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1. Resumen.

En la sociedad actual el deporte llena el tiempo de ocio de muchas per-
sonas. Tanto en su vertiente practica, ejercitindose de manera individual
o colectiva, como en su faceta de exhibicién, que genera gran cantidad de
espectadores que se limitan a observar partidos o competiciones en los que
participan otras personas.

A lo largo del siglo XX el deporte fue cobrando cada vez mayor impor-
tancia, aumentando la atencion suscitada al mismo tiempo que su impacto
econémico, lo que derivé en un incremento del nimero de personas que de-
pendian directa o indirectamente de la actividad deportiva. Y en lo que
llevamos de siglo XXI, esa tendencia no ha disminuido, si acaso se ha acre-
centado [1].

Este trabajo pretende unir estos dos mundos, en apariencia alejados. En
realidad, nace por el gusto de la autora por ambas materias; soy aficionada
al Deporte, por placer y como distraccién, y a las Matematicas y Estadistica
por interés y formacién.

En particular, el objetivo del Trabajo de Fin de Méster propuesto con-
siste en unificar el campo del Baloncesto y la Ciencia de Datos a través del
uso y andlisis de la libreria de R de BasketballAnalyzeR.

Al principio del mismo, se introducird un capitulo relacionado con la
Ciencia de Datos, haciendo hincapié en algunos aspectos clave e introduc-
ciendo dicha Ciencia al ambito deportivo y, en concreto, al del baloncesto.
En esta parte, se mencionaran numerosos articulos que se han publicado en
relacion al campo del Baloncesto y la Estadistica.

A continuacién, se hard una descripcion del lenguaje que se va a utilizar
para el andlisis, y se va a introducir la libreria de R de BasketballAnaly-
zeR, mencionando las bases de datos que posee y las funcionalidades de la
misma. Dentro de estas ultimas, se introducirdn definiciones relacionadas
con el ambito del baloncesto, los distintos tipos de graficos que se pueden
crear utilizando la libreria y las técnicas que se van a aplicar para realizar
el andlisis de los datos.

Especialmente, se le dedicardan unas paginas al marco tedrico del Anali-
sis de Cluister, un conjunto de técnicas multivariantes que se utilizan para
clasificar datos en grupos distintos entre si.

Finalmente, todo el marco tedrico expuesto se trasladara a la préctica,
aplicando las funciones de la libreria al contexto de la Liga Femenina Cha-



llenge, la segunda maxima categoria del baloncesto femenino espamnol. No
estd de menos mencionar que las funciones seran aplicadas con la intencién
de obtener conclusiones reales y llegar a un analisis mas concluyente que
aquél que se dedica tunica y exclusivamente a aplicar las funciones de la li-
breria.

Por dltimo, se comentaran algunas dificultades encontradas a lo largo de
la realizacion del trabajo, y se deja una puerta abierta hacia una continua-
cion del andlisis de datos en el baloncesto.



2. La Ciencia de Datos.

La Ciencia de Datos es uno de los campos de investigacion actuales que
més auge estan teniendo. Ahora que la tecnologia moderna ha permitido la
creacién y el almacenamiento de cantidades cada vez mayores de informa-
cion, el objetivo de generar informacion relevante a partir de ellos es lo que
persiguen los cientificos de datos.

Sin embargo, pese a que este término y otros como el de Big Data, Anéli-
sis de Datos, Inteligencia Artificial, Machine Learning, etc. estdn en boca de
todos, en general se tratan de términos cuyo alcance no es realmente cono-
cido por la sociedad. Aun hoy en dia existe un cierno nivel de desconfianza
en los algoritmos [2] que afecta a cualquier &mbito en el que se aplique esta
Ciencia. Algunos expertos llegaron incluso a ser marginados sin ningin tipo
de pretexto, por el simple hecho de aplicar estas técnicas. Afortunadamente,
el reconocimiento de las técnicas empleadas en la Ciencia de Datos es una
realidad hoy en dia, y su necesidad en los distintos ambitos obliga al desa-
rrollo de nuevos procesimientos de andlisis de la informacién. La Ciencia de
Datos, entendida como herramienta interdisciplinar, presenta en la actuali-
dad un gran auge en el avance cientifico.

Como ya hemos indicado, la Ciencia de Datos aparece junto a la capaci-
dad de recoger informacion. De repente, somos capaces de acceder a grandes
volimenes de datos en tiempo real y en practicamente todos los campos de la
Ciencia. Esta ’avalancha’ de informacion que se presenta al investigador de
manera ’cadtica’ en muchas ocasiones, requiere de procedimentos especificos
que permitan, en primer lugar, ’ordenar’ los datos y proceder a continuacién
a su analisis obteniéndo multiples respuestas.

La Ciencia de Datos se construye entonces como una materia interdisci-
plicinar que requiere de la Programacién, de la Estadistica, de las Matemati-
cas y, por supuesto, del campo especifico de estudio del que provengan los
datos.

Podemos resumir en los siguientes puntos algunos de los aspectos claves
de la Ciencia de Datos [3]:

1. La Ciencia de Datos aspira a extraer conocimiento a partir de datos o
informacién.

2. Interpretar resultados a partir de bases de datos es una fase extre-
madamente delicada. Los resultados de cualquier andlisis estadistico
dependen de las suposiciones que se hacen y de los datos que se tienen
a disposicién, asi que no se pretende generalizar su significado fuera
de esos limites y atribuir conclusiones que no se pueden acreditar.



3. Los resultados que muestra el analisis de datos son mas estables, ro-
bustos y fiables cuanto mayor sea la base de datos de la que se parta.

4. La Ciencia de Datos se puede aplicar en cualquier &mbito (medicina,
economia, finanzas, deporte, ... ), asi que deben existir equipos multi-
disciplinares de expertos, tanto del d&mbito en el que se trabaje como
de analistas de datos.

5. Potencialmente, no hay ninguna pregunta que la Ciencia de Datos no
pueda resolver, siempre y cuando se tengan los datos adecuados. Es
por ello que la base de datos de la que se disponga es crucial para
el estudio. Sin embargo, a veces no existen esos datos, son dificiles o
imposibles de conseguir, o incluso el proceso de limpieza de los datos
consume demasiado tiempo. Por eso, la Ciencia de Datos nunca serd
capaz de describir todo acerca del tema analizado.

6. La Ciencia de Datos no es una bola de cristal, no aporta una cer-
teza absoluta sino escenarios probables e indicaciones estructurales a
medio/largo plazo.

7. La Ciencia de Datos no aporta decisiones, sino que es una herramienta
que ayuda a la toma de éstas.

3. La Ciencia de Datos en el Deporte.

La Ciencia de Datos aplicada al deporte esta creciendo muy deprisa, tal
y como demuestran la gran cantidad de libros publicados recientemente al
respecto [1]. Un acercamiento al andlisis deportivo consiste en entender todo
aquello que rodea un deporte en concreto: la industria, los negocios, lo que
ocurre en el campo de juego, el desarrollo de los entrenamientos, etc.

A lo largo de la historia, la evolucién de las técnicas de entrenamiento ha
dependido en gran medida de la experiencia e intuicién del cuerpo técnico.
Sin embargo, hace poco menos de dos décadas, el andlisis de datos empezd a
tomar presencia en los deportes con el fin de ayudar a la toma de decisiones
y de proporcionar ventajas para poder competir a un nivel aiin méas alto del
que se hacia antes.

Es dificil determinar exactamente el punto de partida de la relacién entre
datos y deportes, pero el libro, y posterior pelicula “Moneyball” [5], dieron
a conocer la historia -basada en hechos reales- del equipo de béisbol esta-
dounidense Oakland Athletics: El manager general del club construyé una
plantilla a partir de un sistema que evaluaba a jugadores poco llamativos
pero que, segun los datos analizados, se convertirian en piezas clave para la



formacién de un equipo que no tenia mucho presupuesto para gastar en ficha-
jes. Finalmente el equipo, conseguido de una forma pionera y muy criticada
en aquel entonces, consiguié ganar 20 partidos consecutivos, estableciendo el
récord de la Liga Americana. Y no solo eso; esta historia revolucioné la era
moderna de béisbol y ahora cada equipo profesional en los Estados Unidos
posee algin experto en el andlisis deportivo; incluso algunos tienen departa-
mentos dedicados exclusivamente a la coleccion, estudio e interpretacién de
datos con el fin de conseguir una ventaja deportiva respecto a otros equipos.

Por otra parte, la llegada del andlisis deportivo a Furopa fue algo mas
tardia que en Estados Unidos. En Espana, la incorporacion de perfiles analiti-
cos en los equipos deportivos llegd en torno a 2017. Afortunadamente, a dia
de hoy clubes y deportistas de todo el mundo, conscientes del andlisis que
se puede realizar a partir de sus datos de rendimiento, biométricos y todos
aquellos que ayudan a la mejora, incorporan profesionales especializados en
esta disciplina.

3.1. Analisis de datos en el baloncesto.

Los deportes profesionales no conllevan solo la evolucién en las técnicas
de juego y de entrenamiento. A dia de hoy, el deporte profesional constituye
un importante mercado que mueve ingentes cantidades de dinero a nivel in-
ternacional. Este hecho conlleva la inversién en tecnologias especificas para
incrementar la posibilidad de ganar, de seleccionar los mejores jugadores,
de reestructurar los equipos y perfeccionar movimientos especificos. Es aqui
donde la Ciencia de Datos entra de lleno en todas las disciplinas deportivas
y, en particular, en el Baloncesto, que es el objetivo central de nuestro tra-
bajo.

Existe una amplia bibliografia en este campo. A modo de ejemplo, po-
demos citar el trabajo de Dean Oliver [0], que explica estrategias generales
que han de seguir los equipos cuando estdan ganando o perdiendo, ademas de
los aspectos en los que han de enfocarse en cada una de las situaciones. Asi-
mismo, el autor estudia la interaccion entre jugadores y cémo conseguir que
estén en la mejor forma posible, cuantifica el valor de los distintos jugadores
cuando juegan juntos, examina los equipos de la NBA -liga de baloncesto
norteamericana- que fueron tan exitosos e identifica la razén de dicho éxito.

De hecho, en el caso de la NBA, incluso se ha transformado el sistema
tradicional de juego: Mientras antes se apostaba por jugadores mas altos que
protegieran la canasta y marcaran puntos facilmente, ahora la tendencia se
basa en jugadores mas bajos y versatiles porque los datos han demostrado
que es mas productivo anotar triples que canastas de dos puntos, aunque
el propio aro no esté tan defendido [7]. En la figura 1 se puede observar la



evolucién del mapa de tiro en la NBA.

MOST COMMON SHOT LOCATIONS IN THE NBA
2001-02 2017-18

By Kk Goblsberry, out dprd J0th pre-onder new

Figura 1: Gréfico extraido del libro Sprawball, escrito por Kirk Goldsberry

Otros estudios realizados en relacién al baloncesto consisten en prede-
cir los resultados de un partido o de un torneo [3] [9], determinar factores
discriminantes entre equipos exitosos y sin éxito [10] [11], examinar las pro-
piedades estadisticas y los patrones de anotacién durante los partidos [12],
analizar la actuacién de un jugador y el impacto en las posibilidades de victo-
rias del equipo [13] con el foco en el impacto de dicho jugador en situaciones
de mucha presién [11], descubrir patrones relacionados con las posiciones en
las que juegan los jugadores [11], diseniar la mecanica de tiro para cada ju-
gador en funcién de su eficacia en los tiros [15], representar los movimientos
de un jugador y la red de acciones de pase a través del andlisis de redes
[16] [17], estudiar las jugadas y las tacticas de un rival para identificar las
estrategias méas adecuadas para conseguir la victoria [18], etc.

A pesar de este panorama tan amplio acerca del andlisis deportivo del
baloncesto, el conjunto de preguntas que podremos responder sera cada vez
maéas grande gracias a la disponibilidad de bases de datos cada vez més am-
plias y al desarrollo tecnolégico.

En el caso de este trabajo, se intentara seguir la linea de estas investiga-
ciones con la ayuda del software R .



4. FEl lenguaje de programacion R.

R es un lenguaje libre y entorno de computacion de estadistica que se
utiliza en numerosos campos de investigacion cientifica, siendo ademas una
herramienta potente para aplicar técnicas estadisticas -tanto bésicas como
avanzadas- tales como el aprendizaje automatico, la mineria de datos, el
andlisis de series temporales, etc. Ademas, el hecho de ser un cédigo abierto
hace que sea un lenguaje altamente extensible para toda la comunidad.

Una de las ventajas mas llamativas de R es la facilidad con la que se
pueden producir gréaficos bien disenados. Por otra parte, R estd formado
por un amplio conjunto de herramientas de software para manipular datos,
hacer célculos y visualizar graficos. Este incluye un eficiente manipulador y
almacén de datos, un conjunto de operadores para el calculo con matrices y
vectores, una coleccion de herramientas para el andlisis de datos y la mues-
tra en pantalla de graficos. Asimismo, integra un lenguaje de programacién
bien desarrollado, sencillo y efectivo que incluye funciones recursivas, bucles,
condicionales y habilidades para la introduccién y salida de datos.

Otra de las particularidades de R es que permite a los usuarios anadir
funcionalidades a través de la creaciéon de nuevas funciones. Adem4s, en ta-
reas de computacion, es posible vincular cédigos de C, C++ o Fortran en
R, lo que le convierte en un potente entorno de trabajo.

Cabe destacar que R se puede ampliar facilmente mediante los llamados
“packages” (libros). De hecho, en la actualidad, el repositorio de R (CRAN)
cuenta con casi 17000 libros disponibles. Los libros son unidades de cédigo
R reproducible que incluyen funciones reutilizables, ademés de la documen-
tacion que describe como se utilizan, ejemplos de uso y conjuntos de datos.
La informacién bésica sobre un libro se puede encontrar en el Description
file, donde se proporciona informacién sobre lo que hace el libro, su autor,
versién, fecha, tipo de licencias que usa y dependencias del libro. Este do-
cumento puede encontrarse tanto en la web oficial de R como desde dentro
del entorno en si [19].

Todos los libros se encuentran en un repositorio, y pueden ser instalados
desde ahi. Normalmente, los repositorios se encuentran en linea y disponi-
bles para todos los usuarios, aunque algunas organizaciones pueden tener su
propio repositorio. Los més conocidos para R son CRAN y Github. El ofi-
cial es el primero de ellos, pues es mantenido por la comunidad R en todo el
mundo y, antes de publicarse cualquier libro, éste pasa multiples revisiones
para garantizar que cumple con las politicas de CRAN [20].

La utilizacién de libros de R hace que el trabajo del usuario sea mas
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eficiente y sencillo al mismo tiempo, ya que proporciona herramientas muy
utiles para el estudio del tema que se quiera tratar. Ademads, entre la gran
cantidad de libros disponibles se pueden encontrar algunos que se adapten
a diferentes dreas del conocimiento y tengan miltiples enfoques.

En particular, el libro al que nos referiremos a lo largo de este documento
se encuentra en el repositorio CRAN. Para instalarlo, se puede utilizar el
comando install.packages(” BasketballAnalyzeR”) dentro de R, o descargarlo
directamente desde la web del repositorio, dentro de la pagina oficial de R.

5. BasketballAnalyzeR. La Ciencia de los Datos
para el Baloncesto con R.

El libro BasketballAnalyzeR, disponible tanto en CRAN como en Git,
es un libro de cédigo R abierto a la comunidad, creado en 2020 por Mar-
co Sandri, Paola Zuccolotto y Marica Manisera para acompanar a su libro
Basketball Data Science. Applications with R [3].

En €], se exponen métodos de Estadistica y Mineria de Datos, empezando
por un andlisis descriptivo de los datos y siguiendo con técnicas multivarian-
tes como el clister, la correlacion, el andalisis de redes o la modelizacién de
las posibles relaciones existentes entre los datos. Ademsds, el libro unifica
estds técnicas de andlisis estadistico con procedimientos gréaficos que facili-
tan la visién de los datos. De esta manera, la accion de la persona experta
en Ciencia de Datos puede apoyarse en dichos graficos con el fin de trasladar
la informacién de una manera més entendible para la deportista o el cuerpo
técnico.

Ademas, en la web [21] se puede encontrar el cédigo utilizado, noveda-
des sobre el libro, posibles actualizaciones, discusiones sobre la preparacién
de los datos e informacién de contacto para preguntar a los desarrolladores
alguna cuestion relacionada con el uso del libro de R.

5.1. Bases de datos en BasketballAnalyzeR.

Como la gran mayoria de los libros del repositorio R, BasketballAnaly-
zeR dispone de una serie de bases de datos que permiten la aplicacién de
las técnicas y procedimientos en €l descritos. Concretamente, estas bases de
datos corresponden a informacién recogida de partidos jugados en la NBA
durante la temporada 2017-2018. De hecho, son cuatro data frames estruc-
turados de la siguiente forma:
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= OBox: Box-score en el que las filas son los equipos y las columnas
muestran variables referidas a los logros de los oponentes en la NBA.

= TBox: Box-score en la que las filas son los equipos y las columnas
muestran variables referidas a los logros del equipo en los disferentes
partidos de la NBA.

= PBox: Box-score en el que las filas son los jugadores de la liga y
las columnas muestran las variables referidas a los logros individuales
durante toda la temporada.

s Tadd: Data frame donde las filas son los equipos analizados y las
columnas son variables cualitativas.

= PbP: Play-by-play. Las filas son los eventos ocurridos en los partidos
analizados y las columnas son las descripciones de esos eventos, tales
como jugador, tiempo para acabar el partido, marcador, posicién en
el campo, etc.

Para aclarar mejor la disposicion de los datos, en el glosario situado al
final del trabajo se exponen las definiciones de box-score y play-by-play.

5.2. Funciones para el analisis de los datos.

En este apartado se van a explicar algunas de las herramientas, calcu-
los y definiciones béasicas del analisis en baloncesto, asi como las funciones
disponibles del libro BasketballAnalyzeR que se utilizaran en el caso practico.

5.2.1. Posesién, ritmo de juego, ataque, defensa y Four Factors.

En el articulo de Kubatko et al. (2007) [22] se detallan por primera vez
estos elementos, que a dia de hoy son generalmente aceptado y establecen
un punto de partida en la ciencia de datos del baloncesto. En detalle, abor-
damos los conceptos de posesion y ritmo, asi como la valoracién defensiva y
ofensiva y el término “Four Factors”.

Siguiendo la linea de Kubatko, las posesiones y el ritmo de juego se
calculan de la siguiente forma:

POSS = (P2A+ P3A) 4+ 0,44FTA— OREB +TOV

POSS

PACE =5- VIN
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Por otra parte, la eficacia en el ataque y la defensa se mide como los
puntos encestados, o recibidos, por cada 100 posesiones. A estas dos nuevas
definiciones se les denotarda como ORtg y DRtg, y se calculan como:

_ PTSy
ORl9 = 5655,

PTSp
DRty = 5555,

Donde los subindices Ty O denotan sobre qué tipo de datos se analiza.
La T es para el equipo y la O para el oponente.

Por ultimo, los llamados “Four Factors” son los porcentajes efectivos de
tiros de campo (e FG %), las pérdidas por posesién (T'O Ratio), el porcentaje
de rebotes (REB %) y la tasa de tiros libres (F'T'Rate). Estos cuatro datos
se calculan tanto para el ataque como la defensa.

En la siguiente tabla se muestran los calculos utilizados para obtener
cada uno de los cuatro factores.

Factor Ataque Defensa
P2M; + 1,5 P3M, P2M, + 1,5 P3M,
eFG% e bt e il
P2A; + P34, P24, + P34,
—— TOV, TOV,
atto POSS; POSS,
OREB; OREB,
REB% T — 8
OREB, + DREB, OREB, + DREBy
— FTM; FTM,
ate P2A; + P34, P2A, 4+ P3Ag

Figura 2: Férmulas Four Factors

La funcién fourfactors del libro BasketballAnalyzeR calcula todos estos
indices para cualquier equipo seleccionado. Ademads, se pueden representar
graficamente los resultados obtenidos a partir de la funcién fourfactors.
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5.2.2. Diagrama de barras y de dispersion.

Una gréafica bastante 1til para visualizar las diferencias entre equipos o
jugadoras de acuerdo a ciertas estadisticas elegidas es el diagrama de barras.
Ademsds, se puede anadir més informacion relevante a través de lo que seria
un poligono de frecuencias cuya escala podria leerse en otro eje que, por
convencion, se coloca a la derecha. Por 1iltimo, también se pueden ordenar
a los equipos en funcién de alguna otra variable. La funcién de la libreria
que realiza estos graficos es barline.

Por otra parte, el diagrama de dispersién (scatterplot en el libro de R)
ayuda a encontrar relaciones entre dos variables observadas en un conjun-
to de datos utilizando coordenadas cartesianas, asi como encontrar casos
anémalos. No obstante, se puede anadir una tercera variable que se repre-
sentara por el color de los puntos dentro del diagrama.

Para estos gréficos, lo importante consiste en seleccionar bien las va-
riables para obtener una representacion que ayude realmente al andlisis de
datos.

5.2.3. Anadlisis de la variabilidad.

En baloncesto, la variabilidad puede referirse a la medida en que los ju-
gadores de un equipo rinden de forma diferente entre si segiin una estadistica
determinada. Que exista mucha varianza o no entre los jugadores puede ser
un resultado tanto positivo como negativo. Por ejemplo, para algunas varia-
bles relacionadas con tareas méas especializadas, como pueden ser el niimero
de asistencias, una variabilidad alta puede significar que hay muy pocas
jugadoras dedicadas especificamente a esa tarea. Pero, por otra parte, una
variabilidad alta en el porcentaje de aciertos en tiros indica que el equipo
depende demasiado en muy pocas jugadoras para anotar puntos, mientras
que el resto de jugadoras estan lejos de la media del resto de equipos.

La funcién wvariability del libro BasketballAnalyzeR calcula el rango, la
desviacién tipica y el coeficiente de variacion. Ademads, la funcién plot.variability
dibuja un diagrama en el que, para cada variable, se dibuja un eje vertical y
los jugadores se distribuyen en dicho eje en funcién del valor de cada variable.
Ademsds, se representan con una circunferencia cuyo tamano es proporcional
a otra variable. El hecho de observar cémo de lejos estan unas circunferen-
cias unas de otras da una idea de la variabilidad de la varianza. Ademas, en
el diagrama se muestran también el rango y el coeficiente de variacién de la
variable respecto al conjunto de datos seleccionado.
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5.2.4. Analisis de correlacion lineal

. La funcién corranalysis permite llevar a cabo un estudio de la corre-
lacién lineal entre todos los pares de variables de un conjunto de datos. Lo
interesante aqui es que se puede representar de manera visual la matriz de
correlacion y los coeficientes de correlacién de Pearson. Esta funcién esta
programada para llevar a cabo una prueba con un 95 % de significacién en
el que la hipdtesis nula es que el coeficiente de correlacién de Pearson es
cero.

5.2.5. Clustering

Uno de los propoésitos de la mineria de datos consiste en reorganizar y
categorizar los datos en funcion de una serie de variables, con el fin de des-
cubrir algunas relaciones dificiles de percibir a simple vista.

Los algoritmos en los que se basa la mineria de datos intentan definir
métodos y reglas con el objetivo de asignar unidades de observacién en clases
(grupos) que a priori no estan definidos y supuestamente reflejan la estruc-
tura de las entidades que representan los datos.

La clasificacion no supervisada de casos individuales en grupos cuyo per-
fil se especifica de manera espontanea a través de los datos hace referencia
al Analisis Cluster, que incluye varias técnicas que se diferencian significati-
vamente en la nocién de lo que constituyen los clisteres y cémo encontrarlos
de manera eficiente.

El analisis cluster en baloncesto puede aplicarse a jugadores, equipos,
partidos, etc. Algunos ejemplos pueden ser clasificar a los jugadores en gru-
pos en funcién de su desempeno, con el objetivo de definir nuevas posiciones,
en contra de las cinco posiciones tradicionales [23], o agrupar a los jugadores
en funcion del desempeno que han realizado en los partidos y observar cémo
los salarios de los jugadores que pertenecen a un mismo clister difieren entre
si.

El andlisis clisters o andlisis de conglomerados es una técnica de clasifi-
cacién no supervisada dentro del andlisis multivariante. El objetivo de dicha
técnica consiste en agrupar datos individuales en clusters tales que los datos
de cada clusters sean muy similares entre si y distintos entre los casos del
resto de clusters.

Durante el desarrollo del anélisis clister se observan cuatro etapas:

1. Seleccién de la muestra de estudio.
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2. Seleccion de variables. La seleccién del ntimero de variables se con-
sidera un punto critico en el estudio y debe ser respaldada por un
experto del campo (en nuestro caso, un experto en baloncesto), pues
anadir variables al andlisis no tiene por qué implicar mas homogenei-
dad entre los datos dentro de un clister. Por ejemplo, se pueden estar
usando variables que desvirtualicen las semejanzas entre los sujetos al
no estar relacionadas con el objeto de estudio. Ademads, una vez las
variables son elegidas, en la mayoria de situaciones éstas han de ser
normalizadas.

3. Realizar el célculo de similitudes/disimilitudes entre los casos. Para
ello, se necesita una medida de similitud o correspondencia (un paso
importante también en el andlisis de cltster es determinar la medida
mas apropiada), ademds de un algoritmo que sirva para formar los
conglomerados (clisteres).

4. Validar los resultados obtenidos. Este procedimiento de evaluacion y
validacion de los resultados del algoritmo se conoce en inglés como
cluster validity. Este proceso es bastante complejo por la gran cantidad
de opciones en el andlisis de clisteres (definir la distancia, el algoritmo,
el nimero de variables, el nimero de clisteres, etc.).

Los algoritmos desarrollados para el andlisis clister se clasifican en dos
grandes grupos: Andlisis jerdrquicos o no jerarquicos, segun si el procedi-
miento de creacion de los clisteres se realice a partir de formaciones iniciales
0 no .

En el clustering jerarquico se van generando grupos en cada una de las
fases del proceso, buscando el ntimero 6ptimo de conglomerados. Un ejem-
plo de algoritmo utilizado en este caso es el método de Ward. El clustering
jerarquico puede ser aglomerativo o divisivo. En el primero, se parten de
tantos clisteres como datos haya (grupos individuales de casos) y, en cada
uno de los pasos del algoritmo, los clisteres més cercanos se van fusionando
de manera sucesiva haciendo que se forme una jerarquia en el resultado. Al
final del proceso, solo queda un tnico clister que aglutina todos los elemen-
tos. Por el contrario, en el clister divisivo se parte de un tnico grupo que
aglomera todos los datos, y éstos se van dividiendo entre si para formar, de
manera sucesiva en el algoritmo, grupos mas pequenos.

Por otra parte, el clustering no jerarquico categoriza los datos segtiin
un numero de clusteres dado. Es decir, el niimero de particiones estd fijado
a priori. El algoritmo mas conocido de este tipo de andlisis es el método
k-means (k-medias en espanol).
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Es importante senalar también que la asignaciéon de un dato a un clister
determinado es un paso irreversible, asi que no hay posibilidad de reasignar
ese dato a otro cliuster. Una manera de combinar los dos métodos mencio-
nados consiste en utilizar el andlisis de clister jerdarquico de manera explo-
ratoria con el fin de fijar el niimero de clusteres. Posteriormente, se puede
aplicar un andlisis no jerdrquico con el niimero de clusteres obtenido en el
método jerarquico.

Al final del algoritmo, es importante evaluar la particién obtenida e
identificar el nimero 6ptimo de clusteres. En general, una particién es bue-
na cuando la homogeneidad dentro de los clisteres de bastante alta y los
clusteres estan separados entre ellos.

En la practica, una particiéon con un niimero pequeno de clisteres es mas
facil de interpretar, aunque esto puede hacer que la homogeneidad dentro
del cluster sea dificil de conseguir.

De manera teédrica, la bondad de ajuste de los resultados obtenidos se
evalia descomponiendo la desviacién total (T'V') como suma de la desviacién
dentro del clister (WD) y la desviacién entre clisteres (BD). Esto es,

TD=WD+ BD

En particular, si N datos se dividen en k clisteres, para una variable X
dada se tiene:

k. ng
TD = ZZ(xm — u)z

h=1 i=1
donde x;, es el valor asumido por el i-ésimo elemento del clister h, p es
la media de X y njp es el nimero de elementos que pertenecen al cluster h.

k
BD = (un — p)*nn
h=1

donde pp, es la media de los elementos de X que forman parte del clister
h.

k
WD =Y opn
h=1

donde 0,21 es la varianza de los elementos de X que forman parte del
clister h.
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De esta forma, BD proporciona una medida entre el grado de separacion
entre clusteres, mientras que WD es una medida de homogeneidad /similitud
entre los elementos que pertenecen a un mismo clister. Esto es, a mayor
W D, menor homogeneidad.

El cociente BD/T'D es el coeficiente de correlacién de Pearson y, en este
contexto, mide la calidad en el andlisis de cluster respecto a la variable X
porque, en la préctica, explica la dependencia media de X en la clusteri-
zacién propuesta. De hecho, un BD/TD alto implica, o bien un BD alto
(buena separacién entre los clisteres ya que p y py, difieren mucho), o bien
un WD bajo (se recuerda que TD=WD+BD ), es decir, una alta homoge-
neidad dentro del clister.

En definitiva, la gran cantidad de opciones que han de tomarse en el
analisis de clisteres introduce elementos de subjetividad en los resultados.
En general, una solucién puede considerarse buena cuando permanece esta-
ble a medida que los algoritmos cambian.

k-means clustering utilizando el libro BasketballAnalyzeR.

La funcién kclustering del libro BasketBallAnalyzeR es la encargada de
realizar este andlisis no jerarquico. El procedimiento que sigue el algoritmo
consiste en

1. Elegir los centros de los k clusteres.

2. Asignar cada elemento a su clister més cercano (utilizando la distancia
eucidea).

3. Calcular los centroides de cada cluster, haciendo la media de las coor-
denadas de los elementos que pertenecen a él.

4. Se recalculan las distancias elementos-centroides y se reasigna cada
elemento a su clister més cercano.

5. Se contintia con el procedimiento hasta que los centroides permanezcan
relativamente estables.

Ademss, la funcién kclustering tiene un pardmetro de entrada que per-
mite ejecutar el algoritmo un cierto niimero de veces y elegir la mejor opcién
de acuerdo al criterio de la maxima varianza. Este pardmetro es nruns, y su
valor por defecto es 10.

Por otra parte, la funcién devuelve un objeto de tipo kclustering, que

se compone de una lista de data frames que contienen a los identificadores
de cada cluster, su composicion, la media de las variables dentro del cluster
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y, para cada clister, el indice de heterogeneidad (CHI). Este dltimo es la
medida de la variabilidad dentro del clister, que tiene que ser la minima
posible. Se consideraran aceptables los valores menores de 0,5.

Clustering jerarquico aglomerativo.

La funcién hclustering del libro BasketballAnalyzeR se encarga de hacer
este tipo de agrupacién jerarquica. En este caso, se recuerda que, al inicio,
cada elemento forma parte de su propio clister para luego unirse, paso a
paso, en un unico clister. Esta unién se realiza en funcién de la minima
distancia entre clisteres. El algoritmo que sigue esta funcién es el siguiente:

1. Buscar la distancia mas pequenia entre dos clisteres a través de ma-
trices distancias.

2. Unir esos dos clisteres en uno solo y redefinir las matrices distancias.

3. Repite los pasos 1 y 2 N — 1 veces, siendo N el niimero de elementos
del dataset.

Los resultados de esta funcién pueden representarse a través de un den-
dograma, que ilustra la secuencia de esas fusiones de clisteres.

Los resultados de este tipo de clustering dependen mucho de la distancia
utilizada. Los métodos mas comunes de clustering jerarquico calculan esas
distancias de la siguiente manera:

» Vecinos mdas préximos (nearest neighbour): utiliza la distancia méds
corta entre cualesquiera dos miembros de dos clisteres

» Vecinos maés lejanos (furthest neighbour): utiliza la distancia més larga
entre cualesquiera dos miembros de dos clusteres.

= Unién media: se utiliza la distancia media entre todos los pares de los
dos clusteres.

Otros métodos de clistering jerarquico se basan también en el tipo de
distancia que se utiliza. Por ejemplo, en el método de Ward, los clusteres se
crean eligiendo la unién que que minimiza la desvianza dentro del clister
(WD).

La funcién hclustering utiliza el método de Ward, pero para realizar el
resto de tipos de clustering se puede usar la funcién hclust de la libreria
stats de R.
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6. Caso practico

6.1. Base de datos a utilizar

Procedemos a continuacion a realizar el andlisis de un equipo de balonces-
to utilizando los procedimientos descritos y el libro BasketballAnalyzeR. Usa-
remos para ellos la informacién recogida durante la temporada 2021/2022
de la LF Challenge, la segunda maxima categoria del baloncesto femenino
espanol. Estos datos han sido proporcionados en formato CSV por David
Garcfa, analista del Manuela Fundacién RACA de Granada (RACA en ade-
lante), cuarto equipo mejor clasificado de dicha.

En este punto de inicio, es necesario mencionar la importancia que tiene
el hecho de limpiar y estructurar los datos para conseguir resultados acep-
tables en el estudio. En el caso de la base de datos inicial, los datos no se
encontraban estructurados de la misma manera requerida por las funciones
de la libreria de R, por lo que hubo un trabajo previo -utilizando Excel- para
conseguir el conjunto final de datos que nos permitira ejecutar las funciones
de libro sin ningtn tipo de problema.

No obstante, seria de gran ayuda para la comunidad -y en especial para
la del baloncesto espanol- contar con cédigo de web scraping que permitiese
extraer los datos necesarios de los partidos que se publican en la web de
Baloncesto en vivo y que, gracias a la ejecucién de funciones de la libreria
dplyr se consiguiese un conjunto de datos con la estructura requerida para
utilizar las funciones del paquete BasketballAnalyzeR. Sin embargo, dado
que el objetivo real del trabajo es utilizar un paquete de R, se omitira el
proceso de extraccion y manipulacién de esos datos y se trabajarad con los
ofrecidos directamente por RACA.

A continuacién, concretamos un poco mas la base de datos final, asf co-
mo su estructura:

Box Score

En el Box-score se recopila informacion estructurada de algunas estadisti-
cas recopiladas durante los partidos de cada equipo. Para nuestro conjunto
de datos, se utilizaran tres box-scores diferentes:

1. Box-score del equipo: es un data frame donde las filas representan a
cada uno de los equipos analizados de la liga, y las variables (columnas)
se refieren a los logros totales en los partidos considerados. A este data
frame lo llamaremos TBox.

2. Box-score de los oponentes: en este data frame, al que llamaremos
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OBox, las filas representan a cada uno de los equipos de la liga, y las
variables (columnas) se refieren a los logros totales de los oponentes
de cada equipo en los partidos considerados.

3. Box-score de las jugadoras: las filas representan a cada una de las
jugadoras de los distintos equipos, y las columnas son los logros indi-
viduales en el total de partidos considerados. Nos referiremos a este
data frame como PBox.

4. Data frame, denotado por TAdd que contiene informacién sobre cada
equipo de la liga, con su trigrama, la posicién en la liga y si se han
clasificado o no para los Playoffs.

A continuacién, se muestran una tabla-resumen de las variables de todas

las variables que se utilizardn para el andlisis de los datos, asi como una
vision general del aspecto que tiene la base de datos OBox.
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Figura 3: Data Frame OBox
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Variable Descripcién TBox | OBox | PBox | Tadd
Team Equipo analizado (nombre largo) X X X X
team Equipo analizado (nombre corto) X
Rank Posicién en la liga regular X

Playoff | Clasificacién en los playoffs (Si o No) X
Player Jugadora X

Position Posiciéon que ocupa X

GP Partidos jugados X X X
MIN Minutos jugados X X X
PTS Puntos anotados X X X
A\ Victorias X X
L Derrotas X X
P2M Tiros de dos encestados X X X
P2A Tiros de dos intentados X X X
P2p Porcentaje de acierto en tiros de dos X X X
P3M Triples encestados X X X
P3A Triples intentados X X X
P3p Porcentaje de triples anotados X X X
FTM Tiros libres encestados X X X
FTA Tiros libres intentados X X X
FTp Porcentaje de acierto en tiros libres X X X
OREB Rebotes ofensivos X X X
DREB Rebotes defensivos X X X
AST Asistencias X X X
TOV Pérdidas X X X
STL Robos X X X
BLK Tapones X X X
PF Faltas personales X X X
PM Més/Menos X X X

Cuadro 1: Estructura de la base de datos.

Para cargar estos datos no es necesario instalar la librerfa de R, sino
que solo basta con leerlos con la funcién read_excel, disponible en la libreria
readzl. Asi, el c6digo a compilar, unido a la instalacién de la libreria Bas-
ketballAnalyzeR seria el siguiente:
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library(readxl)

OBox <- read_excel("C:/Users/anate/Desktop/Curso 21-22/TFM/
Baloncesto/Mi base de datos/OBox.xlsx")

TBox <- read_excel("C:/Users/anate/Desktop/Curso 21-22/TFM/
Baloncesto/Mi base de datos/TBox.xlsx")

PBox <- read_excel("C:/Users/anate/Desktop/Curso 21-22/TFM/
Baloncesto/Mi base de datos/PBox.xlsx")

TAdd <- read_excel("C:/Users/anate/Desktop/Curso 21-22/TFM/
Baloncesto/Mi base de datos/Tadd.xlsx")

#Instalamos y cargamos el paquete BasketballAnalyzeR
install.packages("BasketballAnalyzeR")

library (BasketballAnalyzeR)
RNGkind (sample.kind = "Rounding")

6.2. Andlisis de los datos.

Comenzamos el estudio de los datos con un anélisis grafico que nos per-
mita conocer los datos que disponemos de manera visual, para que de esta
manera, podamos conseguir ideas generales sobre el comportamiento de los
datos y otras caracteristicas. Para ello utilizaremos las funciones que descri-
bimos con detenimiento en el capitulo anterior: fourfactors y barline.

Para empezar, crearemos un objeto de tipo FourFactors con la funcion
del mismo nombre y representaremos graficamente los datos extraidos. Para
este caso, no vamos a representar los datos de todos los equipos sino que lo
haremos de los cuatro que se han clasificado para los playoffs de ascenso a
Liga Femenina Endesa.

tm<- c("RAC","ZAM",6"ALC","JAI")

selTeams <- which(TAdd$team %inj) tm)

selTeams

FF.sel <-fourfactors(TBox[selTeams,],0Box[selTeams,])
FF.sel

FF.1<-plot(FF.sel)

library(gridExtra)
grid.arrange(grobs=FF.1[3:4] ,ncol=2)

grid.arrange (grobs=FF.1[1:2] ,ncol=2)

Las tres tultimas lineas de cédigo se han utilizado para dibujar los cuatro
graficos de manera separada en lugar de en un mismo plot. Para ello, se ha
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utilizado el libro gridExtra [24].

En primer lugar, mostraremos la variable FF.sel, y a continuacién las
cuatro graficas obtenidas:

> head(FF.sel)

Team P0SS.Off P0SS.Def PACE.OFf PACE.Def ORtg DRtg F1.0Ff F2.0Ff F3.0Ff F4.0ff F1.Def F2.Def F3.Def F4.Def
1 RACA 2290.08 2268.80 0.3785256 0.3750083 88.86 78.37 44.16 18.95 25.00 13.74 40.17 26.84 72.10 19.20
2 JAIRIS 2236.52 2217.48 0.3712066 0.3680465 94.48 78.51 47.78 21.33 34.97 13.41 40.03 23.31 73.55 17.41
3 ALCOBENDAS 2266.44 2242.08 0.3777400 0.3736800 93.41 85.95 47.61 21.88 27.18 21.03 42.04 18.15 74.22 15.50
4 ZAMORA  2204.84 2211.68 0.3752919 0.3764562 96.24 81.84 48.23 20.27 29.57 18.86 42.46 19.98 78.43 13.93

Figura 4: Aspecto de la variable FF.sel
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Figura 5: Graficos Four Factors

A partir de ellos, se pueden destacar las siguientes conclusiones:

» Ritmo (Pace): el ritmo de los partidos ha sido lento en todos los
partidos del Jairis (tanto por parte del propio equipo como por parte
de sus oponentes). Por otra parte, el ritmo impuesto por el Zamora
ha sido mas lento que el impuesto por el de sus adversarios. Y, entre
RACA y Alcobendas, los partidos del primer equipo mencionado han
sido mas intensos.

» Eficacia en el ataque/defensa (ORtg y DRtg): El equipo gra-
nadino destaca por tener valores bajos en su eficacia tanto en ataque
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como defensa. El Jairis tiene eficacia en el ataque pero tambalea en
la defensa, mientras que el Zamora es el equipo que maés eficacia en el
ataque tiene y el Alcobendas el que més tiene en defensa.

» FourFactos en ataque y defensa: las barras representan, para cada
equipo, la diferencia entre el valor del equipo y la media de los cuatro
equipos analizados. El valor positivo y negativo, asi como la altura de
la barra nos puede dar una idea sobre las debilidades y fortalezas de
un equipo respecto a los otros. Por ejemplo, para los cuatro factores
de ataque, se ve muy claro como Raca es el equipo mas débil de los
cuatro.

Otra representacién grafica que podemos utilizar y que facilita el anéli-
sis descriptivo de los datos es el diagrama de barras. En particular, vamos
a hacer dos, uno que represente caracteristicas de defensa y otro de ataque.

En el caso de la defensa, se tomaran como variables el niimero de re-
botes totales, tapones y recuperaciones. Para el poligono de frecuencias, las
pérdidas totales de los oponentes. Ademas, la disposicién de los equipos se
ordenard en funcién de los puntos recibidos en orden ascendiente (de menor
a mayor).

X <- data.frame(TBox, PTS.0=0Box$PTS, TOV.0=0Box$TOV)

labs <- c("Robos","Tapones","Rebotes defensivos")

barline(data=X, id="Team", bars=c("STL","BLK","DREB"),
line="TOV.0", order.by="PTS.0", decreasing = F,
labels.bars=labs)
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Figura 6: Gréfico de barras para la defensa.

Con este grafico se puede observar que el equipo que mejor defiende de
la liga es RACA, siendo el cuarto con menos puntos recibidos, el que més
pérdidas provoca al equipo rival y el que mas robos, tapones y rebotes de-
fensivos realiza.

De hecho, con tan solo observar el diagrama de barras, RACA podria
enfocar mas sus entrenamientos a trabajar el ataque. De hecho, segin el
grafico correspondiente al ataque, podemos destacar que RACA no es un
equipo que destaque tacticamente en este dmbito de juego.

Y <- data.frame(TBox, DREB.0=0Box$DREB, REC.0=0Box$STL)
labs <- c("Rebotes defensivos rival",

"Recuperaciones Rival","Pérdidas")
barline(data=Y, id="Team", bars=c("DREB.O","REC.0","TOV"),
line="AST", order.by="PTS",decreasing = F,

labels.bars=labs)

26



Variables Robos . Tapones Rebotes defensivos

-600

1000~

? . — [— — —
9 — || _ g
Qo [ _
© I | ] I — Vi
s o
500-
-200
0 0
< [4] ° < < < E Q ') w < < < » w I}
3] 4 a2 = 3] © = 4 < ] 2 E 2 w E o
© £ e - < o E < a 2 o x © © 2 5
< < z [4 s z = - 4 < a o w uw < 2
P S o 2 w < ] [§) w x E Q 3 5
N 3 = ol | < z 5 2z 4
S 3 w = 4
o | o | =
"

Figura 7: Gréafico de barras para el ataque.

En este caso, lo que representa la grafica de ataque son los rebotes de-
fensivos del rival (son los rebotes ofensivos que el equipo ha perdido), las
recuperaciones del rival y el nimero total de pérdidas; la linea representa
las asistencias y los equipos estan ordenados de manera creciente en funciéon
de los puntos totales anotados.

Como conclusién de lo obtenido, se observa que todos los equipos estan
mas o menos al mismo nivel en términos de ataque. De manera individual,
RACA ha perdido maés rebotes ofensivos, por lo que quizas estaria bien en-
focar los entrenamientos a coger rebotes en el ataque.

Por otra parte, se puede realizar un diagrama de dispersion para inves-
tigar la relacion entre el nimero de pérdidas y asistencias por minuto de
todas las jugadoras que han participado mas de 600 minutos a lo largo de
la temporada. Ademas, los puntos del diagrama se colorearan en funcién de
los puntos anotados por minuto de cada jugadora. El cédigo es el siguiente:

PBox.sel <- subset(PBox, MIN>= 300)

attach(PBox.sel)

X <- data.frame(AST, TOV, PTS)/MIN

detach(PBox.sel)

mypal <- colorRampPalette(c("blue","yellow","red"))

scatterplot (X, data.var=c("AST","TOV"), z.var="PTS",
labels=1:nrow(X), palette=mypal)

Quizés, lo 16gico hubiera sido que, cuanto mas mueve un jugador la pelo-
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ta, mas pérdidas tiene. Sin embargo, el grifico dibujado muestra una cierta
relacion constante entre ambas variables, de tal forma que el ntimero de
pérdidas se encuentra en una franja horizontal y no depende del nimero de
asistencias. Ademds, se observa el poco nimero de asistencias por minuto
de practicamente todas las jugadoras de la liga.

No obstante, se pueden observar valores fuera de la franja vertical del
0,04 y 0,12 tales como jugadoras que tienen muchas pérdidas de balones en
comparacién con el resto, y més asistencias que la mayoria (31 y 89) ; y
jugadoras con pocas pérdidas y pocas asistencias respecto a las demds (57
y 135). De hecho, la nimero 57 es una de las que mas puntos anota por
minuto y quizés por ello se explique su condicién de tener pocas asistencias
(prefiere tirar a canasta que dar un pase, porque su efectividad es mayor).

100 2 PTS

2 61 87 97
o l 05

3 ; 04
E

o : 3 ‘ wo I 02
02 2 o1 i 0.1

0.04 0.08 0.12
AST

Figura 8: Diagrama de dispersién de asistencias y pérdidas.

Para continuar con la parte descriptiva del conjunto de datos,se va a
realizar un andlisis de variabilidad de los porcentajes de cada uno de los
tres tipos de tiros (libres, de dos puntos, y triples) de las jugadoras del
equipo granadino que han jugado méas de 300 minutos. Para ello, se utilizara
la funcién wvariability descrita anteriormente, y se representarda de manera
grafica para extraer conclusiones.
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Pbox.RAC <- subset(PBox, TEAM=="RACA"
& MIN>=300)
vrb <- variability(data=Pbox.RAC,
data.var=c("P2p","P3p","FTp"),
size.var=c("P2A","P3A","FTA"),
weight=TRUE)
plot(vrb, title="Diagrama de variabilidad - RACA")

Diagrama de variabilidad - RACA

100~ VC: 0.14 0.24 0.24

Range: 17.14 24.39 44.83

P2p P3p FTp

Figura 9: Diagrama de variabilidad en porcentaje de tiros.

En el grafico, el tamano de las circunferencias representan la proporcion
de tiros intentados. Como es obvio, los porcentajes de tiros de tres son los
mas bajos debido a la dificultad que existe a la hora de anotar desde la zona
de triple.

En cuanto a la variacion, de las tres variables, el porcentaje de tiros libres
es el que mas variabilidad se observa, aunque tiene el mismo coeficiente de
variacion que el porcentaje de triples. Por otra parte, destaca una jugadora
con poca efectividad en tiros libres, al igual que hay dos jugadoras con una
efectividad de més del 75 % que quizés pueda considerarse como un valor
atipico.

También, echando un ojo a los tiros de tres, hay otra jugadora que des-
taca por tener un porcentaje alto de efectividad respecto a sus companeras,
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pero no es de las que mads tiros intenta desde esa distancia.

A continuacién, vamos a intentar observar las posibles relaciones lineales
entre pares de variables a partir del andlisis de correlacién lineal. Para este
caso, crearemos un data frame con las variables PTS, P3M, P2M, REB,
AST, TOV, STL y BLK por minuto y representaremos los resultados en dos
graficos.

data <- merge(PBox, TAdd, by="TEAM")

data <- subset(data, MIN >= 300)

attach(data)

X <- data.frame(PTS, P3M, P2M, REB=(0OREB+DREB), AST,
TOV, STL, BLK)/MIN

X <- data.frame(X, Playoff=Playoff)

detach(data)

corrmatrix <- corranalysis(X[,1:8], threshold=0.5)

plot(corrmatrix)
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Figura 10: Gréfico que representa la matriz de correlacién lineal.

En el primer grafico se encuentra la matriz de correlacién lineal. En ella,
se representan las variables utilizadas en la diagonal. En la parte triangular
inferior de la matriz se encuentran los coeficientes de Pearson que relacionan
a cada par de variables. En la parte triangular superior se puede observar
una representacién por colores de esos mismos coeficientes, siendo el color
mas oscuro el que representa una correlacion mas fuerte entre dos pares de
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variables.

En el grafo de la derecha dibujado, cada arista une dos variables siem-
pre y cuando el coeficiente de correlacién lineal de Pearson sea mayor que
0,5. Asi, se pueden identificar cuatro tipos de relaciones: asistencias-robos,
tapones-rebotes, rebotes-tiros de dos anotados y puntos anotados-tiros de
dos anotados. La relacion entre los dos tltimos pares de variables mencio-
nados es mucho mas fuerte que en los otros dos. Por una parte, es obvio
que exista una correlacion lineal entre los puntos totales y los de dos, pero
es mas interesante saber que existe una relacion entre el nimero de rebotes
totales con los tiros de dos anotados, pues cuantos mé&s rebotes ofensivos
coja un equipo, mds tiros a canasta intentados tendrd (en este caso cerca
del aro) y, por tanto, més posibilidades de anotar canasta.

Se puede realizar también un anélisis de correlacién lineal entre pares de
variables pero de manera en que se pueda discernir al conjunto de datos en
dos partes. Por ejemplo, se puede realizar el mismo analisis de correlacién
pero esta vez dividiendo el conjunto de datos entre los equipos que si se han
clasificado para playoffs y los que no. En particular, la funcién scatterplot
permite representar los resultados de la siguiente manera:

scatterplot (X, data.var=1:8, z.var="Playoff",
diag=list(continuous="blankDiag"))
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Figura 11: Diagrama de dispersién para variables correlacionadas.

donde en la parte triangular inferior se observan los diagramas de dispersion,
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y en la superior los correspondientes coeficientes de correlacién lineal de
Pearson. Los colores indican los equipos clasificados, o no, para playoffs.
Ademés, las dos ultimas filas representan los histogramas de cada uno de los
grupos y, la ultima columna, el diagrama de cajas y bigotes correspondiente.
Este grafico ofrece informacion bastante completa acerca del conjunto de
equipos de la liga.

Una vez terminado el anéalisis descriptivo, se va a intentar clasificar tanto
a los equipos como a las jugadoras en diferentes grupos en relacién a una
serie de variables. En efecto, vamos a llevar a cabo el analisis de clusters.
Primero, haremos el método de las k-medias aplicado a los equipos de la
liga. Como variables, se elegiran estas siete:

1. De la funcién fourfactors entre los equipos y sus oponentes:

» La proporciéon ORtg/DRtg.
» La proporcién entre el primer factor (e F'G %) ofensivo y el defen-
sivo.

» La proporcién entre el segundo factor (T'ORatio) defensivo y
ofensivo.

= El tercer factor (% REBp) ofensivo.
» El tercer factor (% REBp) defensivo.

2. Del dataframe TBox el nimero de triples encestados P3M.

3. La proporcién entre los robos del equipo sobre los robos de los opo-
nentes ST Ly /ST Lo

El cédigo utilizado para generar estas variables, asi como el dataframe
formado por las mismas y la aplicacién de la funcion kclustering se muestra
a continuacion.

FF <- fourfactors(TBox,0Box)

0OD.Rtg <- FF$0Rtg/FF$DRtg

Fl.r <- FF$F1.0ff/FF$F1.Def

F2.r <- FF$F2.Def/FF$F2.0ff

F3.0ff <- FF$F3.0ff

F3.Def <- FF$F3.Def

P3M <- TBox$P3M

STL.r <- TBox$STL/0Box$STL

data <- data.frame(OD.Rtg, Fl.r, F2.r, F3.0ff,
F3.Def,P3M, STL.r)

set.seed(29)
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kclul <- kclustering(data)
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Figura 12: Diagrama de clustering k-medias.

La linea solida del grafico representa la relacion BD/TD de la que se
ha hablado en la seccién 5.2.5, que mejora a la vez que el nimero de clus-
ters aumenta. Valores mayores del 50 % se consideran satisfactorios, ya que
la clusterizacién es capaz de explicar mas de la mitad de la variabilidad total.

Por otra parte, la linea de puntos representa el incremento porcentual
de la relacién BD/TD pasando de la solucién del clister (k — 1) a la del
cluster k.

El objetivo es conseguir un equilibrio entre esas dos lineas, de manera
que haya un valor grande en cuanto a términos de BD /T D y un ntimero de
clisters pequeno (teniendo en cuenta también que son 16 equipos en total).

Por tanto, deberfamos identificar un umbral para el cual esa mejora
obtenida gracias a un cluster adicional es demasiado pequefia como para
justificar la mayor complejidad generada por el propio clister. Amitiremos
el criterio de aumentar el nimero de clisters siempre que la diferencia su-
pere un 5 — 10 %.

En este caso, parece que agrupar a los equipos en cuatro clisteres es

la mejor opcién, ya que tiene una calidad de clusterizacién de BD/T'D =
70,16 %.
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Asi, los clusteres se componen de los siguientes equipos:

s Cluster 1: Caceres, Canoe, Joventut, Ardoi, Celta.

= Cluster 2: Lima-Horta, RACA.

= Cluaster 3: Estepona, Alcobendas, Zamora, Jairis, Barca.
= Claster 4: Iraurgi, Miralvalle, Paterna, Mataro.

A continuacién, vamos a representar los resultados en un grafico radial
y en un diagrama de barras con el fin de poder interpretar los datos del
resultado de aplicar la funcién kclustering con k = 4 clusteres. Ademas, se
comentardn las caracteristicas similares de los equipos que integran cada
claster.

kclu2 <- kclustering(data, labels=TBox$Team, k=4)
plot (kclu2)

kclu2.P0O <- table(kclu2$Subjects$Cluster, TAdd$Playoff)

kclu2.W <- tapply(TBox$W, kclu2$Subjects$Cluster, mean)

Xbar <- data.frame(cluster=c(1:4), N=kclu2.PO[,1],

Y=kclu2.PO[,2], W=kclu2.W)

barline(data=Xbar, id="cluster", bars=c("N","Y"),
labels.bars=c("Playoff: NO","Playoff: YES"),
line="W", label.line="average wins",
decreasing=FALSE)
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Figura 13: Diagrama radial de los clisters con el método k-medias.
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Figura 14: Cantidad de equipos que estan o no en Playoffs en funcién del clister al que
pertenecen.

En el gréafico radial se pueden observar datos de cada uno de los clusters.
Podemos observar como el indice de heterogeneidad dentro de cada cluster
(CHI) nos da una pista de cémo de homogéneos son los equipos dentro de
cada uno. Asi, los clusteres 1, 3 y 4 estdn bien definidos por tener un CHI
mas bajo, mientras que el 2 es algo mas heterogéneo.

Por otra parte, la circunferencia marcada en azul indica la media gene-
ral de todas las observaciones (la media de las medias de cada una de las
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variables), que han sido previamente estandarizadas.

Observando los resultados, en el clister 4 se encuentran todas las varia-
bles por debajo de la media, mientras que en el tercero tan solo se encuentra
la proporcién entre las pérdidas provocadas. De hecho, mirando en el dia-
grama de barras se observa que los equipos que forman parte del clister
4 no se han clasificado para los Playoffs, mientras que todos aquellos que
pertenecen al cluster 3 son equipos que si se clasificaron.

Por otra parte, en el cluster 1 se encuentran equipos en la parte media-
baja de la clasificacién. El perfil de estos equipos demuestra un gran trabajo
en el rebote -defensivo y ofensivo-, asi como un factor 2 por encima de la
media, lo que quiere decir una efectividad buena en el ataque en cuanto a
pérdidas. Sin embargo, estos equipos no suelen destacar por un acierto en
triples, al igual que los del clister 4, que tienen un P3M bajo en compara-
cién con el resto.

En el clister 2 se observan datos muy dispares (y por eso el CHI es
mayor). Los datos mas pobres son el porcentaje de rebotes totales. Esto se
puede interpretar como un trabajo poco efectivo en el rebote. Sin embargo,
el resto de variables se mueven por encima de la media. Son equipos que
sobresalen en el tiro de tres, que provocan mas pérdidas de las que hacen y
quien roba mas balones que sus adversarios.

A continuacion, utilizando la funcién bubbleplot, vamos a representar
graficamente un diagrama de burbujas de los equipos. Representaremos, en
el eje x, los puntos anotados por cada equipo; mientras que en el eje y estaran
los anotados por sus oponentes. El tamaifio de la burbuja serd el porcentaje
de victorias, y los clisteres se representaran por colores.

cluster <- as.factor(kclu2$Subjects$Cluster)
Xbubble <- data.frame(Team=TBox$Team, PTS=TBox$PTS,
PTS.0pp=0Box$PTS, cluster,
W=TBox$W)
labs <- c("PTS", "PTS.Opp", "cluster", "Victorias")
bubbleplot (Xbubble, id="Team", x="PTS", y="PTS.Opp",
col="cluster", size="W", labels=labs)

El grafico muestra cémo los equipos del clister 3, por ejemplo, son equi-
pos con muchos puntos anotados y pocos recibidos (y son los que se encuen-
tran en la parte alta de la clasificacién). Ademas, los equipos pertenecientes
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Figura 15: Puntos anotados y recibidos por cada equipo, clasificados por clisteres.

al clister 1 estdn en todos los cuadrantes menos en el cuarto, lo que signi-
fica que una manera parecida de jugar puede llevar a los equipos a obtener
logros diferentes. Joventut, Ardoi y Celta anotan por debajo de la media,
pero también reciben menos puntos.

Ademas, los tres primeros equipos de la liga (Barga, Zamora y Jairis) no
se caracterizan por su defensa a la hora de recibir menos puntos. De hecho,
el Barca ha sido primero en la liga y ha anotado menos puntos que el resto
de equipos del mismo cluster.

Después de este tipo de clustering, vamos a utilizar la funcién hclustering
sobre las jugadoras de la liga que han jugado mas de 300 minutos en total
para agruparlas, segtin el método de Ward, en clisteres en los que las varia-
bles seran los puntos totales anotados, triples, rebotes totales, asistencias,
pérdidas, robos, tapones y nimero de faltas. El cédigo es el siguiente:

data <- data.frame (PBox$PTS, PBox$P3M,
REB=PBox$0REB+PBox$DREB, PBox$AST,
PBox$TOV, PBox$STL, PBox$BLK,
PBox$PF)

data<-subset (data, PBox$MIN>=300)

dim(data)

ID <- PBox$PLAYER [PBox$MIN>=300]

hclul <- hclustering(data)
plot(hclul)
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Figura 16: Diagrama de clustering aglomerativo con el método de Wald.

Segun el grafico, que ya hemos explicado antes, lo méas légico seria co-
ger 4 clisters. Sin embargo, mirando el coeficiente de heterogeneidad CHI,

el dividir a las jugadoras en cinco grupos parece mejor idea y, ademas, el
49,28 % de las jugadoras estéan bien clasificadas en dichos grupos. Para la

visualizacion del diagrama radial con cuatro clusteres, tan solo es suficiente
con ejecutar el siguiente codigo con k=5.

hclu2 <- hclustering(data, labels=ID, k=5)
plot(hclu2, profiles=TRUE)
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Figura 17: Diagrama radial de los clusters con el método de Wald.

Segun el grafico radial, se observa que el clister 2 tiene un coeficiente
alto de heterogeneidad, pues las jugadoras que pertenecen a dicho cluster
son mas dispares entre si.

En el cluster 1 se observan a jugadoras que han anotado muchos puntos,
aunque muy pocos desde la linea de tres. Ademads, suelen cometer bastantes
faltas, hacer muchos bloqueos y coger rebotes. Estas caracteristicas, junto
a las bajas cifras en cuanto a robos y asistencias, hacen que en el cluster 1
se encuentren las pivots, jugadoras normalmente altas cuyo tipo de juego se
realiza en el interior. En efecto, podemos comprobar facilmente la veracidad
de estos argumentos observando la posicién que ocupan las jugadoras que
pertenecen a este clister.

datos<-PBox [PBox$MIN>=300, ]
a<- hclu2$Subjects$Cluster
b<-datos[a==1, 1:3]

b
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TEAM POSITION PLAYER

1 ALCOBENDAS INTERIOR CLARA RODRIGUEZ
2 CACERES INTERIOR SARA ZARAGOZA

3 CELTA INTERIOR MAGGIE MULLIGAN
4 |IRAURGI INTERIOR MARGUERITE EFFA
5 [RAURGI INTERIOR ANISHA GEORGE

6 JAIRIS INTERIOR ERIKA DE SOUZA

7 MIRALVALLE  INTERIOR [JEOMA UCHENDU
8 RACA INTERIOR JULIETA MUNGO

9 ZAMORA INTERIOR NNEKA EZEIGBO

Figura 18: Jugadoras en el claster 1.

Las jugadoras del clister 2 parecen ser las mas completas. Son buenas
tiradoras; son intensas en defensa, pues roban ma&s balones; tienen mayor
nimero de pérdidas porque participan bastante en el juego. Y, por otra
parte, no tienen ntimeros destacables en cuanto a bloqueos y rebotes. En
este clister se encuentran tan solo bases y jugadoras exteriores, que tie-
nen un perfil méas participativo que las pivots en el desarrollo del juego y
que a la vez son las jugadoras que més minutos han jugado en la temporada.

En el cluster 3 se encuentran jugadoras anotadoras y con muchas faltas
(también han jugado bastantes minutos). Su participacién en los partidos
no es muy destacable en cuanto a defensa y ataque, peri si en cuanto a efec-
tividad.

Dentro del clister 4 se puede observar que practicamente todas las va-
riables estan centro de la circunferencia. Pese a parecer que pueden ser
jugadoras menos completas, la mayoria de las jugadoras han participado en
todos los encuentros. Ademas, el nimero de pérdidas es muy bajo, luego
son jugadoras que tienen buen control de balén. Por otra parte, el hecho de
tener pocas faltas y un nimero bajo de rebotes y tapones hace que estas
jugadoras sean exteriores o bases, y de una altura no muy grande.

Por 1dltimo, se puede ver una semejanza entre el clister 1 y el 5. En efec-
to, el cluster 5 contiene a jugadoras interiores pero con menos efectividad
en los tiros y menos minutos.

Este tipo de clustering, aplicado a las jugadoras de todos los equipos,

puede ser de gran ayuda a la hora de construir una nueva plantilla. De esta
forma, si el cuerpo técnico de un equipo busca jugadoras con ciertas carac-
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teristicas, definidas en funcion de la estrategia que se pretenda seguir a lo
largo de la temporada, un analista podria agrupar a las jugadoras de la liga
en funcion de dichas caracteristicas y asi el equipo técnico puede tomar la
mejor decision y fichar a aquéllas mas completas, o incluso a una jugadora
nueva con las mismas caracteristicas que tenia otra que dejard el equipo en
la siguiente temporada.

Es muy comin también representar los resultados del clustering jerarqui-
co en un dendograma. La funcién plot.hclustering del libro Basketball Analy-
zeR dibuja un dendograma del clustering aglomerativo, que muestra la se-
cuencia de la fusiéon de los clisteres y la distancia a la que cada una de
dichas fusiones se llevaron a cabo.

=
-

=

=)

Figura 19: Dendograma utilizando el método de Wald.

En la imagen, se puede observar también como el cluster 4 es el que
mas diferencias tiene junto con el resto (es el ultimo en fusionarte con los
demads), mientras que las parejas 2-3 y 1-5 son las que menos diferencias
tienen entre ellas. Por otra parte, si se hiciera zoom en el dendograma, se
podrian observar las parejas de jugadoras con menos diferencias utilizando
este tipo de clustering.
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6.3. Graficos de tiro.

Para concluir con esta ltima seccion, dedicaremos una parte a la fun-
cién shotchart, que proporciona diferentes tipor de graficos basados en las
coordenadas de tiro.

Sin embargo, como la librerfa BasketballAnalyzeR esté disenada para
utilizarlas con equipos y jugadores de la NBA, y el tamanio de la cancha es
distinto al de Europa, no podemos aplicarla a nuestra base de datos. Ademds,
tampoco tenemos los datos del Play-by-play de la Liga Femenina Challenge.
Sin embargo, haremos una excepcion y mostraremos algunos graficos de tiro
utilizando la base de datos PbP proporcionada por la propia libreria. Asi,
por ejemplo, con este codigo se muestran los porcentajes efectivos de tiro de
Kevin Durant (jugador de los Golden State Warriors) en funcién de la zona
de tiro. Ademas, los colores muestran la media de duracién cada una de sus
jugadas que acaban en tiro.

PbP <- PbPmanipulation(PbP.BDB)

subdata <- subset(PbP, player=="Kevin Durant")
subdata$xx <- subdata$original_x/10
subdata$yy <- subdata$original_y/10-41.75

shotchart (data=subdata, x="xx", y="yy", z="playlength",
num.sect=5, type="sectors", scatter=FALSE,
result="result")

44%
(52/119)

43% 37%
(52/122) (47/128)

playlength
14
12
3 10
62% 45%
(37/60) A%e (43/95) . L

(53/99)
48% 49%

(34/71) (43/88)

1%
(176/247) 64%

)‘ | (18/28)

Figura 20: Porcentaje de acierto en tiros de Kevin Durant.
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La funcién shotchart es una herramienta bastante potente a la hora de
representar los datos de manera grafica. Ademas, posee la facilidad de poder
utilizarlo para cualquier conjunto de datos siempre y cuando se tengan las
coordenadas de tiros e incluso de asistencias, por ejemplo. De hecho, se
podria utilizar también para representar los tiros anotados y fallados de los
jugadores/equipos en funcién de los clusteres a los que pertenecen, y asi
poder describir mas el método de clasificacién empleado.

7. Conclusiones

En este trabajo se ha puesto de manifiesto la utilidad del software R y
de la libreria BasketballAnalyzeR a la hora de realizar un anélisis estadistico
a nivel deportivo en el ambito del baloncesto profesional.

La utilidad de la libreria nos ha permitido sacar conclusiones acerca del
estilo de juego de los equipos, asi como de las estadisticas de muchas de
las jugadoras de la Liga Femenina Challenge, aunque bien es cierto que las
funciones propuestas se pueden aplicar para otros fines de interés. Es de-
cir, las funciones estan ahi para ser utilizadas, pero es trabajo del analista
deportivo saber para qué se quieren utilizar y sobre qué variables y datos
poder aplicarlas para sacar resultados 6ptimos y que sirvan de respuesta al
equipo técnico de cada equipo.

En nuestro caso, cabe destacar la posibilidad que tiene la libreria para
realizar un andisis de clisteres, lo que permite al analista encontrar diferen-
cias y similitudes en su base de datos. Ademads, este tipo de agrupaciones
no solo tienen sentido descriptivo, sino que también pueden servir de herra-
mienta 1til para, por ejemplo, contratar a jugadoras con unas caracteristicas
similares a un perfil en concreto.

Por otra parte, me gustaria dedicar unas lineas de las conclusiones a lo
que se menciono en el punto 5 de los aspectos claves de la Ciencia de Datos
(Apartado 2). Y es que es cierto que disponer de una buena base de datos
permite a los analistas poder llegar a conclusiones mas precisas y, por tanto,
mas utiles.

Actualmente, la propia organizacién de la NBA toma las estadisticas de
los partidos a través de un sistema que cuenta con barias cdmaras en cada
cancha, ademds de un software informatico especifico que permite realizar
un seguimiento detallado de todos los jugadores y del balén 25 veces por
segundo [20].

En comparacién con Espana, las estadisticas ain se siguen tomando ’a
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mano’ por parte de la Federacién Espanola de Baloncesto (FEB), lo que hace
que la base de datos de la que disponemos sea mas pobre y méas susceptible
a errores comparado con la de la NBA. En las pdginas web de Estadisticas
WNBA y Estadisticas LF Endesa se pueden ver claramente las diferencias
en cuanto a recogida de datos entre la WNBA - Liga de Baloncesto Feme-
nino Americano - y la Liga Endesa -Liga de Baloncesto Femenino Espanol-.

Es por ello que ain queda un largo camino para colocar la Ciencia de
Datos en el Baloncesto en el lugar que se merece estar.

8. Continuacion del trabajo.

Para terminar, me gustaria reiterar que el tema del TFM tiene también
una parte vocacional. De hecho, ha sido mi primera toma de contacto entre
la Estadistica y el Deporte. En este caso, el hecho de haber trabajado en ello
ha abierto una nueva ’'pasién’ que, a mi parecer, puede seguir dando nue-
vas herramientas que perfeccionen, cada vez mas, el mundo del baloncesto
espanol. Especialmente el femenino que, como es bien sabido, tiene menos
recursos y se le dedica menos tiempo que al deporte masculino.

Como ampliacién de este trabajo, a lo largo de estos meses han ido
apareciendo dificutades a las que he tenido que enfrentarme de una forma
particular. En general, el hecho de contar con un documento -proporcionado
por el scouting de Raca- me ha permitido acceder a los datos sin necesidad
de recurrir a la web (aunque reitero que si que hubo mucho trabajo de lim-
pieza y reestructuracién de datos). Sin embargo, como me gustaria que este
trabajo fuera 1til y sirviera para algo, creo que seria muy conveniente poder
utilizar una API [25] para poder realizar web scraping de cualquier partido
de baloncesto y poder extraer asi una base de datos util. A partir de ahi,
la idea seria utilizar nuevas funciones de R de la libreria dplyr que estruc-
turaran, de manera automatica, la base de datos tal y como se quiere para
poder utilizar las funciones de nuestra libreria de BasketballAnalyzeR.

Por otra parte, hemos visto que la libreria utilizada en este trabajo tie-
ne funciones que muestran las graficas de tiro de los jugadores a partir del
Play-by-play de los partidos. No obstante, sabemos que dichas graficas son
las correspondientes al formato de juego de la NBA y, por tanto, no servirian
para representar datos extraidos de partidos FIBA.

Asi, otra forma de continuar con el trabajo seria construir unas funcio-
nes analogas a las de la libreria utilizada con el fin de poder representar
los graficos de tiro a una base de datos en la que se juegue con las normas
propuestas por la FIBA.
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Finalmente, la idea seria subir los resultados en un repositorio de Git des-

tinado a una comunidad abierta de analistas que permitiese realizar directa-
mente el estudio estadistico sin la necesidad de perder el tiempo extrayendo,
ordenando y limpiando los datos.

9.

Glosario

DRtg: Puntos permitidos por cada 100 posesiones.
ORtg: Puntos producidos por cada 100 posesiones.

Box-score: Es un resumen detallado de las estadisticas cuantitativas
de un partido. En un box-score de baloncesto, se pueden encontrar
datos referidos al ntimero de lanzamientos intentados, lanzamientos
que acaban en canasta, el nimero de tapones, rebotes, pérdidas o
robos, etc.

Clasificacion para los playoffs: En una liga, se clasifican para pla-
yoffs los ocho primeros equipos de la clasificacién.

FIBA: Federacién Internacional de Baloncesto. Es el organismo que
se dedica a regular las normas del baloncesto a nivel mundial.

Play-by-play: Es una base de datos donde se especifica cada una
de las acciones de un evento deportivo. En baloncesto, un ejemplo de
accion podria ser una asistencia de un jugador a otro, o un tiro a 3m
de distancia, etc.

WNBA: Del inglés, Women National Basketball Association. Es la
liga femenina de baloncesto profesional estadounidense.
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