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Comparaciones estadisticas y elaboracion de rankings de rendimiento de jugadores de baloncesto
Statistical comparisons and creation of rankings of performance of basketball players
Jose A. Martinez

Universidad de Politécnica de Cartagena (Espatia)

Resumen. Esta investigacion ha propuesto un método para realizar rankings de jugadores de baloncesto en base a métricas estadisticas
normalizadas provenientes del box-score. Por medio de la consideracion del error de cada estimacion, tomando como poblacion finita el
niimero de partidos de la temporada regular, este método es mucho mas robusto y riguroso que las simples comparaciones de valores
promedio puntuales. A través del analisis de cada partido de la temporada regular de la NBA 2020/21 se registraron los 72 partidos de
cada uno de los 30 equipos de la competicion, obteniendo 22989 registros diferentes, los cuales a su vez estaban ligados a decenas de
indicadores de rendimiento en el partido. Los resultados muestran que, efectivamente, el método basado en estadistica inferencial y
elaboracion de rankings usando métricas normalizadas provee ventajas para realizar una comparacion mucho mas rigurosa del rendi-
miento de jugadores.
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Abstract. This research has proposed a method to perform rankings of basketball players based on normalized statistical metrics from
the box-score. By considering the error of each estimate, taking the number of regular season games as a finite population, this method
is much more robust and rigorous than simple comparisons of specific average values. Through the analysis of each match of the
2020/21 NBA regular season, the 72 matches of each of the 30 teams in the competition were recorded, obtaining 22989 different
records, which in turn were linked to dozens of performance indicators in the match. The results show that, indeed, the method based
on inferential statistics and development of rankings using normalized metrics provides advantages for making a much more rigorous

comparison of player performance.
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Introduccion

Después de un periodo de ingente crecimiento tras la
irrupcion del fenomeno “Moneyball” (Lewis, 2003), existe
en la actualidad un elevado nivel de profesionalizacion en el
campo del analisis estadistico del rendimiento en baloncesto,
con enfoque tanto en las métricas de equipo como indivi-
duales (Abbas, 2019; Dowsett, 2023; Katris, 2023). Ade-
mas, el conocimiento de las variables que mas impactan en
el desarrollo del juego incentiva un estudio mas profundo
de los determinantes del rendimiento, lo que permite ana-
lizar pormenorizadamente los programas de entrenamiento
que maximizan la consecucion del objetivo buscado
(Grenha etal., 2022; Duque Ramos et al., 2021).

El interés por el analisis de estadistica avanzada no solo
incumbe a las franquicias o clubes, sino también a los me-
dios de comunicacion y a los seguidores, que pueden con-
sultar en diferentes plataformas (muchas de ellas gratuitas)
cl analisis practicamente al detalle de cada jugada, las consi-
guientes estadisticas resumidas en el box-score, y los rankings
que clasifican a los jugadores en funcion de cada variable de
interés. Y, por supuesto, la literatura cientifica no ha sido
ajena a esta “revolucion”, con numerosas aportaciones rele-
vantes, como, por ejemplo: Kubatko et al. (2007), Berri &
Bradbury (2010), Arkes & Martinez (2011), Lamas et al.
(2015), Desphande & Jensen (2016), Tener & Frank (2021).

Esas comparaciones entre jugadores y las elaboraciones
de rankings son, como explicaban Martinez & Martinez
(2010), cruciales para estudiar el valor de mercado de cada
jugador. Sin embargo, estos autores inciden en la curiosa
circunstancia de que, pese a que se habla de “estadistica”, en
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baloncesto profesional no se aplican los principios basicos
de la estadistica inferencial, es decir, la estimacion de los
errores en el valor medio de cada variable que se analiza.
Esto, obviamente, influye decisivamente en cualquier tipo
de analisis que se pretenda realizar; no considerar que cada
valor promedio puede tener un error asociado (cuando el
jugador no juega todos los partidos del rango temporal que
se estudia), puede sesgar de forma importante las conclu-
siones que se deriven de esos datos.

Aunque Martinez & Martinez (2010) proponen un mé-
todo probabilistico para las clasificaciones estadisticas, y
muestran como para el caso de la Liga ACB los rankings
pueden quedar desvirtuados si no se aplica ese razonamiento,
se sigue sin incorporar la incertidumbre de las estimaciones
en los analisis sobre comparacion de jugadores y estableci-
miento de rankings. Esto queda patente en las webs mas
completas de estadisticas en baloncesto, como
www.nba.com o www basketball-reference.com, que son
las principales fuentes de consulta de analistas externos, pe-
riodistas de datos, y aficionados en general. Es mas, los me-
jores en cada categoria estadistica son objeto de gran interés
mediatico, quedando incluso algunos de esos galardones
como eventos importantes en las paginas de historia del ba-
loncesto (como el titulo de maximo anotador en la NBA,
por ejemplo). Ni la propia NBA considera este tipo de ana-
lisis probabilistico en el establecimiento de sus trofeos, solo
requiriendo un minimo de partidos o de otro indicador de
categoria para poder ser

clegible
(https://www.nba.com/stats/help/statminimums)  Sin
embargo, no hay ninglin criterio probabilistico para estable-

cer esos minimos, ni obviamente se tiene en cuenta la
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varianza de las distribuciones estadisticas de cada uno de los
jugadores, aspecto clave para cuantificar el error asociado.

Por otro lado, como mostraron posteriormente Casals
& Martinez (2013), la variabilidad en el rendimiento de ju-
gadores de la NBA medido con dos variables (puntos anota-
dos, y una medida de productividad global llamada “win
score”), depende, ademas de un componente aleatorio, fun-
damentalmente de los minutos jugados y del porcentaje de
uso o porcentaje de jugadas de su equipo que un jugador
emplea mientras esta en la pista (lo que se conoce como
“usage percentage”). Esto indica que, a la hora de comparar
métricas de rendimiento entre jugadores, conviene corregir
los datos teniendo en cuenta los minutos jugados y el por-
centaje de uso. Ademas, dado que el ritmo de juego es di-
ferente en cada partido, una métrica que pretenda ser lo
mas “justa” posible deberia también tener en cuenta este fac-
tor.

De este modo, se necesita elaborar una propuesta mas
completa para esa comparacion de jugadores y elaboracion
de rankings. El objetivo de esta investigacion, por tanto, es
proponer un método para ello, basado en una normalizacion
mas completa de las categorias estadisticas, matizando y me-
jorando algunas de los procedimientos descritos en Marti-
nez & Martinez (2010). La aplicacion al analisis de dos va-
riables esenciales en baloncesto (anotacion y productividad
global del jugador) para la temporada 2020/21 en la NBA,
muestra la importancia de este enfoque para el analisis avan-
zado de datos en baloncesto, asi como ilustra los sesgos que
se pueden cometer si no se emplea esa aproximacion pro-
babilistica.

Material y método

Se emplearon los datos oficiales proveidos por la web de
la NBA (www.nba.com) de cada partido de la temporada
regular 2020/21. Asi, se registraron los 72 partidos de cada
uno de los 30 equipos de la competicion, obteniendo los
datos del box-score de cada uno de esos encuentros. De este
modo, se identificaron todos los partidos jugados por los
540 jugadores que participaron en al menos un encuentro
durante esa temporada, quedando registradas sus actuacio-
nes individuales, lo que constituia 22989 registros diferen-
tes, los cuales a su vez estaban ligados a decenas de indica-
dores de rendimiento en el partido.

Se siguio el fundamento del método propuesto por Mar-
tinez & Martinez (2010) para cuantificar el error cometido

en cada estimacion promedio, es decir (1):
S; N —mn; o
= g 22 jp
N
Donde Ej, es el error cometido al estimar la variable j

Ej

para el jugador p; g9 es el valor de la distribucion ¢-Stu-
dent para una confianza 1 — & y grados de libertad 9; aes
la magnitud del error Tipo I; Sjp es la desviacion tipica
muestral de la variable j para el jugador p; Ny es el tamanio

de la muestra de la de la variable j para el jugador p; y N es

el tamafio de la poblacion (el maximo nliimero de partidos
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que se pueden jugar en el marco temporal analizado).

El siguiente paso fue estipular un error maximo admisi-
ble para cada jugador y, para ello, prefijamos un error rela-
tivo maximo admisible G para cada jugador y en cada cate-
goria. Este hecho ya es una diferencia relevante con res-
pecto al procedimiento de Martinez & Martinez (2010), ya
que estos autores proponen cuantificar un error absoluto
maximo admisible sobre un porcentaje de una media movil
de 4 afios de las cifras lider de cada categoria. Nuestro pro-
ceder, sin embargo, permite establecer un error sobre el
promedio de la variable de rendimiento Xj;, empleada juga-
dor a jugador, sin que el factor de exclusion dependa de ci-
fras de lideres de temporadas anteriores. De este modo (2):

max Ej,, = GXj, 2)

El valor de G depende de la incertidumbre que se per-
mita como admisible. Valores maximos entre el 5 y el 10%
pueden ser considerados como umbrales, que permiten que
las estimaciones no tengan una excesiva incertidumbre que
dificulte las comparaciones.

Llegados a este punto, ya se dispone de los datos de es-
timacion puntual e intervalos de confianza para cada jugador
en cada categoria estadistica, por lo que las comparaciones
pueden realizarse 2 a 2. Aqui suscribimos los razonamientos
expuestos en Martinez & Martinez (2010), sobre la idonei-
dad de esos contrastes frente a las comparaciones multiples.
Sin embargo, ello no resuelve completamente la construc-
cion de rankings. Martinez & Martinez (2010), proponen
realizar una comparacion con el lider de cada categoria,
pero de nuevo surge el problema de establecer posiciones
en un ranking cuando estadisticamente tenemos casos como
el siguiente: los jugadores Py, P, y P3 se comparan estadis-
ticamente obteniendo que: Py = P,, P, = P3, P; > Pj,
lo que es logicamente incongruente. En esta situacion, la
ordenacion podria realizarse en funcion del resultado de una
bateria de test entre los jugadores en cuestion. Proponemos
entonces que el nimero de test @ () a realizar sea (3):

p! €
21 (p—2)!

Donde p es el nimero de jugadores en el ranking. Asi,

o) =

cada jugador se ordenaria en funcion del nimero de test
@(p) en el que es ganador. En el ejemplo anterior, para el
caso de 3 jugadores, p = 3, p(p) =3, ¢l ranking seria:
primera posicion para Py (ganador de un test), segunda po-
sicion para P, (no gana ni pierde ningn test), tercera posi-
cion para P3 (perdedor de un test). No obstante, y esto es
muy importante resaltarlo, si hubiera que otorgar un trofeo
al mejor de la categoria, deberia compartirlo Py y P,, ya
que su comparacion estadistica no encuentra diferencias sig-
nificativas entre su rendimiento. En consecuencia, con este
procedimiento quedarian solucionados tres elementos fun-
damentales: (1) los jugadores pueden compararse en fun-
cion de su rendimiento y la incertidumbre de este; (2) se
puede construir un ranking en funcion de la comparacion
dos a dos entre jugadores; (3) se puede identificar al gana-
dor o ganadores de cada categoria en funcion del resultado
del test estadistico correspondiente. Para realizar esos test

de comparaciones dos a dos se puede emplear la propuesta
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de Martinez & Martinez (2010), que no es mas que la im-
plementacion de una prueba de diferencia de medias, donde

se obtiene un estadistico de contraste t, (4):

_ Xj1 — Xjp (4)
t. =
i‘zl(N - njl) _I_Siz(N _njz)
njy N nj, N

que ha de ser comparado con el valor de t,, siendo, en
este caso los grados de libertad ¥, computados de la si-
guiente forma (5):

0 i )
Si (N —n4) +5iz(N —j2)
njy N nj, N
1 (SEW=-m)\ 1 (Sh(V-mp)Y’
nj; — 1\n;, N nj, —1\ny, N

Finalmente, hay que identificar las categorias estadisti-
cas que se quieren evaluar. Para ello, conviene normalizar
cada categoria con el fin de que la comparacion se vea aislada
de variables externas que la condicionan. Por ejemplo, los
puntos por partido es una variable clave, pero se ve afectada
por los minutos de juego (no todos los jugadores disputan
los mismos minutos en cada partido), el ritmo de juego (no
todos los partidos tienen las mismas posesiones), y la capa-
cidad de acaparar juego, es decir, el porcentaje de uso (por-
centaje de jugadas que el jugador emplea mientras esta en el
campo). Es indudable que comparar los puntos por partido
de un jugador que juega, por ejemplo, 10 minutos mas que
otro, cuyo equipo lo hace a un ritmo mayor que el equipo
del otro, y cuyo rol ofensivo es mayor que el otro (por
ejemplo, hace mas lanzamientos), provee una vision enga-
fiosa del desempenio en anotacion. Por ello, es capital nor-
malizar las categorias estadisticas a evaluar para obtener una
vision mucho mas real de las capacidades de cada jugador y

una comparaciéon mucho mas justa con respecto a sus rivales.

De este modo, los puntos normalizados por minuto, pose-

sion y uso PTSypy, tendrian la siguiente expresion (6):

8 (5imy) “
PTS =
mpu PAP%: - USG
_ 48MIN (§17)
48MIN(POSS) - FGA + Possessmr} Ending FTA + TO
POSS
PTS

= MIN(FGA + Possession Ending FTA + TO)

Donde PACE es el nimero de posesiones (POSS) em-
pleadas por el jugador por 48 minutos (48MIN), USG es
el porcentaje de las jugadas del equipo empleadas por un
jugador mientras esta en el campo, y que depende de la
suma de los lanzamientos de campo (FGA) las posesiones
que acaban con lanzamientos libres
(Possession Ending FTA), y los balones perdidos
(T0O), todo ello dividido por el nimero de posesiones. To-
dos esos datos los provee el box-score de cada partido tal y
como muestra www.nba.com.

Los puntos normalizados por minuto, posesion y uso,
ofrecen la ventaja de contar de manera implicita con las dos

fuentes de variacibn en el rendimiento anotador mas
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relevantes encontradas por Casals & Martinez (2013): los
minutos jugados y el porcentaje de uso. Este hecho permite
considerar la asunciéon de un mecanismo aleatorio e inde-
pendiente de generacion de datos mucho mas plausible, una
vez que se controlan en el mismo indice los minutos, las
posesiones y el porcentaje de uso. Asi, la perspectiva de ana-
lisis mediante estimacion del error de las medias muestrales
es mas solida. Y, obviamente, ademas permite un marco de
comparacion en el rendimiento en el que todos los jugado-
res parten de las mismas condiciones, es decir, una métrica
mas rigurosa sobre la productividad anotadora de los juga-
dores de la NBA.

En cuanto a la medida de productividad global cons-
truida a partir del box-score, vamos a emplear la meétrica PTC
— Player Total Contribution- (Martinez, 2012; 2019) funda-
mentada en la cuantificaciéon de la importancia de las varia-
bles tradicionales descritas en ese box-score para explicar la
diferencia de puntos en el marcador final de un partido de
baloncesto. La superioridad del enfoque de construccion
meétrica sobre otras similares fue explicada en Martinez
(2012), y testada de forma mas robusta en Martinez (2019).
Otras métricas de productividad basadas en el box-score, aun-
que con perspectivas distintas, pueden consultarse en Ho-
llinger (2005), Berri & Schmidt (2010) o Berri (2012).

La métrica PTC esta formada por una combinacién li-
neal de variables del box-score con los siguientes pesos (7):

PTC = 1PTS + 0.91BLK + 0.58DRB + 0.920RB + 0.86STL ~ (7)
+ 0.48AST + 0.23FD — 0.91MFG
— 0.57MFT — 0.86TOV — 0.23PF

donde: PTS: puntos anotados; BLK: tapones realizados;
DRB: rebotes defensivos; ORB: rebotes ofensivos; STL: ba-
lones robados; AST: asistencias; FD: faltas personales pro-
vocadas; MFG: lanzamientos de campo fallados; MFT: lan-
zamientos libres fallados; TOV: balones perdidos; PF: faltas
personales cometidas.

Evidentemente, se necesita normalizar considerando los
minutos jugados y las posesiones. Sin embargo, en esta me-
trica de productividad global es mas cuestionable la norma-
lizacion por el porcentaje de uso, ya que la propia métrica
penaliza los fallos en el lanzamiento y los balones perdidos.
De este modo, la variable a emplear para el analisis seria (8):
PTC) (8)

48MIN \ v PTC
PTC. = (MIN

™P T 48MIN(POSS) ~ MIN - POSS

Resultados

En primer lugar, se analiz6 la métrica PTSypy,. Tras
considerar como error relativo maximo admisible G =
5% de la media muestral, un total de 170 jugadores cum-
plieron con ese criterio. El rango de partidos jugados fue de
40/72a72/72, con ejemplos de jugadores como John Wall
y Nikola Jokic, respectivamente.

En la Tabla 1 se muestran las estimaciones, el error re-
lativo cometido y los intervalos de confianza al 95% de los
20 jugadores con mejor métrica anotadora. Se afiade, ade-
mas, informacion sobre el salario con el fin de una mejor
contextualizacion.
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Tabla 1.

Puntos normalizados por minuto, posesion y uso de los 20 jugadores con mejor métrica en la NBA en la temporada 2020/21

Jugador N° partidos Salario (8) Error relativo PTSpu 95%ICinf 95%ICsup
Derrick Favors 68 9258000 2.57% 1.418 1.381 1.454
John Collins 63 4137302 2.29% 1.360 1.329 1.391
Mikal Bridges 72 4359000 0.00% 1.359
Michael Porter Jr. 61 3550800 2.44% 1.359 1.326 1.392
Jaxson Hayes 60 5105160 4.61% 1.345 1.283 1.407
Zion Williamson 61 10245480 2.06% 1.334 1.307 1.362
Rudy Gobert 71 27525281 0.69% 1.334 1.325 1.343
Joe Harris 69 16071429 1.49% 1.326 1.307 1.346
Doug McDermott 66 7333333 2.45% 1.325 1.293 1.358
Enes Kanter 70 5005350 1.22% 1.317 1.301 1.333
Jonas Valanciunas 62 15000000 2.15% 1.312 1.284 1.341
Ivica Zubac 72 7000000 0.00% 1.311
Richaun Holmes 61 5005350 2.74% 1.308 1.273 1.344
DeAndre Jordan 57 10375678 4.74% 1.296 1.234 1.357
Montrezl Harrell 69 9258000 1.59% 1.295 1.274 1.315
Kawhi Leonard 52 34379100 2.67% 1.292 1.257 1.327
Stephen Curry 63 43006362 2.02% 1.285 1.259 1.311
Nikola Jokic 72 29542010 0.00% 1.285
Deandre Ayton 69 10018200 1.28% 1.281 1.265 1.298
Reggie Bullock 65 4200000 2.63% 1.279 1.246 1.313
Chris Boucher 59 6500000 4.00% 1.274 1.223 1.325
Jarrett Allen 63 3909902 2.35% 1.269 1.239 1.299
Bryn Forbes 70 2337145 1.82% 1.268 1.245 1.291

Como se puede apreciar, los resultados de este analisis
arrojan una informacion muy valiosa dificilmente apreciable
con los rankings y métricas habituales. Se pueden distinguir
diferentes perfiles de jugadores con el denominador comun
de la altisima productividad anotadora. De los grandes ano-
tadores superestrellas de la NBA solo aparecen Williamson,
Leonard, Curry y Jokic. Otro perfil destacado es el de pi-
vots caracterizados por su popularidad mas baja, pero ren-
dimiento anotador sobresaliente cuando estan en el campo
(Favors, Hayes, Kanter, Holmes, Jordan, Harrell), compar-
tiendo protagonismo con otros pivots mucho mas recono-
cidos (Gobert, Valanciunas, Zubac, Ayton, Allen). Luego
hay una tipologia de jugador exterior tirador, especialista en
lanzamientos triples (Harris, McDermott, Forbes, Bullock),

Tabla 2.

y anotadores de mas amplio espectro (Bridges, Porter Jr).
Finalmente, hay un tipo de jugador interior mas polivalente,
representado por Collins y Boucher.

La informacion de los salarios permite, ademas, estable-
cer comparativas entre jugadores con un rol similar. Asi,
por ejemplo, McDermott tiene una productividad anota-
dora equivalente a Harris, con un salario menor de la mitad
de este. Es decir, dos jugadores con un papel muy definido
en la NBA (especialistas en lanzamientos de 3 puntos) que
consiguen el mismo rendimiento anotador, pero con coste
economico muy diferente para sus equipos.

Con relacion a la métrica de produccion global, la Tabla
2 muestra a los 10 jugadores mas productivos.

Produccion por minuto y posesion de los 10 jugadores con mejor métrica en la NBA en la temporada 2020/21

Jugador N partidos Salario (8) Error relativo PTC,, 95%ICinf 95%ICsup Balance @ (p)
Joel Embiid 51 29542010 5.81% 0.909 0.857 0.962 +7
Nikola Jokic 72 29542010 0.00% 0.885 +7
Giannis Antetokounmpo 61 27528088 2.92% 0.863 0.838 0.888 +7
Zion Williamson 61 10245480 2.74% 0.774 0.752 0.795 +2
Jonas Valanciunas 62 15000000 3.00% 0.742 0.719 0.764 -3
Stephen Curry 63 43006362 3.43% 0.739 0.714 0.765 -4
Rudy Gobert 71 27525281 0.85% 0.723 0.717 0.729 -4
Clint Capela 63 18000000 2.96% 0.723 0.702 0.745 -4
Kawhi Leonard 52 34379100 3.96% 0.723 0.694 0.571 -4
Jimmy Butler 52 34379100 4.38% 0.720 0.688 0.751 -4

Nota: el balance se ha realizado usando un nivel de confianza para los test del 95%

Como se puede apreciar, 3 jugadores destacan sobre el
resto: Embiid, Jokic y Antetokounmpo; su produccion es
significativamente mejor que la de los demas jugadores de
la NBA. Y estan tan igualados que los test realizados entre
cllos no arrojan resultados significativos, por lo que estadis-
ticamente se puede decir que esos 3 jugadores han rendido
de manera equivalente en cuanto a esta métrica. Bien es
cierto que el error relativo de Embiid es algo superior al 5%,
por lo que si se quisiera ser mas restrictivo habria que eli-
minarlo del analisis debido a una incertidumbre mas alla de
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lo admisible. En esta ocasion hemos incluido el “balance”,
que representa el resultado de la bateria de test dos a dos
para un nivel de confianza del 95%. Como se indica en la
ecuacion (3), para 10 jugadores el nimero de test a realizar
es de 45. Los 3 mejores jugadores “ganan” el test al resto de
los de la tabla, no existiendo diferencias en los test realiza-
dos entre ellos, de ahi ese +7 que aparece en el balance.
Williamson, por ejemplo, tiene un +2 porque ganaa Curry,
Gobert, Capela, Leonard y Butler, los que sumaria +5, em-
pata con Valanciunas, lo que serfa 0, y pierde con Embiid,
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Jokic y Antetokounmpo, lo que sumaria -3. De este modo:
+5+0-3=+2. El razonamiento es el mismo para el resto de
los jugadores.

De nuevo este tipo de métricas sirve para identificar ju-
gadores infravalorados, como Valanciunas o Capela, dos pi-
vots menos mediaticos (y significativamente mas “baratos”)
que, por ejemplo, Gobert, pero con una producciéon equi-
valente.

Las posibilidades de analisis con estas dos métricas pre-
sentadas (junto con la necesidad de contar con la incerti-
dumbre asociada a ellas) son enormes. Por ejemplo, se
puede comparar, para un mismo equipo, la productividad
anotadora de cada jugador y también su produccion global.
La Tabla 2 muestra, para el caso de los Dallas Mavericks,
varios aspectos de interés. En primer lugar, existen jugado-
res con el mismo rol y equivalente' rendimiento anotador y

el primero de ellos cobra mas de dos veces lo del segundo.
En segundo lugar, dos jugadores destacan sobre el resto en
produccion (las dos grandes estrellas de Dallas esa tempo-
rada): Luka Doncic y Kristaps Porzingis, pese a que en la
métrica de anotacion normalizada consiguen valores simila-
res a otros jugadores del equipo. Esto muestra la importan-
cia de la produccion global de esos dos jugadores, mas alla
de su rol anotador. En tercer lugar, pone en perspectiva el
rendimiento de dos exteriores con un rol importante en el
equipo, Finney-Smith y Hardaway Jr. El primero de ellos es
considerado popularmente un jugador que aporta en todas
las partes de la cancha con un papel mas invisible y produc-
tivo que Hardaway Jr, al que se le tilda a veces de individua-
lista. Sin embargo, los dos tienen un rendimiento anotador
equivalente, pero Hardaway Jr produce significativamente
mas que Finney-Smith, lo que contradice esa creencia po-

de producciéon global, como Powell y Cauley-Stein, donde  pular.
Tabla 3.
Meétricas de los principales jugadores de los Dallas Mavericks en la temporada 2020/ 21
Jugador N° partidos ~ Salario ($) Error relativo PTS 54 95%ICinf 95%ICsup  Errorrelativo  PTCp,  95%ICinf — 95%ICsup
Boban Marjanovic 33 3500000 17.09% 1.128 0.935 1.321 21.62% 0.610 0.478 0.742
Dorian Finney-Smith 60 4000000 4.34% 1.252 1.197 1.306 5.57% 0.335 0.316 0.354
Dwight Powell 58 11080125 7.711% 1.159 1.069 1.248 8.15% 0.444 0.408 0.480
Jalen Brunson 68 1663861 1.93% 1.237 1.213 1.260 3.03% 0.467 0.453 0.481
Josh Green 39 2816760 22.10% 0.785 0.612 0.959 36.55% 0.251 0.159 0.343
Josh Richardson 59 10865952 4.02% 1.076 1.033 1.119 7.45% 0.336 0.311 0.361
Kristaps Porzingis 43 29354152 5.01% 1.239 1.177 1.301 7.67% 0.644 0.595 0.693
Luka Doncic 66 8049360 1.27% 1.108 1.094 1.122 2.28% 0.712 0.696 0.728
Maxi Kleber 50 8475000 7.48% 1.204 1.114 1.294 8.39% 0.311 0.285 0.337
Tim Hardaway Jr. 70 18975000 1.42% 1.224 1.207 1.241 2.50% 0.441 0.430 0.452
Trey Burke 62 3000000 5.56% 1.049 0.991 1.107 11.24% 0.303 0.269 0.337
Willie Cauley-Stein 53 4100000 8.20% 1.220 1.120 1.320 9.79% 0.437 0.394 0.480

Discusion

Esta investigacion ha propuesto un método para realizar
rankings de jugadores de baloncesto en base a métricas es-
tadisticas normalizadas provenientes del box-score. A través
de la consideracion del error de cada estimacion, tomando
como poblacion finita el nimero de partidos de la tempo-
rada regular, este metodo es mucho mas robusto y riguroso
que las simples comparaciones de valores promedio puntua-
les. Ademas, pone en cuestion también los intentos de crea-
cion de rankings usando métodos multicriterio que no tie-
nen en cuenta los errores de estimacién, como los trabajos
de Pradhan (2018) y Pradhan & Chachad (2021).

Partiendo del fundamento del estudio de Martinez &
Martinez (2010), hemos matizado y mejorado ese plantea-
miento, proponiendo categorias normalizadas (tanto en
anotacion como en produccion global), y elaborando ran-
kings (cuando asi se crea necesario) empleando una bateria
de test dos a dos, que permite una ordenacion de los juga-
dores en funcion del conjunto de ellos que se quiere com-
parar.

La categoria PTSypy muestra los jugadores mas efi-
cientes en ataque, es decir, los que obtienen mas puntos en
funcion de los recursos que emplean para ello. De forma

! Recordamos que estamos hablando desde el punto de vista del test estadistico
que considera la incertidumbre de cada estimacion. Por tanto, aunque el valor
puntual de las métricas sea diferente, al considerar el error asociado a cada una de
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complementaria se podria calcular la categoria de puntos
normalizados por posesion, PTSnp , donde ya no se tiene
en cuenta la capacidad para atesorar juego de cada jugador,
es decir, no se considera el USG . En este caso se evaluaria
los mejores anotadores “en bruto”, independientemente de
que acaparen mas juego, ya que tambic¢n se podria plantear
que no se anota mas porque se acapare mas juego, sino que
son precisamente los mejores anotadores los que acaparan
mas juego para sacar el maximo rendimiento a su talento
ofensivo. De este modo, tanto PT Sy, como PTSy,, ofre-
cen un dibujo complementario del rendimiento en anota-
cion de los jugadores de la NBA.

Una de las principales virtudes de este tipo de analisis
avanzado de datos es identificar jugadores infravalorados.
De alta relevancia en la NBA es la categoria de especialista
exterior en anotaciéon (Deeks, 2022). Asi, el analisis de
PTSppy esinteresante para comparar jugadores de ese per-
fil, como hemos indicado al analizar la Tabla 1. Por ejemplo,
para el caso de Harris y McDermott (dos jugadores con la
misma edad y rol), con idéntica métrica anotadora pero el
primero cobrando un salario mucho mayor que el segundo.

Evidentemente, para un analisis mas general y completo
se necesita una métrica de produccion global, como la que

ellas la comparacion estadistica hace que no pueda descartarse que sean iguales al
95% de confianza, de ahi lo de usar el término “equivalente”.
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hemos empleado: PT Cyy,. El analisis mostrado en la Tabla
2 es bastante ilustrativo, apareciendo las grandes estrellas de
la NBA en las primeras posiciones, siendo util para evaluar
a los jugadores mas valiosos. De hecho, el trofeo al jugador
mas valioso de la temporada 2020/21 en la NBA fue para
Jokic, siendo Embiid segundo en la votacién, y Anteto-
kounmpo quedando en cuarta posicion. Como hemos visto,
esos 3 jugadores produjeron valor para sus respectivos equi-
pos de forma equivalente durante esa temporada, por lo que
en un ranking de esta métrica los 3 compartirian el primer
puesto.

Este enfoque es extensible incluso si no se normalizan
las métricas, es decir, si se compararan simplemente los
promedios, independientemente de los minutos, posesio-
nes o porcentaje de uso. Por ejemplo, el maximo anotador
de la NBA la temporada 2020/21 fue Stephen Curry con
32.0 puntos por partido (en 63 encuentros), seguido de
Bradley Beal, con 31.3 (en 60 encuentros). Sin embargo,
usando el procedimiento estadistico que hemos descrito
ambos promedios serian equivalentes o, dicho de otro
modo, en un test en el que se hipotetizara que ambas medias
fueran iguales, al 95% de confianza no podriamos rechazar
la hipotesis de que, efectivamente, lo fueran. De ahi la im-
portancia de incorporar la incertidumbre en las estimacio-
nes para un analisis mas avanzado de datos en baloncesto,
tal y como proponian Martinez & Martinez (2010).

El contextualizar los datos de rendimiento con los sala-
rios es conveniente, pero al mismo tiempo hay que matizar
la complejidad de este analisis, debido a los diferentes cri-
terios para establecer el minimo salarial en funcion de los
anos de experiencia en la NBA, o a que existen factores de
marketing asociados a su determinacion (Ertug & Castelluci,
2013). En cualquier caso, de cara a la gestion de los equipos
en funcion de las limitaciones presupuestarias, el uso de este
tipo de meétricas normalizadas junto a los salarios permite
una vision muy cercana a lo que describe Lewis (2003) en
su famoso “Moneyball”. En cualquier caso, futuras investi-
gaciones podrian emplear el método aqui propuesto para
analizar desde este enfoque la relacion entre rendimiento y
salarios, mas alla de otras propuestas que la literatura ha ex-
puesto (Sigler & Sackley, 2000; Papadaki & Tsagris, 2022).

Nuestro estudio también ha mostrado la importancia de
tener en cuenta no solo un niimero minimo de partidos para
ser elegible en un ranking de la NBA, sino también la va-
rianza de la distribucion de datos. Por ejemplo, para la mé-
trica de anotacion normalizada, PT Sy, , John Wall consi-
gue un error relativo menor del 5% con solo 40 de 72 par-
tidos, es decir, en un 55% de partidos de la temporada. Sin
embargo, la NBA tiene como criterio para la inclusion en el
ranking de anotacion que se juegue al menos el 70% de los
partidos de la temporada, lo que no asegura la homogenei-
dad de los errores de estimacion. Asi, de nuevo para nuestra
temporada de analisis, el jugador Andre Iguadala obtuvo un
error relativo de 6.41% en 63 partidos (un 87.5% de los
partidos de esa temporada), frente al error relativo de
4.62% de John Wall pese que Wall jugo 23 partidos menos
que Iguadala. Si el objetivo de la NBA en imponer un
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nimero minimo de partidos es que el promedio que se ob-
tenga sea el mejor reflejo posible de la habilidad que se mide
en esa categoria, se esta admitiendo implicitamente que
existe incertidumbre en el rendimiento cuando no se juegan
todos los partidos de la temporada. Sin embargo, no basta
con solo tener en cuenta el tamafio de la muestra (el nimero
de partidos jugado sobre el maximo posible) sino también
la dispersion de esta, y eso es lo que se puede hacer apli-
cando los procedimientos descritos en este estudio.

Es cierto que adoptar una vision de estadistica inferen-
cial, pese a su aparente sencillez, puede resultar complejo
de entender para el publico, debido al problema generali-
zado del entendimiento e interpretacion de la estadistica
(Wilson, 2018). Sin embargo, seguir con la perspectiva ac-
tual de comparaciones de promedios sin tener en cuenta su
error asociado es erroneo, resultando paradojico precisa-
mente porque se esta pretendiendo analizar datos usando
términos como “estadistica avanzada”. Creemos que, evi-
dentemente no solo a nivel de analisis profesional, sino tam-
bién desde el punto de vista mediatico, se deberia incidir en
ir transformando esa vision, aunque ciertamente reconoce-
mos las dificultades para ello (Kula & Koger, 2020).

Las aplicaciones del enfoque presentado en este estudio
son muy diversas. Al margen de estudiar rankings de métri-
cas individuales o la distribucion de estas dentro de los equi-
pos, se podria comparar la evolucion del rendimiento de ju-
gadores temporada a temporada, en aras de establecer cur-
vas de rendimiento con una base inferencial. Ademas, para
una misma temporada las comparaciones enfocadas en seg-
mentos concretos de jugadores serian muy interesantes,
como por ejemplo para los rookies, donde tambiéen la NBA
concede un galardon anual.

Conclusion

La evaluacion del rendimiento de los jugadores de ba-
loncesto debe hacerse adoptando una perspectiva inferen-
cial, considerando los errores en la estimacion de los pro-
medios estadisticos tomando como base una poblacion finita
de partidos en el rango temporal a analizar. En este estudio,
hemos corregido y matizado algunas de las propuestas que
en esa linea plantearon Martinez & Martinez (2010), pro-
poniendo la normalizacion de métricas y el establecimiento
de una bateria de test para comparar el rendimiento de ju-
gadores y establecer rankings de categorias estadisticas.
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