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La ciencia de datos en el baloncesto y el error que cometemos

Descripcion

Introduccion

Vivimos una era en la que el baloncesto estd rodeado de niumeros. Rankings, métricas
avanzadas, graficos de impacto, modelos predictivos. Todo parece cuantificable,
comparativo y objetivo.

El baloncesto moderno vive una escena curiosa que se repite en vestuarios, despachos y
redes sociales. Alguien abre una tabla de estadisticas, sefiala una cifra con el dedo y
pronuncia la sentencia como si estuviera leyendo la presidn arterial de un paciente. Aqui
estd la verdad, dicen, aqui esta el rendimiento, aqui esta lo que vale este jugador. Luego
otro responde con otra tabla, otra web, otro proveedor, otro niumero distinto con el mismo
nombre y la verdad cambia de forma como slime deslizandose en la mano.

Lo que deberia ser un lenguaje comuln se convierte en una torre de Babel y lo mas
inquietante es que, a menudo, ni siquiera estamos discutiendo de interpretacidn, sino de
algo mas basico. Estamos discutiendo de si el dato existe como tal.

Si una fuente es débil, el calculo es fragil. Si el calculo es fragil, la decisién es un acto de
fe con traje de Excel. La ciencia de datos aplicada al baloncesto tiene logros reales y
también tiene un pecado original que contamina muchas métricas desde el nacimiento. Se
ha llamado datos a lo que con frecuencia son opiniones estandarizadas. Se ha llamado
objetividad a lo que en ocasiones es criterio humano disfrazado de oficialidad. Y se ha
[lamado evaluacidn individual a lo que, muchas veces, solo mide el acierto gracias a otros
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a los que no se mide justamente.

Este articulo no trata de acumular métricas, trata de algo mas incémodo, el preguntarnos
si estamos midiendo realmente el juego o si estamos midiendo una traduccion simplificada
del baloncesto y tratandola como si fuera la verdad completa. Al final de este articulo se
puede descargar el informe completo.

El baloncesto sucede en continuo. Diez jugadores se desplazan, interactlan, generan
ventajas, compensan errores y reaccionan en fracciones de segundo. Sin embargo,
nuestras estadisticas tradicionales convierten ese fendmeno dinamico en una lista de
eventos discretos: tiros, rebotes, asistencias, pérdidas.

El box score no registra procesos. Registra desenlaces, ni mide cdémo se creé la ventaja,
solo quién anotd, ni la rotacién que evité una penetracién, solo el tapdn, si es que lo hubo.

En ese transito del juego real al dato estadistico se produce una traduccién. Y toda
traduccién implica pérdida.

El problema no es simplificar, pues toda medicién simplifica. El problema aparece cuando
olvidamos que estamos simplificando y tratamos el conteo como si fuera equivalente al
fendmeno completo.

Lo oficial no siempre es cientificamente sdlido

Durante afos se ha asumido que las estadisticas oficiales son fiables por definicién. Pero
oficial no significa metodoldgicamente robusto, sino reglamentado.

Existen categorias con alto componente interpretativo, como la asistencia o el tapoén.
Diferentes anotadores pueden aplicar criterios ligeramente distintos ante situaciones
ambiguas.

La investigacidon académica ha demostrado que existen variaciones sistematicas asociadas
al pabelldn o al anotador, especialmente en estadisticas subjetivas. Si un registro necesita
ser ajustado mediante modelos para poder compararse entre contextos, entonces ese
registro no es un suelo completamente firme. Es una capa mas del sistema, con su propio
margen de error.

Las estadisticas oficiales son utiles, pero no son neutras.
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Es habitual que dos plataformas ofrezcan la misma métrica con valores diferentes. El
problema rara vez es un error simple. Suele estar en los supuestos.

e ;Se calcula por partido o por posesion?

e ;COmo se estiman las posesiones?

e ;Qué umbral define un tiro contestado?

e ;Como se tratan los datos perdidos en tracking?
e ;Es una métrica observada o inferida?

Muchas métricas avanzadas no estan estandarizadas por ninguna liga, siendo
construcciones analiticas legitimas, pero no reguladas. Y cuando el procedimiento no es
transparente, la reproducibilidad se resiente. Sin reproducibilidad no hay ciencia, solo hay
resultados.

Decision y azar, el error clasico

Un triple completamente liberado puede fallarse. Un triple forzado puede entrar.
Si s6lo evaluamos el resultado, premiamos la mala decisidn y castigamos la buena.

La estadistica clasica tiende a confundir proceso con desenlace. Los modelos basados en
valor esperado corrigen parcialmente este problema y no preguntan solo qué ocurrid, sino
gué era razonable esperar dadas las condiciones del momento.

Separar decisién y azar es fundamental si queremos evaluar coherentemente el
rendimiento.

El baloncesto no es una suma lineal de acciones individuales, es un sistema de
interacciones. El rendimiento depende del rol.

Un base con muchas asistencias puede estar generando juego o monopolizdndolo. Un
pivot con pocos puntos puede estar sosteniendo el sistema con bloqueos y sellados. Un
alero con nimeros discretos puede estar multiplicando la eficiencia colectiva.

Cuando ignoramos el rol, aplicamos el mismo patréon de evaluacién a funciones distintas y
eso produce errores estructurales en scouting, contratos y desarrollo.

Las métricas basadas en plus-minus intentan capturar impacto colectivo ajustando por
companeros y rivales. Son un avance frente al conteo simple, pero presentan problemas
estructurales como la colinealidad y la dependencia contextual. La regularizacién
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estabiliza estimaciones, pero no convierte el modelo en explicacién tactica.

Cuantifican impacto, pero no explican comportamiento. Y sin comportamiento
identificable, no hay entrenamiento accionable.

Cuando el nUmero se convierte en arma retdrica, deja de ser herramienta de aprendizaje.

Toda métrica moldea incentivos. Si premiamos volumen, incentivamos volumen, si
castigamos pérdidas sin contexto, reducimos creatividad y si premiamos tapones,
incentivamos riesgo innecesario. Medir no es neutral.

:
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El salto del evento al proceso

El verdadero cambio de paradigma llega con el tracking éptico. Por primera vez, el
baloncesto puede registrarse como fenédmeno espaciotemporal.

Ya no solo sabemos que hubo un tiro, sabemos dénde estaban los diez jugadores antes del
tiro, cuanto espacio habia, qué rotacién se produjo y cudnto cambié la expectativa de
puntos tras cada decision.
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El tracking no elimina la interpretacién, pero cambia la naturaleza del dato. Pasamos de
eventos etiqguetados por humanos a coordenadas medibles en tiempo real y eso permite
modelar procesos.

Y cuando modelamos procesos, podemos empezar a separar decision y resultado.

Qué aporta realmente el data science cuando se hace
bien

Bien aplicado, el data science:

Detecta patrones en miles de posesiones.

Distingue sefal estructural de fluctuacién coyuntural.
Separa correlacién espuria de relaciéon estable.
Personaliza feedback individual.

Explicita incertidumbre y estabilidad.

También descubre valor en lo invisible, de defensores que no aparecen en el box score,
espaciadores que alteran geometrias o jugadores que sostienen el sistema sin volumen
ofensivo.

Pero solo si se respeta el orden metodolégico:

Medir bien.

Definir bien.

Modelar con propésito claro.

Interpretar con rol y contexto.

Validar con video y estabilidad temporal.

vk whH

Si se hace al revés, el analisis se convierte en justificacion.

Conclusiones

El problema no esta en las estadisticas, estd en olvidar que son una traduccién del juego.

Cuando tratamos una medicion interpretada como si fuera el fenémeno completo,
cometemos un error conceptual. Cuando confundimos resultado con calidad de decision,
mezclamos azar con rendimiento. Cuando ignoramos el rol, confundimos el mapa con el
territorio.

Page 5
del blog www.sergiocolado.com



BLOG DE SERGIO COLADO (WWW.SERGIOCOLADO.COM)
https://www.linkedin.com/in/scolado/

La ciencia de datos aplicada al baloncesto puede acercarnos al juego real, pero solo si
acepta sus limites, declara sus supuestos, muestra su incertidumbre y contextualiza sus
métricas. El rigor no estd en tener mas nimeros, esta en saber qué miden, como se
construyen y cuando dejan de ser estables.

Cuando no mostramos incertidumbre, lo que vendemos no es ciencia, es fe con
graficos bonitos.

Descarga el informe completo

Este articulo es un resumen divulgativo del informe técnico: “Analisis de modelos
estadisticos en baloncesto. La ciencia de datos en el baloncesto y el error que
cometemos”

En el informe completo encontraras:

Desarrollo metodoldgico detallado

Marco formal de evaluacién por rol

Umbrales minimos de estabilidad por variable
Modelos matematicos completos

Referencias cientificas contrastadas
Propuesta de guia operativa para staff técnico

Si este articulo te ha resultado util y quieres profundizar en el marco completo, puedes
descargar el informe integro desde aqui:

ANALISIS DE MODELOS
ESTADISTICOS EN
BALONCESTO

LA CERNCIA DE DATOL BN EL BALOHMTELTO ¥ EL BRRDCA
QU COHETEIHDS
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