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EL USO DE INDICADORES DE DESEMPENO
NORMALIZADOS PARA LA VALORACION DE
JUGADORES: EL CASO DE LAS ESTADISTICAS
POR MINUTO EN BALONCESTO

Martinez, J. A.; Martinez, L.

Departamento de Economia de la Empresa. Universidad Politécnica de Cartagena

RESUMEN

Esta investigacion somete a prueba la hipétesis subyacente al uso de indicadores normalizados por minu-
to en baloncesto: No existe asociacién entre los indices normalizados y los minutos jugados por cada
jugador. Esa asuncién es bdsica para la comparacién de jugadores con indices normalizados, ya que si
existe algin tipo de relacién funcional entre el ratio normalizado y los minutos jugados, existiria un ses-
go en las clasificaciones realizadas en cada apartado estadistico, ya que esa normalizacién quedaria des-
virtuada. Para ello, aplicamos varios métodos hasta ahora no utilizados en el estudio de este tema, como
el andlisis de la variabilidad intra-jugador y los modelos de ecuaciones estructurales. Los resultados de
varios andlisis de naturaleza confirmatoria y exploratoria muestran que no existe una asociacién lineal
relevante entre los minutos jugados y las diferentes categorias normalizadas por minuto: puntos, rebotes,
asistencias, recuperaciones y tapones. Las consecuencias relacionadas con el rendimiento deportivo y el
marketing son discutidas. De este modo, esta investigacion contribuye de forma novedosa a la pujante
linea de investigacién relacionada con la investigacion cientifica en baloncesto.
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RESUMEN

This research empirically tests the hypothesis underlying the use of performance indicators in basketball,
when they are normalized using the «per-minute» criterion: There is no association among normalized
indicators and the minutes played by each player. This assumption is a necessary requirement in order to
compare players using normalized indicators, because if this assumption is not met, then there would be a
possible bias in the rankings of each statistical category. We apply several under-used methods in this
type of research, such as the analysis of the intra-player variability and the structural equation modelling.
Results show that there is no lineal association between the minutes played and the different per-minute
normalized categories as: points, rebounds, assists, steals, and blocks. We discuss implications for sport
performance and marketing. Therefore, this study contributes to the advance in one of the growing areas
of sports research; such as basketball metrics.
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INTRODUCCION

En los dltimos afos se estd produciendo un cambio profundo en el papel que las
estadisticas juegan en baloncesto. El fenémeno «Moneyball» (Lewis, 2003), ha pro-
piciado una revolucién en Estados Unidos, la cual se estd diseminando poco a poco
por el resto del mundo. La creaciéon de APBRmetrics (Association for Profesional
Basketball Research), por ejemplo, ha supuesto un vehiculo de discusién e innova-
cién en cuanto a las posibilidades que tiene la aplicacidn de la estadistica en balon-
cesto. Practicamente todos los investigadores y profesionales analistas més recono-
cidos mundialmente participan en este foro, donde se comentan multitud de articu-
los cientificos publicados en revistas especializadas y libros, ademds de nuevas apor-
taciones de los miembros, no necesariamente filtradas por el proceso de doble revi-
sién académica. En Espafia, los trabajos de Felipo (2005) o Martinez y Martinez
(2009, 2010) permiten profundizar en la importancia de esta temadtica, pudiendo
consultarse las principales referencias al respecto.

Bésicamente son tres las ventajas que confiere este andlisis cientifico del balon-
cesto a través de la estadistica: La primera de ellas es la evaluacion, tanto del desem-
peilo de jugadores como de los equipos, en pos de conseguir una visién mds objeti-
va de la productividad, eficiencia, eficacia y valor de los componentes del juego,
tanto a nivel individual como global. Asi, por ejemplo, en el comienzo de la tempo-
rada 2009/2010, 1a NBA ha presentado su herramienta StatsCube. Este software per-
mite tener acceso instantaneo a los datos del «play by play» desde la temporada 1996/
1997, y manejar en un entorno amigable multiples posibilidades de cruce de datos y
andlisis. Hasta ahora, esos datos eran mas dificiles de obtener, ya que requerian del
andlisis de miles de lineas de cédigo de «play by play». Con esta nueva herramienta,
la NBA pretende facilitar el andlisis para los responsables estadisticos y entrenado-
res de los equipos de la Liga. Ademas de StatsCube, la NBA tiene a prueba actual-
mente un sistema revolucionario de analisis de video, con seis camaras de alta defi-
nicién que cubren cada aspecto del juego, y que posteriormente debe integrarse con
los datos numéricos pertinentes sobre las acciones del partido. No obstante, la em-
presa Synergy Sports, ofrece ya un servicio basado en esta integracién de video y
datos de «play by play», que actualmente utilizan varios equipos de la NBA
(NBA.COM, 2009). Otra muestra de la importancia de esa evaluacion es, por ejem-
plo, el gran amalgama indices de valoracién surgidos al respecto (en www.
nbastuffer.com pueden consultarse muchos de ellos). Esa evaluacion tiene ademas
una consecuencia capital en la revalorizacién de mercado de los jugadores, ya que
existe un consenso generalizado sobre la importancia de la valoracién de jugadores
(ya sea a través de indices de valoracién o a través de la creacién de rankings de
liderazgo estadistico), y su valor de mercado. Las siguientes referencias son un re-
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flejo de esta primera utilizacién de las estadisticas: Berri (1999; 2008), Berri y
Eschker (2005), Fernandez, Camerino, Anguera y Jonsson (2009), Hoon-Lee y Berri
(2008), Esteller-Moré y Eres-Garcia (2002), Mavridis, Tsamourtzis Karipidis y Laios
(2009), Rimler, Song y Yi (en prensa), Piette, Sathyanarayan y Kai (2010). La se-
gunda de ellas (ciertamente relacionada con la primera) es la prediccién, es decir,
intentar obtener la informacién necesaria para poder tomar decisiones directivas con
menor riesgo (contratacidn de jugadores, manipulacion de factores que inciden en la
probabilidad de victoria, etc.). Asi, la literatura es abundante en referencia a esta te-
mdtica, por ejemplo: Alferink, Critchfield, Hitt y Higgins (2009), Berri, Brook y
Schmidt (2007), Berri y Schmidt (2002), Berry, Reese y Larkey (1999), Gémez y
Lorenzo (2005), Hitt, Alferink, Critchfield y Wagman (2007), Ibafiez, Sampaio,
Séenz-Lépez, Jiménez y Janeira(2003), Romanowich, Bourret y Vollmer (2007),
Sanchez, Castellanos y Dopico (2007), Skinner (2010), Tauer, Guenther y Rozek,
(2009), Trininic, Dizdar y Luksic (2002), Vollmer, y Bourret, (2000). Existen ade-
mas, aplicaciones muy complejas de algoritmos basados en la inteligencia artificial,
donde a través de procesos de mineria de datos se pueden buscar patrones que per-
mitan resumir la informacién de miles de datos y realizar predicciones. Esto es usa-
do para conseguir diferentes objetivos: por ejemplo, desde el punto de vista de las
apuestas deportivas o juegos de simulacién (fantasy games), existen programas
informaticos basados en algoritmos de aprendizaje, como NeuralBet (www.
neuralbet.com). Un uso alternativo de este tipo de tecnologia es su aplicacién al ana-
lisis del juego por parte de los entrenadores, como el programa Advanced Scout
(www.virtualgold.com, http://www-03.ibm.com/press/us/en/pressrelease/1190.wss),
cuya aplicacién es bastante popular en la NBA. Otras aplicaciones, como los mode-
los multiagente o las redes bayesianas dindmicas, estan suscitando el interés de la
literatura académica (ej. PerSe, Kristan, Kovacic, Vuckovic y Pers, 2009; Zhang,
Gatica-Perez, Bengio, y Roy, 2005). Finalmente, la tercera aplicacién de la estadis-
tica hace referencia a la capacidad de su enfoque para analizar temas controvertidos
referentes a la igualdad de las competiciones, la posible manipulacion de éstas, la
determinacién de salarios, o la discriminacién de género o racial. Como muestra de
ello podemos citar: Berri, Brook, Frick, Fenn y Vicente-Mayoral (2005), Balsdon,
Fong y Thayer (2007), Fort, Hoon-Lee y Berri (2008), Fort y Maxcy (2003),
Humphreys (2000; 2002), Michaelides (en prensa), Price and Wolfers (2007), Zimmer
y Kuethe (2007).

En esta investigacién, se aborda un problema relacionado con el primer uso de
las estadisticas comentado anteriormente, como es el de la evaluacién del desempe-
flo de jugadores. Esos indices de desempefio reflejan la capacidad del jugador para
realizar diferentes acciones del juego, permitiendo elaborar clasificaciones o rankings,
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en funcién de la comparacién entre ellos. Ademads de las categorias cldsicas de valo-
racion en baloncesto (puntos, rebotes, asistencias, recuperaciones, etc.), existen otros
indices mas elaborados basados en aproximaciones econométricas y ponderaciones
lineales (Felipo, 2005; Oliver, 2004; www.nbastuffer.com). Un rasgo distintivo de
la inmensa mayoria de éstos indices es su normalizacién o ponderacién por los mi-
nutos en pista de cada jugador. Ejemplos del uso de este tipo de normalizacién en el
baloncesto profesional pueden encontrarse en la Liga ACB en Espaiia, la NBA, y las
ligas italiana, griega o francesa. Existen, asimismo, webs especializadas creadas por
reconocidos analistas donde se pueden obtener diferentes indices de valoracién y esta-
disticas avanzadas ponderados por minutos, como www.basketball-reference.com (Justin
Kubatko), www.bellotibasketball.com (Bob Belloti), www.dougstats.com (Doug Steele),
ademads de otras webs como www.espn.com, http://basketball-statistics.com/
howpacworks.html, www.draftexrpess.com.. Entre los indices mas famosos de valo-
racion de jugadores que se ponderan por minutos destacamos: TENDEX (David
Heeren), Player Efficiency Rating (John Hollinger), Wins Produced (David Berri) o
Diamond Rating (Kevin Broom). Ademads, existen andlisis comparativos del desem-
peilo de combinaciones distintas de jugadores en cancha, donde se utiliza la norma-
lizacién por minutos (Winston, 2009). Esa normalizacién por minuto, ha sido desta-
cada como uno de los criterios basicos para analizar el desempefio de los jugadores en
cualquier disciplina deportiva (Hughes, 2004).

Especificamente, esta investigacién pone a prueba la hipdtesis subyacente del
uso de este tipo de normalizacion: que no existe asociacion entre los indices norma-
lizados y los minutos jugados por cada jugador. Esa asuncion es basica para la com-
paracién de jugadores con indices normalizados, ya que si existe algtn tipo de rela-
cién funcional entre el ratio normalizado y los minutos jugados, existiria un sesgo
en las clasificaciones realizadas en cada apartado estadistico, ya que obviamente, esa
normalizacion quedaria desvirtuada. Para ello, aplicamos varios métodos hasta aho-
ra no utilizados en el estudio de este tema, como el analisis de la variabilidad intra-
jugador y los modelos de ecuaciones estructurales, metodologia ésta que proporcio-
na una serie de ventajas con respecto a las aproximaciones metodoldgicas hasta aho-
ra utilizadas en investigaciones similares. En un articulo coetdneo con esta investi-
gacion, Arkes (2010), utiliza también un disefio de investigacion intra-jugador para
poner a prueba la hipdtesis de la «mano caliente» (hot hand), es decir, que la proba-
bilidad de anotar un lanzamiento se incrementa si se ha anotado el anterior. Los re-
sultados de Arkes (2010) contradicen los miltiples estudios realizados anteriormen-
te sobre esta temadtica, indicando que efectivamente, existe esa asociacion. No obs-
tante, la investigacidon de Arkes (2010) se restringe unicamente a los lanzamientos
libres, y no a los lanzamientos de campo. De este modo, esta investigacién contribu-
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ye de forma novedosa a la pujante linea de investigacion relacionada con la investi-
gacidn cientifica en baloncesto.

Antecedentes

No se ha podido encontrar investigaciones publicadas en ninguna revista acadé-
mica en relacién al tema de nuestro estudio. Por tanto, parece evidente que existe la
oportunidad de cubrir un hueco evidente en la literatura especializada. Sin embargo,
si existen estudios realizados por diferentes analistas, aunque ninguno de ellos se ha
sometido a procesos de revision ciega. No obstante, merecen ser tenidos en conside-
raciéon, dado que como hemos especificado anteriormente, es muy comun que
analistas e investigadores relacionados con el movimiento «Moneyball», realicen pe-
quefios estudios que someten a discusion en foros especializados.Esta no es una prac-
tica habitual en la investigacion cientifica en Espafia, al menos en esta drea de las
ciencias sociales. Es comun que revisores y editores de revistas editadas en Espafia
tomen con recelo las referencias a este tipo de foros. No ocurre asi en otras latitudes.
Por ejemplo, SEMNET es un foro de discusién sobre modelos de ecuaciones estruc-
turales (http://bama.ua.edu/cgi-bin/wa?AO=SEMNET), donde participan algunos de
los mds reconocidos metoddélogos en ciencias sociales. Discusiones generadas en ese
foro han sido debatidas en importantes revistas cientificas, como Structural Equation
Modeling: A Multidisciplinary Journal, o Personal and Individual Differences,
referenciando explicitamente diferentes mensajes y contribuciones de los miembros
del foro. En una investigacién muy receinte, Berri y Bradbury (2010) reflexionan
sobre este hecho en el campo de la estadistica aplicada al deporte.

La tnica referencia encontrada proviene de diferentes aportaciones realizadas en
APBRmetrics (http://sonicscentral.com/apbrmetrics/viewtopic.php?t=85& postdays=
O&postorder=asc&start=45) por distintos analistas, y del estudio realizado por Kurylo
(2007), el cual viene motivado precisamente por la discusion generada en ese foro.
Kurylo (2007) realiza un interesante anélisis relacionando una medida de desempe-
flo normalizada en minutos, el Player Efficiency Rating - PER - (Hollinger, 2005),
frente a los minutos jugados por los jugadores de la NBA en varias temporadas (desde
1981 hasta 2006). Las condiciones para formar parte de la muestra de estudio eran:
(1) haber jugado més de 40 partidos, (2) promediar entre 10 y 25 minutos por parti-
do, (3) tener como edad un ndmero par. Esta tltima condicién permite a Kurylo
(2007) formar una especie de grupo de control para su analisis, con el fin de compa-
rar posteriormente los resultados con un grupo que podiamos llamar experimental,
formado por jugadores con edad impar. Un total de 1840 jugadores formaban la mues-
tra total. Los resultados de su modelo de regresion lineal son claros: existe una rela-
cién lineal positiva entre el PER y los minutos jugados (R = 0.109). Sin embargo,
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Kurylo (2007) no toma este resultado como evidencia suficiente, y realiza un subse-
cuente analisis a otro grupo de jugadores, cuyas condiciones son: (1) haber jugado
mas de 40 partidos, (2) promediar el afio anterior entre 10 y 25 minutos por partido,
(3) haber incrementado el promedio de minutos en el afio corriente en +5, (4) tener
edad par. Las conclusiones de su nuevo modelo de regresion lineal muestran otra
vez una relacién positiva (R? = 0.174). Sin embargo, el tamafio de efecto encontrado
es interpretado como bastante pequeifio, ya que el efecto marginal de los minutos so-
bre el PER es de 0.17, cifra que Kurylo (2007) considera poco importante. De este
modo, concluye que el desempefio de los jugadores normalizado por minutos no esta
asociado linealmente (al menos no de forma relevante desde el punto de vista practi-
co) con los minutos jugados.

Kurylo (2007) concluye que los jugadores que juegan 10 o mds minutos por par-
tido muy probablemente mantendrdn sus mismas estadisticas por minutos indepen-
dientemente del tiempo que estén en cancha. Kurylo (2007) se hace eco de otros es-
tudios, especialmente los de los reconocidos analistas John Hollinger y Justin
Kubatko, los cuales, insistimos, no han sido expuestos a revisién académica. El es-
tudio de Kubatko obtiene resultados similares a los de Kurylo (2007), mientras que
Hollinger concluye que aquellos jugadores que juegan 15 minutos o mds rendian
significativamente mejor que aquellos que jugaban por debajo de esa cifra.

Se pueden realizar varias criticas importantes al trabajo de Kurylo (2007). En
primer lugar, utiliza como variable dependiente el PER, indice que es una composi-
cion de diferentes estadisticas individuales. E1 PER ha sido ampliamente criticado
por carecer de base econométrica y premiar a jugadores con bajos porcentajes de tiro
(Berri, 1999; 2008; Winston, 2009), pudiendo ademds enmascarar los efectos de los
minutos jugados sobre las diferentes categorias estadisticas individuales (puntos, re-
botes, asistencias, etc.). Son precisamente estas categorias individuales las que pre-
dominan en los rankings estadisticos en todas las competiciones a nivel mundial.

En segundo lugar, Kurylo (2007) toma los valores medios por afio de cada jugador,
por lo que no se estudia la variabilidad individual de cada jugador, es decir, la variabili-
dad intra-jugador. Por tanto, no se tiene en cuenta la dispersion de la distribucién de pro-
babilidad que refleja las actuaciones de cada jugador en los partidos de la temporada.

En tercer lugar, Kurylo (2007) toma varias temporadas en su andlisis, por lo que
los jugadores que aparecen varias veces en la muestra pueden estar sujetos a cam-
bios sistematicos debidos a envejecimiento, incremento o decrecimiento de su habi-
lidad, lesiones, etc.

Existen otros factores que merecen ser tenidos en consideracion para abordar
este problema de investigacién. Algunos de ellos también han sido comentados es-
pontaneamente por diferentes analistas en Kurylo (2007) o en APBRmetrics. Por
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ejemplo, la Ley de los Rendimientos Decrecientes indica que existiria un punto en
el que el incremento marginal de minutos jugados provocaria un descenso del des-
empefio por minuto del jugador, ya que obviamente, el cansancio podria incidir en
su rendimiento. Sin embargo, se puede objetar que el jugador de baloncesto debe
estar preparado y entrenado para realizar su desempefio independientemente de los
minutos que jugara en cada partido, siempre teniendo en cuenta que esa preparacion
irfa enfocada a partidos de 40 6 48 minutos dependiendo de la competicion. Por tan-
to, no estd tan claro que pueda existir un efecto no lineal relativo a este fendmeno.
No obstante, hay un estudio realizado por Dick Mays y Jeff Ganter, en el que mues-
tran como existe un decrecimiento en la productividad del jugador cuando éste jue-
ga mds del 90% de los minutos de un partido. Para ello, estudian especificamente a
aquellos jugadores que permanecen en cancha practicamente todo el partido, y ana-
lizan el efecto producido sobre una medida de productividad creada por ellos: el
«Mays Magic Metric», sistema de ponderaciones lineales derivado del box-score, y
que mezcla las contribuciones ofensivas y defensivas de los jugadores. Mays y Ganter
son dos matemadticos que durante varios afios estuvieron realizando analisis sistemati-
cos de la productividad de los jugadores de la NBA (Mays, comunicacién personal).

Otros aspectos a tener en cuenta que podrian afectar de manera sistemdtica al
desempefio de los jugadores son los comentados por Reed y O’Donoghue (2005): si
el partido es en casa o fuera, el tiempo de descanso después del tltimo partido, la
posicion en la liga en el momento del partido, la oposicién del equipo contrario, la
distancia recorrida en el viaje hacia el partido, la distancia recorrida por el equipo
contrario, o la relevancia en el ranking de la liga.

Estos factores son solo una muestra de aquellos que podrian afectar al rendi-
miento de los jugadores (ciertamente por Reed y O’Donoghue, 2005, reconocen que
existen muchos mas), pero podrian ser considerados algunos de los mas importan-
tes. En cualquier caso, la existencia de estas variables advierte del peligro de
muestrear jugadores en distintas condiciones, es decir, de equipos distintos y situa-
ciones deportivas distintas, ya que no se podria controlar por estos posibles factores
contaminantes. Por ello, seria mas prudente que los estudios realizados sobre esta
temdtica se circunscribieran a unas circunstancias concretas, analizando las
especificidades de cada jugador. A continuacién, se explica, la aproximacién
metodoldgica seguida al respecto en esta investigacion.

METODO
Modelo
Proponemos el siguiente modelo tedrico, que refleja esquematicamente la hip6-
tesis que queremos someter a prueba (Figura 1).
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Minutos
jugados

Asimin Tap/min

i

FiGuraA 1. Modelo Propuesto

La Figura 1 representa una relacion funcional entre diferentes categorias esta-
disticas normalizadas por minutos y los minutos jugados. La hipétesis de partida es
que no existe esa relacion funcional, es decir, las diferentes medidas de rendimiento
del jugador no dependen de los minutos jugados. Las categorias elegidas para el ana-
lisis son: puntos, rebotes, asistencias, tapones, recuperaciones La eleccion de esas
categorias sigue la linea de razonamiento expuesta en Martinez y Martinez (2009;
2010), ya que son las mds utilizadas en diferentes contextos, tanto en la creacion de
rankings individuales, como para formar parte en la construccion de indices de va-
loracién (ej. TENDEX, Valoracién ACB, PER, etc.).

Este esquema basico puede trasladarse a un modelo de ecuaciones, de la siguiente
forma (1):

Yt] = f(Xi,Zim, Wik,ei)

Representando Yj; el valor de la categoria estadistica j =1...5 para el jugador i, es
decir, los puntos, rebotes, asistencias, tapones y recuperaciones por minuto. X; re-
presenta los minutos jugados por cada jugador, mientras que Z;, hace referencia al
conjunto de m variables que podrian afectar sistematicamente a Y;; y que estdn rela-
cionadas con X;. Por ejemplo, los minutos jugados por un jugador en una liga po-
drian estar asociados con su edad, con la distancia recorrida en el viaje al partido, o
a la participacion en partidos de competicion entre semana (caso de las ligas euro-
peas). Wi representa el conjunto de k variables que podrian afectar sistematicamente
a Yjj y que no estarfan asociadas con . Asi, se podrian identificar variables como la
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posicion en la liga en el momento del partido, la oposicién del equipo contrario, la
distancia recorrida en el viaje hacia el partido, la distancia recorrida por el equipo
contrario, o la relevancia en el ranking de la liga. La existencia de estas variables no
afectarfa a la estimacion de los coeficientes del modelo (y por tanto a la hipdtesis
planteada), inicamente a la capacidad explicativa de éste. Por tanto, el no considerar
esas variables en el modelo planteado, no tendria influencia sobre la estimacién de
los parametros que relacionan la variable independiente y las dependientes. Por ulti-
mo, e; representa al conjunto de variables desconocidas y que no tienen un efecto
sistemdtico sobre Yj;, pudiendo considerarse como una perturbacion aleatoria con va-
lor esperado nulo. La funcién f relaciona ambos lados de la ecuacién, estableciendo
la relacion funcional existente. La forma mds basica y simple es la relacion de iden-
tidad, caso de la regresion lineal. Esa linealidad se refiere a la pardmetros a estimar
que relacionan X; con Yj;, pudiendo incorporar caracteristicas no lineales para el
conjunto de variables del modelo (caso de tomar logaritmos o valores al cuadra-
do, por ejemplo), manteniendo la linealidad en los parametros. Esos pardmetros,
se interpretan como el efecto del cambio en el valor esperado de la variable de-
pendiente cuando la independiente cambia en una unidad.
El modelo estructural planteado puede expresarse entonces de la siguiente manera:

Yij = f(Xi,Zim, Wir,ei)

Muestra

El estudio se circunscribe al anélisis de aquellos jugadores que han jugado al
menos 70 partidos en la temporada regular 2008/2009 en la NBA. Esos 70 partidos
son el criterio de corte estipulado oficialmente por la NBA para que los jugadores
formen parte de los rankings estadisticos de liderazgo. Esto supone jugar alrededor
del 85% de los partidos de la temporada. Como Martinez y Martinez (2010) indican,
es un criterio excesivamente general, pero que se aproxima bastante al que un enfo-
que probabilistico determinaria como 6ptimo para cada jugador. Un total de 178 ju-
gadores cumplen con este criterio exigido (segin los datos tomados de www. bas-
ketball-reference.com), siendo muy heterogéneos sus minutos de media (desde 39.9
de Andre Iguadala, a 12.1 de Royal Ivey). Sin embargo, se busca centrar el analisis
en aquellos jugadores que tienen los mdximos valores de variabilidad en sus minu-
tos a lo largo de la temporada, es decir, con una varianza mayor en la distribucién de
sus minutos. Este hecho incorpora valor afiadid al andlisis, ya que la dispersién de la
variable independiente es mayor.

Para ordenar a los 178 jugadores en funcién de su varianza, se eliminaron pri-
mero aquellos casos que podrian considerarse como atipicos u outliers. Obviamen-
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te, la varianza es una medida descriptiva muy sensible a casos atipicos. El criterio
fue eliminar aquellos casos (partidos) en los que los jugadores habian jugado menos
de 5 minutos. El establecimiento de ese punto de corte tiene su base en el concepto
de posesion. Segtiin Winston (2009), la media en los tltimos afios en la NBA es de
92 posesiones por equipo en cada partido, lo que se traduce en practicamente 2 po-
sesiones por minuto. En 5 minutos, por tanto, alrededor de 10 posesiones son utili-
zadas por los equipos, siendo este tiempo generalmente suficiente para que un juga-
dor en pista realice acciones de juego relevantes.

Los 178 jugadores generaron 13972 registros (partidos). Tras la eliminacion de
los casos atipicos la base de datos total se componia de 13807 registros. El siguiente
paso fue calcular la varianza intra-jugador, para posteriormente ordenar los jugado-
res de forma descendente. Pese a la gran disponibilidad de datos sobre los jugadores
de la NBA existente en diferentes webs especializadas, no existen datos sobre la
varianza de los jugadores en cada apartado del juego y durante una temporada. Esta
circunstancia, ha hecho que se tuviera que calcular uno a uno la varianza en minutos
para cada jugador, sin posibilidad de usar los diferentes motores de bisqueda y po-
tentes filtros de las webs especializadas. Los resultados de esta ordenacién mostra-
ron como Dominique McGuire ocupaba la primera posicién, con una varianza de
110.874, mientras que Jason Kidd, ocupaba la dltima, con una varianza de 14.957.
Obviamente, es mucho mas indicado estudiar jugadores con la varianza lo mas alta
posible, ya que jugadores como Jason Kidd, por ejemplo, juegan un nimero de mi-
nutos bastante similar partido a partido, por lo que no existiria una dispersion sufi-
ciente para realizar un andlisis fiable de la influencia de los minutos de juego en el
rendimiento por minuto.

El hecho de circunscribir los datos a un solo afio permite minimizar la posible
aparicién de Z;,, ya que factores como la edad de cada jugador, por ejemplo, no ten-
drian un efecto notorio. Este es el mismo razonamiento usado por Alferink,
Critchfield, Hitt y Higgins (2009).

Andlisis de datos
Filosofia de andlisis

Las caracteristicas de las diferentes variables dependientes a considerar hacen
que el modo de proceder a nivel analitico sea un poco complejo. Los Ptos/Min y los
Reb/Min tienen distribuciones normales o no demasiado alejadas de la normalidad.
Sin embargo, las As/Min, Rec/Min y Tap/Min, presentan la particularidad de la pre-
sencia de un gran nimero de ceros en su distribucién. Obviamente, esa distribuciéon
es distinta si se compara un base con un pivot, ya que los tapones son una caracteris-
tica mucho mads prevalente en los hombres interiores que en los exteriores. No obs-
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tante, la presencia elevada de ceros, hace que ciertas distribuciones se asemejen a
«distribuciones infladas en cero», con una interpretacion a caballo entre las distri-
buciones de Poisson y continuas censuradas (ver Vermunt y Magidson, 2005), o dis-
tribuciones binomiales negativas. Por ello, se han acometido dos estrategias distin-
tas de analisis:

Andlisis de los Ptos/Min y Reb/Min

Se han utilizado los modelos de ecuaciones estructurales para testar la hipdtesis
de partida en esta investigacion: los minutos no afectan a los diferentes indicadores
normalizados. Para ello, a través de esta potente metodologia, se puede plantear una
estructura de covarianza con dos variables dependientes (Ptos/Min y Reb/Min) y una
independiente (Minutos), obteniendo un indice de ajuste en una tnica estimacidn.

Se parte de la premisa de que el modelo planteado es el modelo real que existe
en la poblacién. Aunque cada jugador estd sujeto a unas condiciones particulares
(equipos, ciudad, viajes, compaiieros, etc.), se asume que el modelo es el mismo para
todos, lo que refleja la hipdtesis subyacente a la normalizacion. De este modo, se
puede comparar el ajuste de un modelo restringido (la influencia de los minutos so-
bre las variables dependiente es «cero»), con un modelo en el que se estime libre-
mente esa influencia. Como en este caso, este segundo modelo es un modelo satura-
do, esa comparacion resulta poco informativa. De este modo, se confia tinicamente
en el ajuste del modelo restringido para evaluar la hipdtesis de partida, siguiendo la
filosofia de ajuste exacto de Hayduk (1996) o Hayduk, Cummings, Boadu, Pazderka-
Robinson, y Boulianne (2007). No obstante, el modelo saturado sirve para estimar
los coeficientes de influencia cuando se relaja la hipédtesis de partida. Asi, y partien-
do del mismo modelo de poblacién, la comparacién de diferentes matrices muéstra-
les (una para cada jugador) lleva a una estrategia implicita de replicacién (Hitchcock,
2002), reflejada en las diferentes situaciones test (particulares para cada jugador).
Asi, se podria construir una distribucién empirica de efectos, que no es mas que la
base de un meta-analisis. Para ello, se han utilizado los 50 primeros jugadores orde-
nados en funcién de su varianza, tamafio suficiente para construir una distribucién
de efectos. De este modo, la estrategia a seguir es eminentemente confirmatoria.

Andlisis de los As/Min, Rec/Min y Tap/Min

Las caracteristicas de los datos en estas tres categorias complican enormemente
los andlisis. Para muchos jugadores, la distribucién de sus estadisticas en estos apar-
tados sigue formas muy alejadas de la normalidad. Asi, una caracteristica fundamental
es la presencia de un gran nimero de ceros en muchas de esas distribuciones. El pro-
blema surge para intentar construir modelos que expliquen la variacion en esas va-
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riables dependientes (recordemos que la tnica variable independiente a incluir en
los modelos serian los minutos jugados). Pueden estimarse modelos de regresion cen-
surada o regresion censurada inflada en ceros, asi como regresién de Poisson,
binomial negativa, Poisson inflado en cero, o binomial negativos inflado en cero.
Como puede intuirse, la eleccion de una u otra especificaciéon cambia los resultados
del andlisis. Y esa eleccidn no es facil. Por ejemplo, en el caso de los Tapones/Mi-
nuto, existen jugadores como Steve Nash que en 65 de sus 74 partidos no han pues-
to ningun tapon. La eleccidn de una regresion censurada inflada en ceros podria ser
optima si consideramos que los Tapones/Minuto son una variable continua. Sin em-
bargo, esos 9 valores distintos de cero podrian hacer pensar que la distribucién es
discreta, en este caso del tipo de Poisson inflada en cero. Precisamente Steve Nash,
en el apartado de Recuperaciones/Minuto tiene 35 de sus partidos en cero. Aqui la
eleccion entre una regresién de Poisson inflada en cero y una regresion de Poisson
podria realizarse aplicando el test de Vuong (1989). No obstante, desde el punto de
vista tedrico, si asumimos que la variable dependiente sigue una distribucién infla-
da en cero, podria interpretarse que existe heterogeneidad no observable, con dos
tipos de casos en la poblacién: para el primer caso la variable siempre toma cero, y
para el segundo se comporta como una variable de Poisson o negativa binomial.

Dadas todas estas dificultades, que ciertamente merecerian una investigacién
mucho més profunda, se ha optado por adoptar un analisis mas simple y de cardcter
eminentemente exploratorio. Asi, vamos a explorar la relacién que existe entre los
minutos jugados y esas categorias estadisticas en los 10 primeros puestos del ran-
king para cada una de ellas. Esta aproximacidn facilita el andlisis, ya que esos pri-
meros puestos estdn ocupados por jugadores con gran desempefio en esas categorias,
con lo que es de esperar que las distribuciones se acerquen a la normalidad. Esta es
la aproximacién que también toman Martinez y Martinez (2010), para la creacion de
rankings en asistencias, recuperaciones y tapones. Asi, el uso de la regresion lineal
serd la herramienta a utilizar.

RESULTADOS
En primer lugar se describe la distribucién de minutos de los 50 jugadores se-
leccionados en funcién de su varianza, con el fin de mostrar la alta dispersion de los
datos, que como hemos indicado es una circunstancia deseable. La Figura 2 muestra
la dispersién jugador a jugador, mientras que la Figura 3 da una visién global de la
variabilidad agregada.
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FIGURA 2. Distribucién de minutos de los 50 jugadores con mayor varianza
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FIGURA 3. Distribucién global de los datos

Andlisis confirmatorio

La Tabla 1 muestra los resultados de los andlisis para los 50 jugadores seleccio-
nados. En ella se describe el valor del estadistico £~ para el modelo restringido, los
grados de libertad, y su correspondiente nivel de significacion, basados en una esti-
macién por maxima verosimilitud. Hay que recordar que valores por debajo de .05
se consideran significativos, es decir, no favorecen la hipétesis nula, por lo que el

Motricidad. European Journal of Human Movement, 2010: 24, 39-62 51



Martinez, J. A.; Martinez, L. El uso de indicadores de desempefio normalizados ...

modelo planteado seria inconsistente con la matriz de datos muestrales, una vez te-
nido en cuenta el error muestral. Para ello, se plantea un modelo en LISREL 8.8
(Joreskog y Sorbom, 2006), especificando una covariacién no nula entre las varia-
bles dependientes. Este especificacion es consistente con el modelo tedrico, especi-
ficado en la Ecuacion (2), ya que se esta considerando implicitamente que los minu-
tos jugados no es la Unica variable que afecta sistematicamente a los Pts/Min y Reb/
Min, sino que existen otras variables Wi no correlacionadas con los minutos juga-
dos y que son importantes en la determinacién de las variables dependientes, como
puede ser, por ejemplo, la habilidad de cada jugador. Dado que existen algunos ca-
sos en los que la distribucién de los datos se aleja moderadamente de la normalidad
multivariante, se ha computado también la correccién por curtosis propuesta por
Satorra y Bentler (1999). El problema de computar este estadistico es que estd basa-
do en la matriz de covarianzas asintdtica, la cual puede no producir estimaciones fia-
bles cuando las muestras son pequeias (Joreskog y Sérbom, 2001), como ocurre en
nuestro caso. Esa correccién en situaciones de no-normalidad también se produce
sobre los errores estandar de los pardmetros estimados. Se ha comprobado como esos
errores producidos por el método robusto son pricticamente idénticos a los produci-
dos por mdxima verosimilitud utilizando el método de méxima verosimilitud robus-
to. No obstante, en situaciones de no normalidad poco severas, el estadistico ¥> se
comporta de forma confiable. La Tabla 1 también muestra el valor de los pardmetros
estimados en el modelo no restringido, que son los coeficientes estructurales que re-
flejan la influencia de los minutos jugados en los Pts/min y Reb/min, con el interva-
lo de confianza asociado al 95%. Finalmente, incluimos el valor del coeficiente de
determinacién R?, que indica la varianza explicada de cada una de las variables de-

pendientes.
TABLA 1
Influencia de los Min. Sobre los Pts/min y Reb/min
Jugador 1 e Min > Min >
Modelo Satorra-  Pts/min  IC- IC+ R? Reb/min  IC- IC+ R?
restringido Bentler

D. McGuire 1.092 (2): 180 (2):

579 914 .001 -.001 .003 .011 .000 -.002 .002  .002
C.J. Watson 5.559 (2): 4.298 (2):

.0621 117 .003 -.001 .007  .028 .002 .000 .004 .050
B. Rush 9.140 (2): 3.903 (2):

.010 192 .005 -.001 011 .059 .002 .000 .004  .049
R. Sessions 6.565 (2): 371 (2):

.037 831 .005 .001 .009 .075 .000 -.002 .002  .004
K. Azubuike 2.429 (2): 1.063 (2):

297 .588 .002 -.004 .008  .013 -.001 -.003 .001 .019
A. Afflalo 3.300 (2): 727 ()

192 .695 .004 .000 .008  .035 -.001 -.003 .001 .014
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(Continuacion Tabla 1)

S. Hawes 3.105 (2): 2.844 (2):
212 241 -.001 -.005 .003  .005 -.002 -.004 .000 .037
C. Lee 2.471 (2): 2-045 (2):
291 .360 .001 -.005 .007  .002 -.001 -.003 001 .026
C. Villanueva  4.853 (2): .895 (2):
.088 .639 .006 .000 012 .052 -.001 -.003 .001 .010
J. Noah 3.265 (2): 450 (2):
.195 799 .003 -.001 .007  .039 .001 -.003 .005 .006
S. Telfair 16.709 (2):  2.486 (2):
.0002* 288 .008 .004 012 1.777 -.001 -.003 001 .047
E. Gordon 15.608 (2): 563 (2):
.0004* 754 .008 .002 014 .161 -.001 -.005 .003  .024
T. Thomas 18.124 (2): 1.064 (2):
.0001%* .587 .008 .004 012 .196 .002 -.002 .006 .021
D. Cook 10.049 (2): 150 (2):
.00657 928 .009 .005 013 124 .000 -.002 .002  .002
G. Davis 4.497 (2): 120 (2):
.106 .942) .006 .000 012 .058 .000 -.002 .002  .001
R. Butler 3.475 (2): 1.643 (2):
176 440 .002 -.002 .006 .018 -.001 -.003 .001 .024
D.J. Agustin 093 (2): 10253 (2):
957 987 -.001 -.007 .005  .001 .000 -.002 .002  .000
Q. Richardson  9.747 (2): 421 (2):
.00765* 810 .009 .003 015 114 -.001 -.003 .001 .005
L. Ridnour 6.597 (2): .692 (2):
.0369 708 .005 .001 .009  .072 -.001 -.003 .001  .010
A. Bargnani 21.140 (2): 1.044 (2):
.000%* .593 011 .007 015 224 .001 -.001 .003  .018
J. Moon 5.794 (2): 2.564 (2):
.055 277 .004 .000 .008 .051 .002 .000 004 .029
A. Brooks 3.136 (2): .009 (2):
.208 995 .005 -.001 .011  .038 .000 -.002 .002  .000
C. Bell 15.069 (2):  4.300 (2):
.0005 117 011 .007 015 174 .002 .000 .004 .054
S. Novak 6.175 (2):  1.108 (2):
.0456 575 .009 .001 017 .097 -.001 -.005 .003  .018
M. Beasley 2.036 (2): 2.011 (2):
361 .836 .003 -.001 .007 .014 -.001 -.003 .001 .004
B. Udrich 6.588 (2): 2.415 (2):
.037 299 .005 .001 .009 .08 .001 -.001 .003  .033
W. Szczerbiak  2.799 (2): 137 (2):
247 (.934) .004 -.002 .010  .035 .001 -.001 .003  .002
R. Nesterovic ~ 2.726 (2): 1.323 (2):
.256 516 .003 -.005 011 .012 .002 -.002 .006 .019
L. Mbah 6.554 (2): 401 (2):
.037 818 .005 .001 009 .078 .001 -.001 .003  .005
B. Diaw 1.399 (2): 296 (2):
497 .862 .002 -.002 .006 .013 -.001 -.003 .001 .003
B. Jackson 8.956 (2): 2.518 (2):
011%* 284 .009 .005 013 117 .002 .000 004 .028
A. Nocioni 3.563 (2): 3.513 (2):
168 173 .002 -.004 .008 011 .002 .000 .004  .037
H. Warrick 4.555 (2): 337 (2):
.103 .845 .005 .001 009 .051 .001 -.003 .005 .005
R. Turiaf 2.123 (2): 567 (2):
.346 753 .003 -.001 .007 .02 -.001 -.005 .003  .007
Motricidad. European Journal of Human Movement, 2010: 24, 39-62 53



Martinez, J. A.; Martinez, L. El uso de indicadores de desempeiio normalizados ...

(Continuacion Tabla 1)

J. Graham 15.789 (2): 1.319 (2):
.0003* 517 .01 .004 016 .138 -.002 -.006 .002 .016
C.J. Miles 3.130 (2): 228 (2):
209 .892 .005 -.001 011 .043 .000 -.002 .002  .003
J. Barea 1.810 (2): 181 (2):
405 914 .004 -.002 .010  .021 .000 -.002 .002  .002
J. Jack 5.451 (2): 963 (2):
.065 618 .005 .001 009 .054 -.001 -.003 .001  .009
M. Conley 8.009 (2): 1.342 (2):
.018 511 .006 .002 010 .09 -.001 -.003 .001 .013
R. Stuckey 8.498 (2): .033 (2):
.014 984 .007 .001 013 .101 .000 -.002 .002  .000
M. Evans 24.662 (2): 8.990 (2):
.000* 011* 012 .006 018 224 .003 .001 .005 .087
K. Dooling 2.708 (2): .0066 (2):
258 967 .004 .000 .008 .035 .000 -.002 .002  .001
G. Hill 9.189 (2): .556 (2):
.010 157 .008 .004 012 .102 .001 -.001 .003  .005
M. Okur 904 (2): 236 (2):
.637 .889 -.003 -.013 .007 .01 -.001 -.003 .001 .004
A. Blatche 513 (2): 346 (2):
774 841 .001 -.003 .005  .005 .001 -.003 .005 .003
S. Dalembert 14.195 (2): 15.024 (2):
.0008* .0005%* .004 -.002 010 .042 .007 .003 011 .149
L. Barbosa 0.845 (2): .005 (2):
.655 997 .004 -.002 .010 .011 .000 .000 .000 .000
J. Thompson 2.069 (2): .653 (2):
355 721 .003 -.003 009 .021 .001 -.003 .005 .008
A. Daniels 1.763 (2): 1.574 (2):
414 455 .001 -.005 .007  .002 -.002 -.004 .000 .024
R. Murray 5.566 (2): 1.287 (2):
061 562 .007 -.001 015 .054 -.001 -.003 .001 .016
* p<0.05

Los resultados que ilustra la Tabla 1 son muy claros. El modelo que refleja la
hipétesis de partida se ajusta en 42 de los 50 casos bajo el criterio de la chi-cuadra-
do, mientras que en 48 de 50 casos si utilizamos la correccion por curtosis. Por tan-
to, es evidente que cuando se fijan los coeficientes estructurales de influencia a cero,
los modelos se ajustan generalmente bien, por lo que es un claro indicador de que
los efectos de esos coeficientes son muy poco importantes. De hecho, al estimar to-
dos los modelos de nuevo liberando esos coeficientes (modelos saturados), los efec-
tos encontrados son muy cercanos a cero, como muestran los intervalos de confian-
za estimados. Es mas, el valor de la es, como era de esperar, muy bajo también, ya
que los minutos jugados explican un porcentaje de varianza practicamente despre-
ciable de las dos variables dependientes. No obstante, y ain en este contexto de in-
fluencia minima, puede apreciarse una ligera diferencia en cuanto a la importancia
del efecto de los minutos en los Pts/Min, con respecto a los Reb/Min. En el primer
caso, los efectos son minimamente mayores que en el segundo.
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Esto puede apreciarse mejor en la Figura 4, donde se representan ambas distri-
buciones de efectos, manteniendo en ambas la misma escala para ilustrar esas dife-
rencias. La distribucion de los efectos de los Pts/Min es un poco mas dispersa y esta
centrada sobre el valor de .005. No obstante, hay que insistir en que estos valores
son practicamente despreciables. De hecho un efecto de .005 significa que, si se
incrementan los minutos en una unidad sobre la media, entonces se espera que el
jugador incremente .005 Pts/Min sobre su media. Esta interpretacion referida a las
medias es propia de los modelos de ecuaciones estructurales, en los que existe una
reparametrizacion previa de las ecuaciones de regresion, tomando los valores de las
variables como desviaciones sobre su media, con lo que desaparece el tradicional
término constante, o intercept.

|
5 am 005 0,10 1M ,utlns n,nlm 00 0,0‘10 unlls
Mm-—-Fts/Mn lin--=E ébv/Min

FIGURA 4. Influencia de los minutos jugados en los Pts/Min y Reb/Min.
Distribucién de efectos

Andlisis exploratorio

En primer lugar, se analizaron los 10 primeros jugadores del ranking de asisten-
cias por minuto, y que han jugado al menos 70 partidos durante la temporada 2008/
2009. La Tabla 2 muestra los estadisticos del modelo de regresion lineal por mini-
mos cuadrados ordinarios. Como puede contemplarse, el efecto sobre la variable de-
pendiente es minimo, generalmente centrado en cero, y con importancia practicamente
despreciable.
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TABLA 2
Influencia de los minutos jugados sobre las asistencias por minuto

Jugador As/Min Min = As/min IC- IC+ R?

Steve Nash .289 -.002 -.005 .002 .012
Chris Paul 287 -.002 -.006 .003 .007
Rajon Rondo .249 .000 -.004 .005 .000
Jason Kidd 243 -.006 -.011 -.001 .057
Sergio Rodriguez 233 .001 -.004 .006 .002
Ramon Sessions .208 .002 -.001 .004 .031
Anthony Carter 204 .000 -.004 .004 .000
Brevin Knight .203 .002 -.002 .005 .012
Tony Parker 202 -.001 -.004 .001 .016
Chris Duhon 195 .003 .001 .006 .075

En segundo lugar, se analizaron los 10 primeros jugadores del ranking de recu-
peraciones por minuto, y que han jugado al menos 70 partidos durante la temporada
2008/2009. La Tabla 3 muestra los estadisticos del modelo de regresion lineal por
minimos cuadrados ordinarios. Al igual que en el caso de las asistencias por minuto,
el efecto es practicamente cero. No obstante, existe una pequefia diferencia, relativa
a que la variable dependiente aqui es mds sensible a los cambios. La separacién en
los puestos del ranking es a veces sensible al tercer decimal, y cambios en un minuto
jugado podrian hacer variar ese decimal, y por ende la clasificacién.

TABLA 3
Influencia de los minutos jugados sobre las recuperaciones por minuto

Jugador Rec/Min Min - a Rec/min 1C- IC+ R?

Brevin Knight .072 -.001 -.003 .001 .010
Chris Paul .072 .001 -.001 .004 .018
Trevor Ariza .069 .001 -.001 .003 .019
Mario Chalmers .061 .001 -.001 .002 .012
Sasha Vujacic .060 -.001 -.004 .002 .004
Dwyane Wade .057 -.002 -.004 .000 .052
Rajon Rondo .056 .000 -.002 .001 .002
Jason Kidd .055 .001 -.001 .004 .020
Anthony Carter .054 .000 -.001 .002 .002
Ronnie Brewer .053 .000 -.001 .002 .004

Finalmente, se analizaron los 10 primeros jugadores del ranking de tapones por
minuto, y que han jugado al menos 70 partidos durante la temporada 2008/2009. La
Tabla 4, nuevamente, muestra los estadisticos del modelo de regresién lineal por mi-
nimos cuadrados ordinarios. Como en los casos anteriores, los efectos son practica-
mente despreciables.
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TABLA 4
Influencia de los minutos jugados sobre los tapones por minuto

Jugador Tap/Min Min > a Tap/min 1C- IC+ R?

Chris Andersen 120 .000 -.005 .004 .001
Ronny Turiaf .099 .000 -.002 .002 .000
Dwight Howard .082 -.001 -.003 .001 .009
Roy Hibbert .075 -.005 -.010 -.001 .071
Samuel Dalembert 072 .001 -.001 .003 018
Tyrus Thomas .069 .001 -.001 .002 .010
JaVale McGee .066 -.001 -.004 .001 .017
Kendrick Perkins .067 .001 -.001 .003 .008
Louis Amundson .062 -.001 -.004 .001 013
Brook Lopez .060 -.001 -.002 .001 .006

Discusion

Esta investigacion ha cubierto un hueco en la literatura académica sobre norma-
lizacién en baloncesto, mostrando cémo los jugadores de la NBA tienen un rendi-
miento por minuto que no esta asociado linealmente a los minutos en los que estan
en pista. Aunque esta es la asuncion que estd detras de este tipo de normalizacion,
no habia sido hasta ahora puesta a prueba, y mucho menos de la manera propuesta
en este estudio. Se ha realizado una aproximacion estadisticamente formal para es-
tudiar la relacién entre los minutos jugados y los puntos por minuto y rebotes por
minuto. A través del modelado estadistico, y de una forma confirmatoria, hemos mos-
trado cémo los efectos son practicamente despreciables. Bien es cierto que esa dis-
tribucién de efectos estd mds centrada en cero en los rebotes por minuto, por lo que
en este apartado la conclusidn es, si cabe, mds aplastante.

En cuanto al resto de categorias: asistencias, recuperaciones y tapones por mi-
nuto, la complejidad de las distribuciones para cada jugador ha hecho imposible uti-
lizar la metodologia confirmatoria anterior. Ciertamente, seria un error plantear un
modelo general para todos los jugadores, dado que el desempefio en esas categorias
depende fuertemente de las caracteristicas de cada jugador, siendo muy prevalente
la presencia de ceros dependiendo de la posicién que ocupen en el campo. Se ha op-
tado, no obstante, por explorar a los 10 mejores jugadores en cada uno de esos apar-
tados, con el fin de obtener un primer acercamiento a la relacién entre las variables.
De nuevo, se puede decir que no existe una asociacion lineal relevante entre los mi-
nutos jugados y el resto de categorias. En el caso de los tapones y recuperaciones
por minuto, al ser acciones de juego con muy poca prevalencia en un partido, esos
pequeilisimos efectos encontrados podrian cambiar alguna de las posiciones de los
rankings de liderazgo. No obstante, insistimos que esos cambios serfan practicamente
inapreciables, y desde el punto de vista de la importancia de los efectos (ver Martinez
y Martinez, 2010), no serfan relevantes.
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Este estudio muestra, por tanto, conclusiones similares a las de Kurylo (2007),
aunque el planteamiento metodoldgico es totalmente diferente. De hecho, las criti-
cas realizadas al trabajo de Kurylo (2007), sobre todo en relacién a la no considera-
cion de la varianza intra-jugador, ponen en duda su validez. Por ello, son importan-
tes los resultados que hemos mostrado para este campo de estudio, como una aproxi-
macioén novedosa y formal al estudio de la normalizacién de indicadores de rendi-
miento en baloncesto.

Por tanto, y con las reservas propias en las categorias de asistencias, recupera-
ciones y tapones por minuto, se pueden extraer dos conclusiones principales de este
estudio. En primer lugar, el rendimiento de los jugadores reflejado en estas cinco
categorias estadisticas no depende linealmente de los minutos que los jugadores es-
tan en pista. Esta conclusion, como ya se ha indicado, es mucho mas consistente para
los puntos y rebotes por minuto. Asi, por ejemplo, los jugadores podrian conseguir sus
mismos «nimeros» normalizados jugando 10 o 30 minutos, de forma indistinta. Esta
consecuencia es atractiva para los entrenadores, que pueden utilizar este factor para re-
partir los minutos en cancha con un mejor criterio. En segundo lugar, los rankings reali-
zados utilizando este tipo de normalizacién ofrecen un dibujo «justo» de la realidad del
desempefio de los jugadores, ya que permiten una comparacién en igualdad de con-
diciones para aquellos jugadores que, por ejemplo, juegan 15 minutos de media, fren-
te a los que juegan 35. Las consecuencias de marketing también son evidentes: Los
lideres de cada categoria normalizada «por minutos» son «merecedores» de esa dis-
tincién, mientras que para aquellos en los que la normalizacién es «por partido», esas
clasificaciones son més discutibles (Martinez y Martinez, 2010).

Es preceptivo indicar, no obstante, que desde el punto de vista de los analistas
de los equipos de baloncesto, que como hemos comentado son una figura de alto
aprecio en los staff actuales, los andlisis deben de hacerse jugador a jugador, para
profundizar en las especificidades de cada uno de ellos, y ver si existe algtin jugador
en el equipo que sistematicamente realice actuaciones dependientes de los minutos
que esté en pista. Del mismo modo, se pueden elaborar predicciones sobre el futuro
desempeifio de ciertos jugadores en base a un incremento alto de minutos en cancha.
Por ejemplo, Drazen Petrovic consiguié practicamente idénticos puntos por partido
cuando jugaba 12.6 minutos de media en su primera temporada en Portland, (1988/
1989) que cuando jugaba 38.0 de media en su tltima temporada en Nueva Jersey (1992/
1993). Sin embargo, la importancia que para un equipo tiene un jugador que es capaz
de mantener su gran anotacién por minuto cuando juega tres veces mas minutos es
capital, ya que la contribucion al global equipo se vuelve muchisimo mas importante.

Adun asi, futuras lineas de investigacién deben profundizar sobre aspectos que
este estudio ha dejado un poco en el aire. Ademds del planteamiento de modelos es-
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tadisticos que consideren la aparicién de tantos «ceros» en las distribuciones de los
jugadores, habria que explorar la posible existencia de relaciones no lineales entre
las variables. La existencia de curvas no lineales que reflejen la asociacion entre las
variables podria ser plausible. De hecho, es una caracteristica de los rendimientos
decrecientes. Atun asi, en este tipo de curvas existiria una parte lineal que deberia
haber sido detectada, al menos minimamente, por los procedimientos lineales que
hemos utilizado. No ha sido el caso, lo que hace pensar que tampoco existan relacio-
nes no lineales. No obstante, es indicado sugerir que se explore empiricamente en
futuros estudios.

La extensién de las consecuencias de este estudio a otras ligas no parece aven-
turada. Asi, en principio, no tiene porqué haber cambios si se analizan otras compe-
ticiones fuera de la NBA. Sin embargo, puede ser otra idea para la investigacion fu-
tura, en aras de confirmar que, efectivamente, la normalizacién por minutos no de-
pende de la competicidn bajo estudio.

Asimismo, también se podrian analizar otras categorias estadisticas de induda-
ble interés, como los balones perdidos, la eficacia en el tiro, o los indices de valora-
cién global de cada jugador, como el PER, TENDEX, etc. Ya se ha comentado que
estos ndices se construyen a través de las categorias individuales. Una vez que se
conocen que cada categoria no estd asociada a los minutos jugados, entonces se po-
dria estudiar, utilizando este mismo procedimiento, si una combinacién lineal (caso
del TENDEX, NBA Efficiency, o Valoracién ACB) o no lineal de esas categorias
(caso del PER) estd asociada a los minutos jugados.

Finalmente, seria de sumo interés para futuros estudios sobre normalizacidn, el
analizar la relacién existente entre el nimero de posesiones por partido y las catego-
rias estadisticas. La posesion es un concepto fundamental en los procesos de norma-
lizacién en el baloncesto actual (Kubatko, Oliver, Pelton y Rosenbaum, 2007), por
lo que se convierte en una atractiva linea de investigacion.
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