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En este Anexo están incluidos todos los gráficos y tablas empleados en los análisis llevados a cabo en 
el trabajo, en el mismo orden en el que han sido realizados en éste, así como el código usado en R Studio 
para generarlos. Todas las figuras se describen en su encabezado. 
 
1. CLUSTERING 
 
1.1.  1980 
 
1.1.1. Triples 
 
Tabla 1: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de triples para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gráfico 1: Gráfico del método PAM para el subset de triples para la temporada 1979/1980. Generado 
con R Studio.  

 

 
 

 
 



 2 

Gráfico 2: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de triples para 
la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 
1.1.2. Todos 
 
Gráfico 3: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para el 
subset de todos los tiros para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
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Gráfico 4: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de todos los tiros para la 
temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
Tabla 2: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de todos los tiros para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 

 

 
 

 
Gráfico 5: Gráfico del método PAM para el subset de todos los tiros para la temporada 1979/1980. 
Generado con R Studio.  
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Gráfico 6: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de todos los 
tiros para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 

 
 

1.1.3. Por minuto 
 
Gráfico 7: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para el 
subset de los tiros por minuto para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
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Gráfico 8: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de los tiros por minuto para la 
temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 3: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de los tiros por minuto para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 

 

 
 
Gráfico 9: Gráfico del método PAM para el subset de los tiros por minuto para la temporada 1979/1980. 
Generado con R Studio.  
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Gráfico 10: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de los tiros 
por minuto para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
1.1.4. Intentados 
 
Gráfico 11: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de los tiros intentados para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
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Gráfico 12: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de los tiros intentados para la 
temporada 1979/1980 Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 4: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de los tiros intentados para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 

 

 
 
Gráfico 13: Gráfico del método PAM para el subset de los tiros intentados para la temporada 1979/1980. 
Generado con R Studio.  
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Gráfico 14: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de los tiros 
intentados para la temporada 1979/1980. Generado con R Studio. 
 
 

 
 
 
 
 

Tabla 5: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica Hierarchical 
Clustering con k = 5 para el subset de los tiros intentados para la temporada 1979/1980. Generado con 
R Studio. 

 

 
 
 
 
 

Tabla 6: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por categoría exterior/interior con la técnica 
Hierarchical Clustering con k = 2 para el subset de los tiros intentados para la temporada 1979/1980. 
Generado con R Studio. 
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1.2.  1995 
 

1.2.1. Triples 
 
Gráfico 15: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de triples para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 7: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de triples para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 

 

 
 
Gráfico 16: Gráfico del método PAM para el subset de triples para la temporada 1994/1995. Generado 
con R Studio.  
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Gráfico 17: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de triples para 
la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 

1.2.2. Todos 
 
Gráfico 18: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de todos los tiros para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
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Gráfico 19: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de todos los tiros para la 
temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
 

 
 
 

Tabla 8: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de todos los tiros para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 

 

 
 
Gráfico 20: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de todos los 
tiros para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 

 

 



 12 

1.2.3. Por minuto 
 
Gráfico 21: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de los tiros por minuto para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 22: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de los tiros por minuto para la 
temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 9: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 5 
para el subset de los tiros por minuto para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
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Gráfico 23: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de datos de la 
temporada 1994/1995 y las variables de tiros por minuto. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 

1.2.4. Intentados 
 
Gráfico 24: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de los tiros intentados para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
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Gráfico 25: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de los tiros intentados para la 
temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 10: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de los tiros intentados para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 

 
 

 
 
Gráfico 26: Gráfico del método PAM para el subset de los tiros intentados para la temporada 1994/1995. 
Generado con R Studio.  
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Gráfico 27: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de los tiros 
intentados para la temporada 1994/1995. Generado con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 11: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica Hierarchical 
Clustering con k = 5 para el subset de los tiros intentados para la temporada 1994/1995. Generado con 
R Studio. 

 

 
 

Tabla 12: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica Hierarchical 
Clustering con k = 2 para el subset de los tiros intentados para la temporada 1994/1995. Generado con 
R Studio. 
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1.3.  2010 
 
1.3.1. Triples 
 
Gráfico 28: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de triples para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 13: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de triples para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 29: Gráfico del método PAM para el subset de triples para la temporada 2009/2010. Generado 
con R Studio.  
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Gráfico 30: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de triples para 
la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 

1.3.2. Todos 
 

Gráfico 31: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de todos los tiros para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
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Gráfico 32: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de todos los tiros para la 
temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 14: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de todos los tiros para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 

 

 
 
Gráfico 33: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de todos los 
tiros para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
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1.3.3. Por minuto 
 
Gráfico 34: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de tiros por minuto para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 35: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de tiros por minuto para la 
temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 15: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de tiros por minuto para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
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Gráfico 36: Gráfico del método PAM para el subset de tiros por minuto para la temporada 2009/2010. 
Generado con R Studio.  

 

 
 
 
 
Gráfico 37: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de tiros por 
minuto para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
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1.3.4. Intentados 
 
Gráfico 38: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de tiros intentados para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 39: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de tiros intentados para la 
temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 16: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de tiros intentados para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
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Gráfico 40: Gráfico del método PAM para el subset de tiros intentados para la temporada 2009/2010. 
Generado con R Studio.  
 

 
 
Gráfico 41: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de tiros 
intentados para la temporada 2009/2010. Generado con R Studio. 
 

 
 
 

Tabla 17: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica Hierarchical 
Clustering con k = 5 para el subset de tiros intentados para la temporada 2009/2010. Generado con R 
Studio. 
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Tabla 18: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica Hierarchical 
Clustering con k = 2 para el subset de tiros intentados para la temporada 2009/2010. Generado con R 
Studio. 

 

 
 

1.4.  2019 
 

1.4.1. Triples 
 
Gráfico 42: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de triples para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 
 

Tabla 19: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de triples para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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Gráfico 43: Gráfico del método PAM para el subset de triples para la temporada 2018/2019. Generado 
con R Studio.  
 

 
 
 
 
 
 

Gráfico 44: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de triples para 
la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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1.4.2. Todos 
 
Gráfico 45: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de todos los tiros para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 46: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de todos los tiros para la 
temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 20: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de todos los tiros para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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Gráfico 47: Gráfico del método PAM para el subset de todos los tiros para la temporada 2018/2019. 
Generado con R Studio.  
 

 
 
Gráfico 48: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de todos los 
tiros para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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1.4.3. Por minuto 
 
Gráfico 49: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de tiros por minuto para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 50: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de tiros por minuto para la 
temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 21: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de tiros por minuto para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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Gráfico 51: Gráfico del método PAM para el subset de tiros por minuto para la temporada 2018/2019. 
Generado con R Studio.  
 

 
 
Gráfico 52: Dendograma generado a partir de un Hierarchical Clustering para el subset de tiros por 
minuto para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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1.4.4. Intentados 
 
Gráfico 53: Gráfico de la suma de cuadrados de los errores y los posibles clusters a ser formados para 
el subset de tiros intentados para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 54: Representación del método K-Means con k = 5 para el subset de tiros intentados para la 
temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
 

 
 

Tabla 22: Tabla de asignación de clusters a los jugadores por posición con la técnica K-Means con k = 
5 para el subset de tiros intentados para la temporada 2018/2019. Generado con R Studio. 
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Gráfico 55: Gráfico del método PAM para el subset de tiros intentados para la temporada 2018/2019. 
Generado con R Studio.  
 

 
 
 
 
 
 
2. CLASIFICACIÓN 

 
2.1.  Variables de tiro 

 
2.1.1. 1995 

 
2.1.1.1  Pruebas con misma temporada 
 
Gráfico 56: Gráfico del árbol de decisión generado a partir del modelo para la temporada 1994/1995 
para las variables de tiro. Generado con R Studio. 
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Gráfico 57: Gráfico del árbol de decisión C5.0 creado a partir del modelo generado para una muestra 
del 2% de jugadores de la temporada 1994/1995 para las variables de tiro. Generado con R Studio. 
 

 
 
 
 
Tabla 23: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en los 
k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
2.1.1.2  Pruebas con distintas temporadas 

 
Tabla 24: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 
1994/1995. Generada con Excel. 
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Tabla 25: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la 
temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 

Tabla 26: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la 
temporada 1994/1995. Generada con Excel. 
 

 
 
 
 
 

Tabla 27: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 
1994/1995. Generada con R Studio. 
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Tabla 28: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la 
temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 29: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en 
la temporada 1994/1995. Generada con Excel. 

 

 
 
 
 

2.1.2. 2010 
 
2.1.2.1  Pruebas con misma temporada 

 
Tabla 30: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en el 
árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 
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Gráfico 58: Gráfico del árbol de decisión C5.0 creado a partir del modelo generado para una muestra 
del 2% de jugadores de la temporada 2009/2010 para las variables de tiro. Generado con R Studio. 
 

 

 
 

Tabla 31: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en los 
k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 

 

 
 

Tabla 32: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 2009/2010. Generada con Excel. 
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2.1.2.1  Pruebas con distintas temporadas 
 
Tabla 33: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 
2009/2010. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 

Tabla 34: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la 
temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 

Tabla 35: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la 
temporada 2009/2010. Generada con Excel. 
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Tabla 36: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 
2009/2010. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 
 
Tabla 37: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la 
temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 

Tabla 38: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en 
la temporada 2009/2010. Generada con Excel. 
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2.1.3.  2019 
 

2.1.3.1  Pruebas con misma temporada 
 
Tabla 39: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en el 
árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 2018/2019. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Tabla 40: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 2018/2019. Generada con Excel. 
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Gráfico 59: Gráfico del árbol de decisión creado a partir del modelo generado para la temporada 
2018/2019 para las variables de tiro. Generado con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 41: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en los 
k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la temporada 2018/2019. Generada con R Studio. 

 

 
 

 
Tabla 42: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la temporada 2018/2019. Generada 
con Excel. 
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2.1.3.2  Pruebas con distintas temporadas 
 

Tabla 43: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 
2018/2019. Generada con R Studio. 
 

 
 

 
 
 
Tabla 44: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la 
temporada 2018/2019. Generada con Excel. 
 

 
 
 

Tabla 45: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2010 y la predicción 
creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 2018/2019. 
Generada con R Studio. 
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Tabla 46: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2010 y la predicción 
creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de tiro en la temporada 
2018/2019. Generada con R Studio. 
 

 
 
 

Tabla 47: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de tiro en la temporada 
2018/2019. Generada con Excel. 
 

 
 
2.2.  Variables de estadística avanzada 

 
2.2.1. 1995 

 
2.2.1.1  pruebas con misma temporada 

 
Tabla 48: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en el 
árbol de decisión para las variables de estadística avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con 
R Studio. 
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Tabla 49: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada en la temporada 1994/1995. 
Generada con Excel. 

 
 

Gráfico 60: Gráfico del árbol de decisión creado a partir del modelo generado para la temporada 
1994/1995 para las variables de estadística avanzada. Generado con R Studio. 

 
Gráfico 61: Gráfico del árbol de decisión C5.0 creado a partir del modelo generado para una muestra 
del 2% de jugadores de la temporada 1994/1995 para las variables de estadística avanzada. Generado 
con R Studio. 
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Tabla 50: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en los 
k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 1994/1995. Generada 
con R Studio. 
 

 
 

 
 

Tabla 51: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 
1994/1995. Generada con Excel. 

 

 
 
 

Tabla 52: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 
1994/1995. Generada con Excel. 
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2.2.1.2  pruebas con distintas temporadas 
 
Tabla 53: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada 
en la temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 

 
 

Tabla 54: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 

Tabla 55: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con Excel. 
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Tabla 56: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con Excel. 

 

 
 
 
 
 
 

Tabla 57: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 
 

Tabla 58: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con R Studio. 
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Tabla 59: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con Excel. 
 

 
Tabla 60: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 1994/1995. Generada con Excel. 
 

 

 
2.2.2.   2010 
 
2.2.2.1  Pruebas con misma temporada 
 
Tabla 61: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en el 
árbol de decisión para las variables de estadística avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con 
R Studio. 
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Tabla 62: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada en la temporada 2009/2010. 
Generada con Excel. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

Gráfico 62: Gráfico del árbol de decisión creado a partir del modelo generado para la temporada 
2009/2010 para las variables de estadística avanzada. Generado con R Studio. 
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Gráfico 63: Gráfico del árbol de decisión C5.0 creado a partir del modelo generado para una muestra 
del 2% de jugadores de la temporada 2009/2010 para las variables de estadística avanzada. Generado 
con R Studio. 

 

 
 

Tabla 63: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en los 
k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 2009/2010. Generada 
con R Studio. 

 

 
 

Tabla 64: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 
2009/2010. Generada con Excel. 
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2.2.2.2  Pruebas con distintas temporadas 
 
Tabla 65: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 

 
 

Tabla 66: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 

Tabla 67: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con Excel. 
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Tabla 68: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con Excel. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
Tabla 69: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada 
en la temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 

Tabla 70: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con R Studio. 
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Tabla 71: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con Excel. 
 

 
 
 

Tabla 72: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real de los datos de la temporada 2018/2019 
y la predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 2009/2010. Generada con Excel. 

 
 

 
 
2.2.3.   2019 

 
2.2.3.1  Pruebas con misma temporada 
 
Tabla 73: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en el 
árbol de decisión para las variables de estadística avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con 
R Studio. 
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Tabla 74: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada en la temporada 2018/2019. 
Generada con Excel. 

 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
Gráfico 64: Gráfico del árbol de decisión creado a partir del modelo generado para la temporada 
2018/2019 para las variables de estadística avanzada. Generado con R Studio. 
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Gráfico 65: Gráfico del árbol de decisión C5.0 creado a partir del modelo generado para una muestra 
del 2% de jugadores de la temporada 2018/2019 para las variables de estadística avanzada. Generado 
con R Studio. 
 

 
 

 
Tabla 75: Matriz de confusión entre la posición real y la predicción creada por el modelo basado en los 
k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 2018/2019. Generada 
con R Studio. 
 

 
 

 
Tabla 76: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 
2018/2019. Generada con Excel. 
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Tabla 77: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real y la predicción creada por el modelo 
basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística avanzada en la temporada 
2018/2019. Generada con Excel. 

 

 
 

2.2.3.2  Pruebas con distintas temporadas 
 
Tabla 78: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada 
en la temporada 2018/2019. Generada con R Studio. 
 
 

 
 

Tabla 79: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con R Studio. 
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Tabla 80: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con Excel. 
 
 

 
 
 

Tabla 81: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real de los datos de la temporada 1994/1995 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con Excel. 
 
 
 

 
 
 

 
 
Tabla 82: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en el árbol de decisión para las variables de estadística avanzada 
en la temporada 2018/2019. Generada con R Studio. 
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Tabla 83: Matriz de confusión entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 y la 
predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de estadística 
avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con R Studio. 
 

 
 

Tabla 84: Matriz de confusión ajustada 1 entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con Excel. 

 
 
 

 
 
  

 
Tabla 85: Matriz de confusión ajustada 2 entre la posición real de los datos de la temporada 2009/2010 
y la predicción creada por el modelo basado en los k-vecinos más cercanos para las variables de 
estadística avanzada en la temporada 2018/2019. Generada con Excel. 
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3. REGRESIÓN 
 

3.1.  Todos los tiros 
 

3.1.1. Variables iniciales 
 
Tabla 86: Modelo de regresión logística múltiple con las variables iniciales para todo los. datos. 
Generada con R Studio. 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

Tabla 87: Anova para el modelo de regresión logística múltiple con las variables iniciales para todo los. 
datos. Generada con R Studio. 
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Gráfico 66: Representación gráfica de la importancia de las variables iniciales para todos los datos. 
Generado con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 88: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables iniciales y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.4. Generada 
con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 89: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables iniciales y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.5. Generada 
con R Studio. 
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Tabla 90: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables iniciales y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.6. Generada 
con R Studio. 
 

 
 

3.1.2. No lineales añadidas 
 

Tabla 91: Modelo de regresión logística múltiple añadiendo las variables no lineales para todo los. datos. 
Generada con R Studio. 

 

 
 

Tabla 92: Anova para el modelo de regresión logística múltiple añadiendo las variables no lineales para 
todo los. datos. Generada con R Studio. 
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Gráfico 67: Representación gráfica de la importancia de las variables añadiendo las no lineales para 
todos los datos. Generado con R Studio. 
 

 

 
 
 
 

Tabla 93: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables no lineales añadidas y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.4. 
Generada con R Studio. 
 

 

 
 

Tabla 94: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables no lineales añadidas y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.5. 
Generada con R Studio. 
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Tabla 95: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables no lineales añadidas y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.6. 
Generada con R Studio. 

 

 
 
 

3.1.3. Alturas y pesos añadidas 
 
Tabla 96: Modelo de regresión logística múltiple añadiendo las variables de alturas y pesos de los 
jugadores para todo los datos. Generada con R Studio. 
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Tabla 97: Anova para el modelo de regresión logística múltiple añadiendo las variables de alturas y 
pesos de los jugadores para todo los. datos. Generada con R Studio. 

 

 
 

Gráfico 68: Representación gráfica de la importancia de las variables añadiendo las de las alturas y pesos 
de los jugadores para todos los datos. Generado con R Studio. 

 

 
 

Tabla 98: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de pesos y alturas de los jugadores añadidas y la realidad del tiro para todos los datos 
con un threshold de 0.4. Generada con R Studio. 
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Tabla 99: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de pesos y alturas de los jugadores y la realidad del tiro para todos los datos con un 
threshold de 0.5. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Tabla 100: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de pesos y alturas de los jugadores y la realidad del tiro para todos los datos con un 
threshold de 0.6. Generada con R Studio. 
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3.1.4. Tiros añadidos/todas las variables  
 

Tabla 101: Anova para el modelo de regresión logística múltiple añadiendo las variables de el volumen 
de tiros y porcentaje de acierto por distancia para todo los. datos. Generada con R Studio. 
 

 

 

 
 

Gráfico 69: Representación gráfica de la importancia de las variables añadiendo las de el volumen de 
tiros y porcentaje de acierto por distancia para todos los datos. Generado con R Studio. 
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Tabla 102: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de volumen de tiro y porcentaje de acierto por zonas y la realidad del tiro para todos 
los datos con un threshold de 0.4. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 
 

Tabla 103: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de volumen de tiro y porcentaje de acierto por zonas y la realidad del tiro para todos 
los datos con un threshold de 0.5. Generada con R Studio. 

 

 
 
 
 
 
 
 

Tabla 104:  Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de volumen de tiro y porcentaje de acierto por zonas y la realidad del tiro para todos 
los datos con un threshold de 0.6. Generada con R Studio. 
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3.1.5. Mínimo de variables importantes 
 
Tabla 105: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable del tipo de tiro y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.4. Generada 
con R Studio. 

 

 
 
 
 

Tabla 106: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable del tipo de tiro y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.5. Generada 
con R Studio. 

 

 
 
 
 
 

Tabla 107: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable del tipo de tiro y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.6. Generada 
con R Studio. 
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Tabla 108: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable de la distancia de tiro y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.4. 
Generada con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 109: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable de la distancia de tiro y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.5. 
Generada con R Studio. 

 
 

 
Tabla 110: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable de la distancia de tiro y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.6. 
Generada con R Studio. 

 
 

 
 

Tabla 111: Anova para el modelo de regresión logística múltiple con el menor número de variables 
posibles para obtener los resultados apropiados para todos los datos. Generada con R Studio. 
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Gráfico 70: Representación gráfica de la importancia del menor número de variables posibles para 
obtener los resultados apropiados para todos los datos. Generado con R Studio. 
 

 

 
 
 
 
 
 

Tabla 112: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con el mínimo número de variables con el que obtener resultados oportunos y la realidad del tiro para 
todos los datos con un threshold de 0.5. Generada con R Studio. 
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Tabla 113: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con el mínimo número de variables con el que obtener resultados oportunos y la realidad del tiro para 
todos los datos con un threshold de 0.6. Generada con R Studio. 

 

 
 

3.2.  Tiros a más de 5 pies 
 

3.2.1. Variables iniciales 
 

Tabla 114: Modelo de regresión logística con las variables iniciales para los datos de tiros a más de 5 
pies. Generada con R Studio. 
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Tabla 115: Anova para el modelo de regresión logística con las variables iniciales para los datos de tiros 
a más de 5 pies. Generada con R Studio. 

 

 
 
 

Gráfico 71: Representación gráfica de la importancia de las variables iniciales para los datos de tiros a 
más de 5 pies. Generado con R Studio. 

 

 
 
 
Tabla 116: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables iniciales y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.4. Generada 
con R Studio. 
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Tabla 117: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables iniciales y la realidad del tiro para todos los datos con un threshold de 0.5. Generada 
con R Studio. 
 

 
 

Tabla 118: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables iniciales y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un threshold 
de 0.6. Generada con R Studio. 

 

 
3.2.2. No lineales añadidas 

 
Tabla 119: Modelo de regresión logística añadiendo las variables no lineales para los datos de tiros a 
más de 5 pies. Generada con R Studio. 
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Tabla 120: Anova para el modelo de regresión logística añadiendo las variables no lineales para los 
datos de tiros a más de 5 pies. Generada con R Studio. 
 

 
 

 
Gráfico 72: Representación gráfica de la importancia de las variables añadiendo las no lineales para los 
datos de tiros a más de 5 pies. Generado con R Studio. 

 

 
 
 

Tabla 121: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables no lineales añadidas y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.4. Generada con R Studio. 
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Tabla 122: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables no lineales añadidas y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.5. Generada con R Studio. 

 

 
 

Tabla 123: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables no lineales añadidas y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.6. Generada con R Studio. 

 

 
 

3.2.3. Alturas y pesos añadidas 
 
Tabla 124: Modelo de regresión logística añadiendo las variables de alturas y pesos de los jugadores 
para los datos de tiros a más de 5 pies. Generada con R Studio. 
 

 



 73 

Tabla 125: Anova para el modelo de regresión logística añadiendo las variables de alturas y pesos de 
los jugadores para los datos de tiros a más de 5 pies. Generada con R Studio. 
 

 
 
Gráfico 73: Representación gráfica de la importancia de las variables añadiendo las de las alturas y pesos 
de los jugadores para los datos de tiros a más de 5 pies. Generado con R Studio. 

 

 
 

Tabla 126: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de pesos y alturas de los jugadores y la realidad del tiro para los datos de tiros a más 
de 5 pies con un threshold de 0.4. Generada con R Studio. 
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Tabla 127: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de pesos y alturas de los jugadores y la realidad del tiro para los datos de tiros a más 
de 5 pies con un threshold de 0.5. Generada con R Studio. 
 

 
 
 
 
 
 
 

Tabla 128: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de pesos y alturas de los jugadores y la realidad del tiro para los datos de tiros a más 
de 5 pies con un threshold de 0.6. Generada con R Studio. 
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3.2.4. Tiros añadidos/todas las variables 
 

Tabla 129: Modelo de regresión logística añadiendo las variables de volumen de tiro y porcentaje de 
acierto por zonas para los datos de tiros a más de 5 pies. Generada con R Studio. 
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Tabla 130: Anova para el modelo de regresión logística añadiendo las variables de volumen de tiro y 
porcentaje de acierto por zonas para los datos de tiros a más de 5 pies. Generada con R Studio 

 

 
 
 

Gráfico 131: Representación gráfica de la importancia de las variables añadiendo las de volumen de tiro 
y porcentaje de acierto por zonas para los datos de tiros a más de 5 pies. Generado con R Studio. 
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Tabla 132: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de volumen de tiro y porcentaje de acierto por zonas y la realidad del tiro para los datos 
de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.4. Generada con R Studio. 

 

 
Tabla 133: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de volumen de tiro y porcentaje de acierto por zonas y la realidad del tiro para los datos 
de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.5. Generada con R Studio. 

 

 
 
Tabla 134: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de volumen de tiro y porcentaje de acierto por zonas y la realidad del tiro para los datos 
de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.6. Generada con R Studio. 

 

 
 

3.2.5. Mínimo de variables importantes 
 

Tabla 135: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable del tipo de tiro y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.4. Generada con R Studio. 
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Tabla 136: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable del tipo de tiro y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.5. Generada con R Studio. 
 

 
 
Tabla 137: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable del tipo de tiro y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.6. Generada con R Studio. 

 

 
 
Tabla 138: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable de la distancia de tiro y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.4. Generada con R Studio. 

 

 
 

Tabla 139: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable de la distancia de tiro y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.5. Generada con R Studio. 
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Tabla 140: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística simple 
con la variable de la distancia de tiro y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un 
threshold de 0.6. Generada con R Studio. 
 

 
 

Tabla 141: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de tiros intentados y acertados por partido para zonas a 10-14 pies de distancia a la 
canasta y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.4. Generada 
con R Studio. 

 
Tabla 142: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de tiros intentados y acertados por partido para zonas a 10-14 pies de distancia a la 
canasta y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.5. Generada 
con R Studio. 
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Tabla 143: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con las variables de tiros intentados y acertados por partido para zonas a 10-14 pies de distancia a la 
canasta y la realidad del tiro para los datos de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.6. Generada 
con R Studio. 

 

 
 
Tabla 144: Anova para el modelo de regresión logística múltiple con el menor número de variables 
posibles para obtener los resultados apropiados para los datos de tiros a más de 5 pies. Generada con R 
Studio. 
 

 
 

Gráfico 75: Representación gráfica de la importancia del menor número de variables posibles para 
obtener los resultados apropiados para los datos de tiros a más de 5 pies. Generado con R Studio. 
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Tabla 145: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con el mínimo número de variables con el que obtener resultados oportunos y la realidad del tiro para 
los datos de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.4. Generada con R Studio. 

 

 
 
Tabla 146: Matriz de confusión entre la predicción creada por el modelo de regresión logística múltiple 
con el mínimo número de variables con el que obtener resultados oportunos y la realidad del tiro para 
los datos de tiros a más de 5 pies con un threshold de 0.6. Generada con R Studio. 
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4. CÓDIGO EN R 
 

4.1.  Clustering 
 

library(readxl)  
library(tidyverse) 
library(ggpubr) 
library(stats)  
library(cluster)  
library(mclust) 
library(factoextra)  
library(dendextend) 
library(igraph) 
library(tidygraph) 
library(ggraph) 
library(writexl)  
 
 
# Lectura de las bases de datos # 
 
X1980 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLUSTERING/1980.xlsx") 
 
X1995 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLUSTERING/1995.xlsx") 
 
X2010 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLUSTERING/2010.xlsx") 
 
X2019 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLUSTERING/2019.xlsx") 
 
 
datos <- X1980 # Introducir aquí el set de datos con el que quieres trabajar # 
 
 
# Definir los niveles de las variables categóricas y ajustar los datos # 
 
datos$Pos = factor(datos$Pos) 
levels(datos$Pos)= c("C","PF","PG","SF","SG") 
 
datos$`EXT/INT` = factor(datos$`EXT/INT`) 
levels(datos$`EXT/INT`)= c("EXT","INT") 
 
datos <- as.data.frame(datos) 
 
rownames(datos) <- datos[,1] 
 
 
# Preparación de los subsets de datos # 
 
misvars1 <- c("Player","Pos","3P","2P","FT", "3PA", "2PA","FTA") 
misvars2 <- c("Player","Pos","3P/MIN","2P/MIN", "3PA/MIN", "2PA/MIN","EXT/INT") 
misvars3 <- c("Player","Pos","3PA", "2PA","FTA","EXT/INT") 
misvars4 <- c("Player","Pos","3PA","3PA/MIN") 
 
datosTODOS = datos[,misvars1] 
datosMINUTO = datos[,misvars2] 
datosINTENTADOS = datos[,misvars3] 
datosTRIPLES = datos[,misvars4] 
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datos <- datosTODOS # Introducir aquí el subset de datos con el que quieres trabajar # 
datos$Pos <- NULL 
datos$Player <- NULL 
 
 
# Comprobar número óptimo de clusters # 
 
fviz_nbclust(x = datos, FUNcluster = kmeans, method = "wss", k.max = 15,  
             diss = get_dist(datos, method = "euclidean"), nstart = 50) 
 
###################CLUSTERS POR K MEANS  ################################# 
 
# Generar los clusters # 
 
set.seed(123) 
km_clusters <- kmeans(x = datos, centers = 5, nstart = 50) 
 
 
# Representar los clusters gráficamente # 
 
fviz_cluster(object = km_clusters, data = datos, show.clust.cent = TRUE, 
             ellipse.type = "euclid", star.plot = TRUE, repel = TRUE,labelsize=5) + 
  labs(title = "Resultados clustering K-means") + 
  theme_bw() + 
  theme(legend.position = "none") 
 
# Comprobar la matriz de confusión # 
 
table(km_clusters$cluster, datosTRIPLES[,"Pos"],   #Especificar el subset con el que estás trabajando# 
      dnn = list("cluster", "grupo real")) 
 
 
# Generar una lista que añada la posición de la predicción a los datos originales # 
 
LISTA2 <-cbind(datosTRIPLES[,c("Player","Pos","3PA","3PA")],km_clusters$cluster) 
write_xlsx(LISTA2,"~/Desktop/\\LISTA.xlsx") 
 
 
############################### PAM #######################################  
 
# Generar los clusters # 
 
pam_clusters <- pam(x = datos, k = 5, metric = "manhattan") 
 
 
# Representar los clusters gráficamente # 
 
fviz_cluster(object = pam_clusters, data = datos, ellipse.type = "t", 
             repel = TRUE) + 
  theme_bw() + 
  labs(title = "Resultados clustering PAM") + 
  theme(legend.position = "none") 
 
 
# Comprobar los jugadores que hacen de medoids # 
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pam_clusters$medoids 
 
 
# Comprobar la matriz de confusión # 
 
table(pam_clusters$cluster, datos[,"Pos"],  
      dnn = list("cluster", "grupo real")) 
 
 
# Generar una lista que añada la posición de la predicción a los datos originales # 
 
LISTA3 <-cbind(datos[,c("Player","Pos","3PA","3PA")],pam_clusters$cluster) 
write_xlsx(LISTA3,"~/Desktop/\\LISTA2.xlsx") 
 
 
############################### Hierarchical clustering ############################ 
 
# Matriz de distancias euclídeas # 
 
mat_dist <- dist(x = datos, method = "euclidean") 
 
 
# Dendrogramas con linkage complete y average # 
 
hc_euclidea_complete <- hclust(d = mat_dist, method = "complete") 
hc_euclidea_average  <- hclust(d = mat_dist, method = "average") 
cor(x = mat_dist, cophenetic(hc_euclidea_complete)) 
 
 
hc_euclidea_completo <- hclust(d = dist(x = datos, method = "euclidean"), 
                               method = "complete") 
 
 
# Representación del dendograma gráficamente # 
 
fviz_dend(x = hc_euclidea_completo, k = 5, cex = 0.3) + 
  geom_hline(yintercept = 0.25, linetype = "dashed") +   #Ajustar este valor para el corte visual del 
dendograma# 
  geom_hline(yintercept = 0.30, linetype = "dashed") +   #Ajustar este valor para el corte visual del 
dendograma# 
  labs(title = "Herarchical clustering", 
       subtitle = "Distancia euclídea, Lincage complete, K=5") 
 
 
# Usar el dendograma para crear 5 clusters (Posiciones) # 
 
clusters5 <- cutree(tree = hc_euclidea_complete, k = 5) 
 
 
# Comprobar la matriz de confusión # 
 
table(clusters5, datosMINUTO[,"Pos"], 
      dnn = list("cluster", "grupo real")) 
 
 
# Usar el dendograma para crear 2 clusters (exterior/interior) # 
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clusters2 <- cutree(tree = hc_euclidea_complete, k = 2) 
 
 
# Comprobar la matriz de confusión # 
 
table(clusters2, datosMINUTO[,"EXT/INT"], #Especificar el subset con el que estás trabajando# 
      dnn = list("cluster", "grupo real")) 

 
4.2.  Clasificación 
 
library(readxl) 
library(tidyverse) 
library(ggpubr) 
library(stats) 
library(cluster) 
library(mclust) 
library(factoextra) 
library(dendextend) 
library(igraph) 
library(tidygraph) 
library(ggraph) 
library(rpart) 
library(rpart.plot) 
library(caret) 
library(C50) 
library(writexl) 
 
# Lectura de las bases de datos que van a ser usadas para crear el modelo# 
 
X1994 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLASIFICACIÓN/90-94 TIRO.xlsx") 
 
X2009 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLASIFICACIÓN/05-09 TIRO.xlsx") 
 
X2018 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLASIFICACIÓN/14-18 TIRO.xlsx") 
 
 
# Selección de datos que se van a clasificar # 
 
Clasif <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLASIFICACIÓN/2019 CLASIF TIRO.xlsx") 
Clasif2 <- read_excel("~/Desktop/TFG/CLASIFICACIÓN/2019 CLASIF TIRO.xlsx") 
 
 
# Selección y tratamiento de datos con los que generar el modelo # 
 
datos <- X2018 
 
Clasif$Pos = factor(Clasif$Pos) 
levels(Clasif$Pos)= c("C","PF","PG","SF","SG") 
 
datos$Pos = factor(datos$Pos) 
levels(datos$Pos)= c("C","PF","PG","SF","SG") 
 
datos <- as.data.frame(datos) 
Clasif <- as.data.frame(Clasif) 
rownames(Clasif) <- Clasif$Player 
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datos <- datos[,2:11] 
Clasif <- Clasif[,2:11] 
 
set.seed(1234) 
 
# Diseñamos el modelo y analizamos su varianza con un anova # 
 
modelo = glm(Pos~.,data = datos, family="binomial") 
 
summary(modelo) 
 
anova(modelo,test = "Chisq") 
 
############################# ÁRBOL DE CLASIFICACIÓN ########################## 
 
# Generar el modelo # 
 
arbol_1 <- rpart(formula = Pos ~ ., data = datos) 
 
 
# Gráfica del modelo # 
 
rpart.plot(arbol_1) 
 
 
# Predicción del modelo # 
 
prediccion_1 <- predict(arbol_1, newdata = Clasif, type = "class") 
 
 
# Comprobar la Matriz de Confusión # 
 
confusionMatrix(prediccion_1, Clasif[["Pos"]]) 
 
 
# Generar una lista que añada la posición de la predicción a los datos originales # 
 
LISTA2 <-cbind(Clasif2[,c("Player","Pos")],prediccion_1) 
write_xlsx(LISTA2,"~/Desktop/\\LISTA.xlsx") 
 
 
############################# ÁRBOL C5.0 ######################################### 
 
# Elección de una muestra de los datos # 
 
set.seed(12) 
 
muestra <-  sample_frac(datos,.02) 
 
 
# Generar el modelo # 
 
modelo <- C5.0(Pos ~ .,data = datos) 
 
 
# Gráfica del modelo # 
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plot(modelo) 
 
 
# Predicción del modelo # 
 
prediccion <- predict(modelo,newdata=Clasif) 
 
 
# Comprobar la Matriz de Confusión # 
 
confusionMatrix(prediccion, Clasif[["Pos"]]) 
 
 
############################# K-VECINOS MÁS CERCANOS ####################### 
 
# División de datos en aprendizaje y los que se van a usar de test # 
 
testing <- Clasif 
aprendizaje <- datos 
 
 
# Generar el modelo # 
 
suppressWarnings(suppressMessages(library(kknn))) 
modelo <- train.kknn(Pos ~ ., data = aprendizaje, kmax = 9) 
modelo 
 
 
# Generar las predicciones # 
 
pred <- predict(modelo, testing) 
pred 
 
 
# Comprobar la matriz de confusión # 
 
confusionMatrix(pred, testing[, 1]) 
 
4.3.  Regresión 
 
library(readxl) 
library(caret) 
library(stats) 
library(ggplot2) 
library(dplyr) 
library(tibble) 
library(tidyverse) 
 
# Lectura de la base de datos # 
 
X2016 <- read_xlsx("~/Desktop/TFG/REGRESION/2016.xlsx") 
 
 
# todas las variables posibles y las que se elijan para cada modelo # 
 
todas_vars <- c("period","minutes_remaining","seconds_remaining","shot_result","action_type", 
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             "shot_type","shot_distance","x","y","dribbles","touch_time","shot_clock","x^2","y^2","x*y", 
             "shooter_height","shooter_weight","defender_distance","defender_height","defender_weight", 
             "LESS THAN 5FT FGM","LESS THAN 5FT FGA","LESS THAN 5FT FG%","5-9 FT 
FGM","5-9 FT FGA","5-9 FT FG%",  
             "10-14 FT FGM","10-14 FT FGA","10-14 FT FG%","15-19 FT FGM","15-19 FT FGA","15-
19 FT FG%", 
             "20-24 FT FGM","20-24 FT FGA","20-24 FT FG%", "25-29 FT FGM","25-29 FT FGA","25-
29 FT FG%") 
 
vars_usar <- c("period","minutes_remaining","seconds_remaining","shot_result","action_type", 
"shot_type","shot_distance","x","y","dribbles","touch_time","shot_clock","x^2","y^2","x*y", 
"shooter_height","shooter_weight","defender_distance","defender_height","defender_weight") 
 
vars_usar_largos <- c("shot_result","shot_distance","10-14 FT FGM","10-14 FT FGA","5-9 FT 
FG%","shot_type", 
                      "25-29 FT FGA","defender_distance") 
 
 
# Selección de variables y tratamientode los datos # 
 
datos <- X2016[,vars_usar] 
 
datos <- filter(datos, shot_distance >= 5.01) 
 
datos$shot_distance <- NULL 
 
datos$shot_result = factor(datos$shot_result) 
levels(datos$shot_result)=c("made","missed") 
 
datos$action_type = factor(datos$action_type) 
 
datos$shot_type = factor(datos$shot_type) 
 
 
# Generar el modelo de regresión logística # 
 
modelo <- glm(shot_result~.,data = datos, family = "binomial") 
 
summary(modelo) 
 
anova(modelo,test = "Chisq") 
 
 
# Comprobar la importancia de las variables definiendo las funciones necesarias # 
 
varimp.logistic <- function(modelFit) { 
  UseMethod("varimp.logistic", modelFit) 
} 
 
#' @export 
#' @describeIn varimp.logistic Method for glm() 
varimp.logistic.glm <- function(modelFit) { 
  if(modelFit$method != "glm.fit") { 
    stop("This function only works when you call glm() or caret train() with method set to glm or 
glmnet.") 
  } 
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  result <- cbind( coef(summary(modelFit)), confint.default(modelFit) ) 
  colnames(result)[4] <- c("p_value") 
  tmp_coeffs <- coef(modelFit) 
  tmp_newvars <- names(tmp_coeffs)[-1] 
  used.dataframe <- eval(modelFit$call$data) 
  if(is.null(used.dataframe)){   
    stop("This function only works when you explicitly pass in data as a data.frame when you call glm() 
or caret train() with method set to glm or glmnet.") 
  } 
   
  is.01 <- function(x){ su <- sort(unique(x)); length(su)==2 && all(su==c(0,1)) } 
  allvars_factor <- c(names(used.dataframe[sapply(used.dataframe, is.factor)]),  
                      names(used.dataframe[sapply(used.dataframe, is.character)]), 
                      names(used.dataframe[sapply(used.dataframe, is.01)]) ) 
  allvars_factor2 <- paste(allvars_factor, collapse= "|" ) 
   
  factor_merge <- enframe(tmp_newvars[grepl(allvars_factor2,tmp_newvars)], name = "fac", value = 
"variable") %>% 
    mutate(fac=1) 
   
  logit_temp <- glm(modelFit$formula, data=used.dataframe, family=binomial, x=TRUE) 
  sd_merge <- as_tibble(logit_temp$x) %>% 
    summarize_all(sd) %>% 
    gather(key = "variable", value = "sd") 
   
  final_result <- as_tibble(result, rownames="variable") %>% 
    dplyr::slice(-1) %>% 
    left_join(factor_merge,by = "variable") %>% 
    mutate(p_value=round(p_value,3), 
           fac = replace_na(fac, 0), 
           factor = ifelse(fac==1, "Yes", "No"), 
           sign=sign(Estimate)) %>% 
    left_join(sd_merge, by = "variable") %>% 
    mutate(var_imp = ifelse(fac==1, Estimate, Estimate*2*sd), 
           var_imp_lower = ifelse(fac==1, `2.5 %`, `2.5 %`*2*sd), 
           var_imp_upper = ifelse(fac==1, `97.5 %`, `97.5 %`*2*sd)) %>% 
    arrange(-abs(var_imp)) %>% 
    select(variable, factor, var_imp, var_imp_lower, var_imp_upper, p_value) 
   
  options(scipen=999, digits =3) 
  return(final_result) 
} 
 
#' @export 
#' @describeIn varimp.logistic Method for either glm or glmnet in caret. This works regardless of 
whether the data is pre-processed with "scale" 
varimp.logistic.train <- function(modelFit) { 
  if( !(modelFit$method %in% c("glm","glmnet")) ) { 
    stop("This function only works when you call glm() or caret train() with method set to glm or 
glmnet.") 
  } 
   
  if(modelFit$method=="glm"){ 
    glmFlag <- TRUE 
    result <- cbind( coef(summary(modelFit)), confint.default(modelFit$finalModel) ) 
    colnames(result)[4] <- c("p_value") 
    tmp_coeffs <- coef(modelFit$finalModel) 
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    tmp_newvars <- names(tmp_coeffs)[-1] 
    used.dataframe <- eval(modelFit$call$data) 
  } 
   
  if(modelFit$method=="glmnet"){ 
    glmFlag <- FALSE 
    tmp.fm <- getform.glmnet(modelFit) 
    tmp.df <- modelFit$trainingData 
    colnames(tmp.df)[1] <- as.character(tmp.fm)[2] 
    tmp.lr <- glm(tmp.fm, data=tmp.df, family=binomial) 
    tmp.coef <- coef(modelFit$finalModel,modelFit$finalModel$lambdaOpt)[names(coef(tmp.lr)),1] 
    tmp.lr$coefficients <- tmp.coef 
    oldmodelFit <- modelFit 
    modelFit <- tmp.lr 
     
    result <- coef(summary(modelFit)) 
    colnames(result)[4] <- c("p_value") 
    result[,4] <- NA 
    tmp_coeffs <- coef(modelFit) 
    tmp_newvars <- names(tmp_coeffs)[-1] 
    used.dataframe <- eval(modelFit$call$data) 
  } 
   
  if(is.null(used.dataframe)){   
    stop("This function only works when you explicitly pass in data as a data.frame when you call glm() 
or caret train() with method set to glm or glmnet.") 
  } 
   
  is.01 <- function(x){ su <- sort(unique(x)); length(su)==2 && all(su==c(0,1)) } 
  allvars_factor <- c(names(used.dataframe[sapply(used.dataframe, is.factor)]),  
                      names(used.dataframe[sapply(used.dataframe, is.character)]), 
                      names(used.dataframe[sapply(used.dataframe, is.01)]) ) 
  allvars_factor2 <- paste(allvars_factor, collapse= "|" ) 
   
  factor_merge <- enframe(tmp_newvars[grepl(allvars_factor2,tmp_newvars)], name = "fac", value = 
"variable") %>% 
    mutate(fac=1) 
   
  logit_temp <- glm(modelFit$terms, data=used.dataframe, family=binomial, x=TRUE) 
  sd_merge <- as_tibble(logit_temp$x) %>% 
    summarize_all(sd) %>% 
    gather(key = "variable", value = "sd") 
   
  scaleFlag <- length(modelFit$preProcess$method$scale)>0 
   
  final_result <- as_tibble(result, rownames="variable") %>% 
    dplyr::slice(-1) %>% 
    left_join(factor_merge,by = "variable") %>% 
    mutate(fac = replace_na(fac, 0), 
           factor=ifelse(fac==1, "Yes", "No"), 
           sign=sign(Estimate)) %>% 
    left_join(sd_merge, by="variable") %>% 
    mutate(var_imp = case_when( 
      scaleFlag == TRUE ~ ifelse(fac==1, Estimate/sd, Estimate*2), 
      scaleFlag == FALSE ~ ifelse(fac==1, Estimate, Estimate*2*sd) ) 
    ) %>% 
    arrange(-abs(var_imp)) 
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  if(glmFlag){ 
    final_result <- final_result %>% 
      mutate(p_value=round(p_value,3), 
             var_imp_lower = case_when( 
               scaleFlag == TRUE ~ ifelse(fac==1, `2.5 %`/sd, `2.5 %`*2), 
               scaleFlag == FALSE ~ ifelse(fac==1, `2.5 %`, `2.5 %`*2*sd) ), 
             var_imp_upper = case_when( 
               scaleFlag == TRUE ~ ifelse(fac==1, `97.5 %`/sd, `97.5 %`*2), 
               scaleFlag == FALSE ~ ifelse(fac==1, `97.5 %`, `97.5 %`*2*sd) )) %>% 
      select(variable, factor, var_imp, var_imp_lower, var_imp_upper, p_value) 
  }else{ 
    final_result <- final_result %>% select(variable, factor, var_imp) 
  } 
   
  options(scipen=999, digits =3) 
  return(final_result) 
} 
 
 
#' A function to create a new formula after glmnet in caret 
#' 
#' This function takes non-zero variables after glmnet and returns a 
#' new formula. If any dummy created from a factor is non-zero, it will 
#' incluce the factor variable 
#' @param modelFit required: trained caret glmnet model 
#' @param lambda optional: a lambda penalty (default is modelFit$bestTune$lambda) 
#' @keywords glmnet LASSO 
#' @export 
#' @return A formula 
#' @examples 
#' getform.glmnet(glmnetFit) 
#' @export 
 
getform.glmnet <- function(modelFit, lambda = modelFit$bestTune$lambda) { 
  if(modelFit$method != "glmnet") { 
    stop("This function only works when you call caret train() with method set to glmnet.") 
  } 
  tmp_coeffs <- coef(modelFit$finalModel, lambda) 
  tmp_newvars <- names(tmp_coeffs[, 1])[which(tmp_coeffs[, 1] != 0)][-1] 
  used.dataframe <- eval(modelFit$call$data) 
  if(is.null(used.dataframe)){   
    stop("This function only works when you explicitly pass in data as a data.frame when you call caret 
train() with method set to glmnet.") 
  } 
   
  allvars_factor <- enframe(attr(modelFit$terms, "dataClass"), name = "variable", value = "type") %>% 
filter(type !="numeric") %>% select(variable) %>% unlist %>% unname() 
   
  allvars_not_factor <- 
    enframe(attr(modelFit$terms, "dataClass"), name = "variable", value = "type") %>% filter(type 
=="numeric") %>% select(variable) %>% unlist %>% unname() 
   
  new_factor <- NULL 
  for (i in allvars_factor) { 
    temp <- unique(str_extract(tmp_newvars, i)) 
    temp2 <- temp[!is.na(temp)] 
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    new_factor <- c(new_factor, temp2) 
  } 
   
  new_not_factor <- NULL 
  for (i in allvars_not_factor) { 
    temp <- unique(str_extract(tmp_newvars, i)) 
    temp2 <- temp[!is.na(temp)] 
    new_not_factor <- c(new_not_factor, temp2) 
  } 
   
  indvars <- c(new_not_factor, new_factor) 
  allvars <- attr(modelFit$terms,"term.labels") 
  removedvars <- setdiff(allvars, indvars) 
  removedvars_disp <- paste(removedvars, collapse=", ") 
  message(paste("glmnet removed variables:", removedvars_disp, sep=" ")) 
  tmp_newvars3 <- paste(indvars, collapse = "+") 
  tmp_depvar <- paste0(all.vars(eval(modelFit$call$form)[[2]]), "~") 
  glmnet.fm <- as.formula(paste0(tmp_depvar, tmp_newvars3)) 
  return(glmnet.fm) 
} 
 
#' A function to create a plot after varimp.logistic() 
#' 
#' This function takes the dataframe created by varimp.logistic() and returns a 
#' plot. It will also pass on the dataset, so it can be used in the middle or 
#' the end of a pipe. 
#' @param .data a dataframe created by varimp.logistic() (can be piped) 
#' @keywords plot variable importance 
#' @export 
#' @return a plot and the unmodified dataframe created by varimp.logistic() 
#' @examples 
#' varimp.logistic(modelFit) %>% filter(var_imp > 1) %>% plotimp.logistic() 
#' @export 
 
plotimp.logistic <- function(.data) { 
  plotdata <- .data %>% 
    mutate(variable=fct_reorder(variable, abs(var_imp))) 
   
  temp <-  plotdata %>% arrange(variable) %>% select(var_imp) 
  a <- ifelse(temp >= 0, "black", "red") 
   
  print(ggplot(data=plotdata) + 
          geom_col(aes(x=variable, y=abs(var_imp), fill=factor))  + 
          theme(axis.text.y = element_text(colour = a)) + 
          coord_flip()) 
  return(.data) 
} 
 
importancia <- varimp.logistic.glm(modelo) 
 
plotimp.logistic(importancia) 
 
 
# Generar las predicciones en base al modelo # 
 
pq = predict.glm(modelo,newdata = datos, type = "response" ) 
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# Ajustar las predicciones a valores 0 o 1 por los thresholds y darle los niveles # 
 
pred=as.numeric(pq>.5) 
pred2=as.numeric(pq>.4) 
pred3=as.numeric(pq>.6) 
 
pred=factor(pred) 
levels(pred)= c("made","missed") 
 
pred2=factor(pred2) 
levels(pred2)= c("made","missed") 
 
pred3=factor(pred3) 
levels(pred3)= c("made","missed") 
 
 
# Comprobar las matrices de confusión para cada threshold # 
 
confusionMatrix(pred, datos$shot_result) 
 
confusionMatrix(pred2, datos$shot_result) 
 
confusionMatrix(pred3, datos$shot_result) 


