103361 Basquet Girona

period time_point player local_score visitor_score day game_code team

2C 07:50 Poirier Falta Personal 24 21 1 103350 Real Madrid

2C 07:50 Gasol Falta Recibida 24 21 1 103350 Basquet Girona

2C 07:49 Gasol Tiro Libre anotado | 25 21 1 103350 Basquet Girona

2C 07:49 Gasol iro Libre anotado /| 26 21 1 103350 Basquet Girona
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Resultados

@ Top 3 de jugadores con mas faltas de tiros libres cometidas:

n® de faltas

o
equipo jugador de TL com'etidas Z;nc:::d-li—jos tipo de TL cantidad
y porcentaje
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
Breogan  Happ 52 (52.5%) 89 2TL 35
3TL 1
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o Jugador(es) con mas faltas de un tiro libre, de dos o de tres

cometidas:
equipo jugador tipo de TL cantidad
Breogan 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 mas faltas de tiros libres recibidas:

85/157

n2 de faltas ne de TL
equipo jugador de TL recibidas . tipo de TL cantidad
. conseguidos
y porcentaje
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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o Jugador(es) con mas 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

Guillermo Vinué
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o Anadlisis adicional con las faltas de ataque.

@ Top 3 de jugadores con mas faltas de ataque cometidas:

equipo cantidad
Tenerife Shermadini 20
Obradoiro 20
Unicaja 15

@ Top 3 de jugadores con mas faltas de ataque recibidas:

Guillermo Vinué

equipo cantidad
Gran Canaria 26
Obradoiro Westermann 20
Unicaja Alberto Diaz 18
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@ Permite completar las estadisticas oficiales.

FALTAS RECIBIDAS Ver lista b

- GIORGI SHERMADINI LENOVO TENERIFE 4,9
2 Ante Tomic Joventut Badalona 43
3  Dzanan Musa Real Madrid 4,1
4 Kassius Robertson Monbus Obradoiro 4,0
5  Jasiel Rivero Valencia Basket 4,0

FALTAS COMETIDAS Ver lista b

- MAREK BLAZEVIC MONBUS OBRADOIRO 3,1
Juan Fernandez Carplus Fuenlabrada 3,1

3 Guillem Vives Joventut Badalona 3,1

4 Ethan Happ Rio Breogan 29

5  Tryggvi Hlinason Casademont Zaragoza 29
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Estadistica descriptiva
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© Rebotes ofensivos que acaban en canasta.

o

o
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Rebotes ofensivos que acaban en canasta

o Cuando un equipo ataca y falla el tiro, puede seguir atacando si coge
el rebote — estadistica de rebotes ofensivos.

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

o La estadistica tradicional cuenta el nimero de rebotes ofensivos que
ha cogido un jugador.
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@ Sin embargo, también aqui se puede profundizar un poco mas.

o |dea de andlisis: averiguar el resultado de ese rebote ofensivo, es
decir, cuantos rebotes ofensivos acaban en canasta.

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

Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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Resultados

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

rebotes
. rebotes . . puntos
equipo . ofensivos  porcentaje
ofensivos anotados
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
Breogén 394 207 52.54 429
Valencia 345 194 56.23 427
Madrid 359 201 55.99 426

@ Continda en la siguiente diapositiva...
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rebotes
. rebotes . . puntos
equipo . ofensivos  porcentaje
ofensivos anotados
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 estadisticas oficiales.

@ Nota: Hay una ligera desviacién entre los datos totales de este andlisis y los de la web de
la ACB porque yo no estoy contando los rebotes de equipo.

TIROS DE 3 TIROS DE 2 TIROS LIBRES REBOTES

Def  Tot

Real Betis Baloncesto 6950:00

31.9% 496%
UCAM Murcia 34 682500 2714 318 1.000 318% 642 1340 479% 476 622 765% 409 868 1277
Rio Breogdn 34 687500 2620 266 825 322% 722 1402 515% 378 672 661% [897 790 1.187
Coviran Granada 34 682500 2604 262 854 307% 678 1324 512% 462 664 696% 392 849 1241
Joventut Badalona 36 725000 2948 285 838 340% 778 1453 535% 537 689 779% 388 987 1375
Barca 35 700000 2979 342 922 371% 724 1269 571% 505 656 771% 381 897 1278
Real Madrid 35 700000 3100 345 919 375% 744 1321 563% 577 751 768% [ 365 968 1.333

BAXI Manresa 34  6850:00 2853 287 861 333% 767 1448 530% 458 618 741% 364 825 1189

Valencia Basket 35 705000 2916 351 1011 347% 673 1224 550% 517 665 777% | 356 813 1169
‘Surne Bilbao Basket 34 680000 2587 288 869 331% 628 1273 493% 467 630 741% 355 830 1.185
Unicaja 35 705000 3041 355 990 359% 769 1342 573% 438 616 711% 348 882 1.230

Casademont Zaragoza 34 695000 2675 241 744 324% 737 1401 526% 478 697 686% 348 928 1276
Basquet Girona 34 687500 2604 243 817 297% 718 1387 518% 439 615 714% 345 891 1236
(Cazoo Baskonia 36 727500 3295 444 1.098 404% 718 1242 578% 527 698 755% 342 928 1270
Dreamland Gran Canaria 35 705000 2905 360 973 370% 654 1203 544% 517 718 720% | 340 838 1178
Monbus Obradoiro 34 685000 2694 345 953 362% 574 1143 502% 511 670 763% 337 838 1175
Carplus Fuenlabrada 34 680000 2589 228 715 319% 711 1388 512% 483 675 716% (330 781 1111

Lenovo Tenerife 35 707500 2893 325 908 358% 686 1189 57.7% 546 695 786% 315 864 1179
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@ Maximo anotador de cada equipo tras coger él mismo el rebote en

ataque:

Rebotes ofensivos: Jugador (puntos)

Rio Breogéan-

Real Madrid-

Real Betis Baloncesto-
Ucam Murcia-
Unicaja-

Coviran Granada-
Monbus Obradoiro-
Baxi Manresa-

Surne Bilbao Basket-
Valencia Basket-
Joventut Badalona-
Casademont Zaragoza-
Lenovo Tenerife-

Gran Canaria-
Basquet Girona-
Baskonia-

Carplus Fuenlabrada-
FC Barcelona-

Guillermo Vinué

Happ (82) |

Tavares (78) |

Gerun (67) |

Radovic (61) |

Kravish (57) |

Niang (53)

Guerrero (53)

Vaulet (52) |

Kyser (49) |

Dublievic (48) |

Birgander (46) |

Mekowulu (45) |

Shermadini (42) |

Diop (36) |

Prkacin (35) |

Enoch ; Kotsar (32)

Okouo (32)

sanli (32)

20 40 60
Puntos

Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia

80



Ethan Happ
Volodymyr Gerun
Nemanja Radovic
Bojan Dubljevic
Tyson Pérez

Edy Tavares

Emir Sulejmanovic
Vincent Poirier
Tryggvi Hlinason
Khalifa Diop
David Kravish
Simon Birgander
Ante Tomic

Thomas Scrubb

Michale Kyser

uillermo Vinué

MIN
Jug
828
695
746
673
698
591
707
472
642
684
655
560
786
974

674

PT

312

354

303

248

219

243

263

285

220

443

383

260

42

25

24

tadistica predictiva

TIROSDE 3
Int %

0 0,0%
2 0,0%
25 36,0%
n7 359%
82 30,5%

1 100,0%
n 338%
4 75.0%
1 0,0%
2 0,0%
26 385%
1 0.0%
3 333%
108 380%
18 222%

Con

188

89

138

60

101

122

iG]

T8

ar

110

nr

89

174

07

a9

TIROS DE 2

Int %

337  558%
153 582%
258  535%
T 541%
170 594%
176 693%
139 540%
149 523%
124 782%
187 588%
202 579%
165 539%
323 539%
195 549%
180  550%

Conclusiones

o

o

TIROS LIBRES
Con Int %
51 93 548%
64 109 587%
4 54  T759%
66 6 868%
77 100 770%
56 7 T27%
26 49 531%
54 T3 T40%
49 86 570%
43 70 614%
21 35  600%
42 50 840%
92 128 719%
46 61 754%
50 69  725%

Referencias

oOfe

106

95

74

72

69

67

66

66

65

63

63

62

61

61

REBOTES

Def

162

96

116

129

146

109

140

100

107

124

102

149

121

Tot

268

191

190

201

215

176

206

125

165

170

187

164

210

182

125

96/




stadistica descriptiva
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@ Posesiones.

o
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@ En baloncesto, se define el concepto de posesion como el tiempo en el
que un equipo tiene el balén en su poder y ataca.

o La posesién finaliza cuando la defensa recupera el balén (y entonces
comienza su posesion).

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

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

@ Indice ofensivo: puntos anotados / n® de posesiones atacando.

o Indice defensivo: puntos encajados / n® de posesiones defendiendo.

@ Ritmo: n2 de posesiones en 40 minutos.
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Resultados

Estudio de las posesiones de cada equipo.
Entre paréntesis, su clasificacion al final de la liga regular.

120
[
o[Real Madrid 3)]
:
159
Posesiones
Gran Canaria (6) 2700
2 2600
E]
5 2500
£ 110- Valencia Baske (8) -
8
E Ritmo
©® 66
® 64
® 62
105-
) FS.rme Bibac Baslet 2]
(Casademont Zaragoza (13)) (Sume Bibao Basket (12)
100- Basquet Girona (15)

100 105 110 115 120
indice defensivo
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@ Eficacia ofensiva de los tiempos muertos.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia



leccién de datos  Estadistica descriptiva  Estadistica predictiva ~ Conclu s Referencias
[ ] o o (o}

Eficacia ofensiva de los tiempos muertos

o La labor de los entrenadores es mas dificil de analizar friamente.

@ Conclusién habitual: si el equipo gana, los jugadores son unos
fenémenos. Si el equipo pierde, el entrenador es muy malo.

/... ASI QuUE A
LACALLEEE|
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o Para anadir objetividad a la opinidn sobre los entrenadores podemos
intentar estudiar cdmo intervienen durante los partidos.

@ Una intervencién directa es a través de los tiempos muertos.

TIME OUT

=
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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.

o ldea de anélisis: 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.

. . tiempos muertos tiempos muertos . puntos

equipo entrenador partidos . . porcentaje
solicitados exitosos anotados

Murcia S. Alonso 34 141 60 42.55 133
Valencia A. Mumbrd 33 108 55 50.93 128
Baskonia  J. Penarroya 34 111 56 50.45 124
Granada P. Pin 34 137 56 40.88 122
Obradoiro M. Fernandez 34 126 56 44.44 119
Breogan 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

@ Continda en la siguiente diapositiva...
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equipo entrenador partidos tiern.pos muertos tie.mpos muertos porcentaje puntos
solicitados exitosos anotados
Gran Canaria J. Lakovic 30 91 33 36.26 7
Manresa P. Martinez 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 . Quintana 17 76 20 26.32 45
Fuenlabrada  J.M. Raventéds 3 13 4 30.77 9
Zaragoza M. Schiller 4 17 5 29.41 9
Gran Canaria V. Garcia 4 10 3 30 9
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o Curiosidad: El entrenador del Tenerife, Txus Vidorreta, estuvo dos
partidos seguidos sin pedir un tiempo muerto (jornadas 8 y 9).

Entrenadores que no pidieron ningln tiempo muerto

jornada equipo entrenador partido resultado
6 Unicaja  |. Navarro Unicaja-Betis 106-60
8 Tenerife  T. Vidorreta Tenerife-Valencia 94-78

9 Tenerife  T. Vidorreta Breogdn-Tenerife 61-86

17 Tenerife  T. Vidorreta Tenerife-Betis 88-64

33 Valencia A. Mumbrd  Fuenlabrada-Valencia  75-93

34 Manresa P. Martinez  Manresa-Gran Canaria 105-75
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Estadistica predictiva

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

o El enfoque estadistico se basa en combinar el anilisis 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.

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

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

@ Filas: Jugadores.
@ Columnas: Edad (afios).

@ Celdas: Valor de la estadistica de interés.

“15 16 17 18 19 20 2N 2 B U B 6 2 B M 30 3N RN B B 3}

Claver, Vi /4 1A 1A 19 65 697 13 13 W4 NA~ 68 68 NANA NA NA NAMA
Gasol, . 11/ A A 400 57 145 NA NA NA(NA O NA O MA NA NA NA| NAINAINANA O NANA
Perasovic, V. /4 U4 I NA| NA NATNA [NA [NANA NANA 12 181 179 1411 v 06 19 212
Rubio, R, 26 83 139 147 115 90 M4 b WA WA N A NA NA NAL NAINAINANA O NANA

Sabonis, A, 1/ U4 A NAL NA NANA NANANA267 24T | 311 253 86 M2 N4 NA A NA WA
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Metodologia (1): Arquetipoides

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

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

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

o Cada individuo de la base de datos se representa como una
combinacién de los arquetipoides.
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Definicidn matematica

@ Sea una matriz de datos multivariante Xnxm (1 individuos, m variables).

@ El andlisis de arquetipoides tiene por objetivo identificar k arquetipoides mediante
el calculo de las matrices av y 8 (n X k) que minimicen la suma de residuos
cuadrados (RSS) siguiente:

k

n k n n
RSS = "lxi— > ajzil> = lxi— > ay »_ Bixl?
i=1 j=1 i=1 =1

Jj=1

bajo las restricciones:

1) Zﬂj/:lcon Zﬁj,zl y ‘@16{071}‘ :>Zj=z,3ﬂx/
1=1 1=1 =
K K

2) Za,-jzlcona,-jzo :>’A(i:ZOziij

j=1 j=t
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o Idealmente, los arquetipoides se sitdan en las fronteras de la nube de
datos.

800-

600-
Arquetipoide
® No

400- ® si

200-

1000 1500 2000 2500 3000
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LA HISTORIA DE DOS ENTRENADORES
LLAMADOS PLATON Y ARISTOTELES J
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o Platén (427-347 a. C.) ya planted la idea de arquetipo de manera
abstracta al definirlo como modelo original de cualquier manifestacién

de la realidad.

o ;Qué es la belleza?

Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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iQué es la belleza? )
iEs un ideal de perfeccién y simetria? J
iEs un paradigma de brillo y esplendor? )
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o Aristételes (384-322 a. C.) era mds pragmatico.

@ ;Que qué es la belleza? Déjate de lios...
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La belleza es...
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UN ARQUETIPOIDE PARA ARISTOTELES:
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Método de los analogos

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

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

@ Para encontrar esos jugadores similares, aplicamos el anilisis de
arquetipoides.
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Metodologia (I1): Datos funcionales

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

o El anilisis de datos funcionales sirve para analizar series temporales.

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

o El anilisis de arquetipoides fue adaptado al contexto de los datos
funcionales por Irene Epifanio.
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o 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 prediccidén, que son muy importantes
porque expresan la incertidumbre asociada a las predicciones.
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Resultados: Luka Doncic

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

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

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

@ Nuestra propuesta fue utilizar esta metodologia para pronosticar la
evolucién de Doncic en futuras temporadas, en términos de su
valoracién ACB.

o Este prondstico se podia usar como aproximacién de su posible
rendimiento en la NBA.
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Estadistica de estudio

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

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

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

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

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

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

@ Aplicar el anélisis de arquetipoides a los coeficientes de esa base.
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@ Se obtuvieron 4 jugadores (arquetipoides) representativos de
diferentes tipos de rendimiento (valoracién entre paréntesis):

@
Arvydas Sabonis (28.4)

[ J
Rudy Fernindez (12.8)

[
Paco Vézquez (3.54)

®
Troy Bell (-7.5)
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Troy Bell: Representa aquellos jugadores con un rendimiento
insignificante o con una escasa presencia en la liga.

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

o Rudy Ferndandez: Representa aquellos jugadores de nivel muy alto.

Arvydas Sabonis: Representa aquellos jugadores catalogados como
stper estrellas, el nivel mas alto.
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© Obtener los jugadores andlogos a Doncic utilizando el método de los

analogos.
Arquetipoides y porcentaje de similaridad
P. Vazquez A. Sabonis T. Bell R. Fernandez
L. Doncic 0 54% 0 46%
! Q
) l P , I
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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@ Aplicar ROPES al conjunto de esos jugadores andlogos (incluyendo a
Doncic).

@ Prondstico realizado en 2018 sobre el rendimiento futuro de Doncic:

Luka Doncic

—— Past values

PIR

—— Predictions

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia
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o Pasados los afios, podemos comparar las predicciones con las
observaciones. Doncic lleva jugando en la NBA desde los 19 anos.

o La estadistica de la NBA que podemos considerar mas préxima a la
valoracién de la ACB (Performance Index Rating (PIR)) es el indice
de eficiencia del jugador (Player Efficiency Rating (PER))*.

*https://en.wikipedia.org/wiki/Player_efficiency_rating
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@ PER, como PIR, intenta reducir a un tnico niimero todas las
contribuciones de un jugador.

@ Pero no usan la misma férmula. Por tanto, esta comparacién sélo la
podemos hacer de modo aproximado.
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Luka Doncic (predicciones ACB y observaciones NBA)
< pir_ach <« pir_acb_cota_inf <« pir_acb_cota_sup = per_nba

30- @ Verde: prediccién
PIR puntual.

@ Naranja: cota
superior e inferior
de los intervalos de

25 prediccén PIR.

@ Rojo: valor
observado PER.

[N)
o

@ El PER obtenido
por Doncic es
parecido a la cota
superior de

- prediccién.

Valoraciones

[N
13
v
v
v
v

- @ En tres de cinco
casos, estd dentro
del intervalo de

10- —— prediccién. En los

o otros dos, lo

supera.

19 20 21 22 23
Edad
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Querido Aristételes,
me has convencido.

He aplicado el analisis de
arquetipoides y me ha salido
como mejor jugador...
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Hay que ficharlo.
Habla con su repre-
sentante

Pero, Platén, jeste
es Lebron James!

iNo tenemos dinero
para él!
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No vamos a salir
nunca de tercera
regional...

Pero que no cunda el panico,
igracias a los arquetipoides igual
podemos encontrar a alguien que
se le parezca y sea mas barato!...
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Querido Aristételes,
qué hariamos sin
ti...
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El anélisis de arquetipoides aplicado al baloncesto nos permite:
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El anélisis de arquetipoides aplicado al baloncesto nos permite:

@ Identificar patrones representativos de rendimiento diferentes al resto,
personificados en jugadores concretos (arquetipoides).
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El anélisis de arquetipoides aplicado al baloncesto nos permite:

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

@ Relacionar a los demas jugadores con los arquetipoides en base a un
rendimiento parecido, y, en consecuencia, ayudar en la bisqueda de
jugadores con un alto rendimiento, pero mas asequibles en cuanto a
exigencias econémicas.
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El anélisis de arquetipoides aplicado al baloncesto nos permite:

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

@ Relacionar a los demas jugadores con los arquetipoides en base a un
rendimiento parecido, y, en consecuencia, ayudar en la bisqueda de
jugadores con un alto rendimiento, pero mas asequibles en cuanto a
exigencias econémicas.

© Combinandolo con datos funcionales, dar un prondstico del desarrollo
de los jugadores.

Guillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia



/otiv. de datos

(o]

Estadistica descriptiva
o

Estadistica predictiva
L]

Publicacion

Received: 11 January 2018 | Revised: 30 July 2019 | Aceepied: 5 August 2019

DOL 10.1002sam. 11436

RESEARCH ARTICLE WILEY
Forecasting basketball players' performance using sparse
functional data
Guillermo Vinué'® | Irene Epifanio’
! Department of Statistics and O.R.,
Um::ily o:' anc‘n:u:. Burjassot, Spain Abstract

important in In

>Departamento de Matematiques and Institat | Statistics and analytic methods are

de i Apl s de Castello,
Universitat Jaume I, Castello, Spain

players' performance using past observations is a considerable
challenge. The purpose of this study is to forecast the future behavior of basketball

Correspondence
Guillermo Vinué, Department of Statistics
and O.R., University of Valencia, 46100
Burjassot, Spain.

Email: guillermo.vinue @uv.cs

Funding information

Ministerio de Ciencia, Innovacién y
Universidades (AEVFEDER, UE), Grant
DPI2017-87333-R; Universitat Jaume 1,
UIL-B2017-13

players. The available data are sparse functional data, which are very common in
I data has

sports. So far, however, no thod di d for sparse fu

been used in sports. A methodology based on two methods to handle sparse and irreg-
ular data, together with the analogous method and functional archetypoid analysis
is proposed. Results in comparison with traditional methods show that our approach

is ive and

P! provides intervals. The methodology can

also be used in other sports when sparse longitudinal data are available.

KEYWORDS
archetypal analysis, basketball, forecasting, functional data analysis, functional sparse data

@ Factor de Impacto: 1.396 ; Posicién: 50/124 = 0.4 (Statistics & Probability) ; Base: JCR (2019) ; Citas: 17 ;
https://doi.org/10.1089/big.2018.0124

illermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia


https://doi.org/10.1089/big.2018.0124

Conclusiones

Conclusiones i

e

uillermo Vinué Universidad de Verano, Universidad de Valencia, Gandia



Motivacién Recoleccién de datos Estadistica descriptiva Estadistica predictiva  Conclusiones  Referencias 148/15

(o] o o o [ ] (o}

o Estudios pioneros en el baloncesto europeo y espaiiol. Colocar al
baloncesto espafiol a la altura de la NBA también en la vanguardia
del anélisis estadistico.

o Tratamiento de datos: Propuesta de mejora mediante visualizaciones
de las estadisticas tradicionales y realizacién de nuevos andlisis con
los datos jugada a jugada, no disponibles hasta ahora en el
baloncesto espafiol.

o Linea de investigacién: Publicaciones en revistas cientificas y de
divulgacién. Contribucién al software de cédigo libre.
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o Complementar, no sustituir, el conocimiento técnico de directores
deportivos y entrenadores.

@ Extensidn a cualquier deporte, tanto masculino como femenino.

o Ampliacién de la cobertura periodistica. Mas informacién para
cualquier persona interesada en el baloncesto.
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@ Importancia real de disponer de todo el conocimiento posible. Caso
Kevin de Bruyne.

Alberto P. Sierra % alberpsierra
Actualizado a 17 de abril de 2021 11:22 CEST

INGLATERRA

Kevin De Bruyne lidera la revolucion
de los contratos

Kevin de Bruyne us6 un estudio de Big Data sobre su juego en el Manchester City para demostrar
su valor al club de manera tangible. Ha renovado por un 30% mas.
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Trabajo en curso

I ‘o= Espariol

S
2 English

= Espaiol

‘ BALONCESTO

PLATAFORMA DE ANALISIS DE DATOS

CUADRO DE MANDOS PARA LOS DATOS

CUADRO DE MANDOS PARA LOS DATOS
DE JUGADA A JUGADA

DE LA CARTA DE LOS PARTIDOS

iVamos! iVamos!

Descripcion Descripcion _
Andlisis de los datos de jugada a jugada, que se recogen durante el transcurso del

Anlisis de los datos tradicionales mostrados en tablas al finalizar el partido.
partido.

Plataforma creada con el software estadistico R.
https://www.r-project.org/ Nota: Ambos cuadros de mando pueden tardar unos segundos en iniciarse hasta
que se cargan todos los paquetes R necesarios.

wwwuv.es/vivigui
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Cuadro de mandos para los datos jugada a jugada.

== Espanol ~
=
_ Este cuadro de mandos permite visualizar y analizar los datos jugada a jugada de los partidos de la liga regular de la liga espariola de baloncesto ACB.

Acceso directo a cada ventana:

Quintetos
Posesiones
Temporada Tiempos muertos

Periodos
2022-2023 v
Faltas

Rebotes ofensivos
Software

]

Autor:

Guillermo Vinue
Ja

Operaciones guillermovinue@gmail.com

CRAN.R-project.org/package=BAwiR
WWW.UV.es/vivigui

Gracias por utilizar esta aplicacion.

uillermo Vinué
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Equipo Partidos Resumen Jugadores
Valencia Basket v —
Show 5 v entries Search:
Jugador de interés Jjornada partido periodo combinacién segundos ‘mds/menos promedio marcador resultado
Alexander -
Valencia Basket - Aesander,
2 Joventut 1c o ! €4 1 0.016 101-97 victoria
Posicién para combinar Bacalona larper
Base h .
Valencia Basket -
Alexander, L
2 Joventut 1caC 190 2 0011 101-97 victoria
Jugador(es) para combinar Bacalona Harper
Evans Harper
E Valencia Basket -
Alexander, L
2 Joventut 2 Harper 17 4 0.022 101-97 victoria
Combinacién Bacalona i
Pareja M Valencia Basket - Alexander
2 Joventut 4 Harer ! 137 1 0.007 101-97 victoria
Periodo Bacalona p
Todos Valencia Basket - Aeand
2 Joventut e eanden 51 1 002 0197 ictoria
Harper
Rival(es) Bacalona
Todos Showing Lto 5 of 109 entries Pravious ‘ ‘ 2 3 4 5 2 Net

Obtenerresultados
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Basketball Big Data Platform for Box-Score and
Play-By-Play Data

G. Vinué, PhD
Spain

Abstract

This is the second part of a research diptych devoted to improve the basket-
ball data management in Spain. The Spanish ACB (Association of Basketball
Clubs, acronym in Spanish for the male professional league) is the top Euro-
pean national competition. It attracts most of the best foreign players out of
the NBA (National Basketball Association, acronym for the male professional
league in USA) and accelerates the development of Spanish players that ul-
timately contribute to the successes of the Spanish national team. However,
this excellence in sportive terms is not reciprocated by an advanced treatment
of the data generated by teams and players, the so called statistics. On the
contrary, the statistics management is still very rudimentary. A first paper
published in this journal introduced in 2020 the first open web application for
interactive visualization of the box-score data, those data provided once the
game is finished. By following the same inspiration, this new research wishes
to present the work done with one-step further advanced data, namely, play-
by-play data, that is provided as the game develops. This type of data allows
us to extract a deeper knowledge of basketball performance. A novel data
platform encompassing the visualization of both box-score and play-by-play
data is available at.... The R package presented in the first paper is updated
with new functions.
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