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RESUMEN 

La búsqueda de los indicadores de éxito en el deporte ha estado en constante desarrollo 

en los últimos años. La aparición de la inteligencia artificial como herramienta de análisis 

de los datos ha permitido realizar las primeras pruebas buscando su aplicación sobre los 

indicadores de rendimiento en handball y la predicción de resultados. El objetivo fue 

profundizar en el análisis de los indicadores de rendimiento en handball a través de 

métodos de machine learning como las redes neuronales. Este estudio se basa en la 

metodología observacional propuesta por Anguera y Hernández Mendo (2013) teniendo 

como muestra los torneos EHF de selecciones masculina 2016 y 2018. Se confeccionó un 

modelo de redes neuronales, previo algoritmo de selección de características, arrojando 

como resultados 88,24% de precisión contra el 81,82% para el conjunto de datos de 

comprobación. Los indicadores de éxito más importantes para la predicción se vincularon 

a la eficacia del portero, los lanzamientos, calidad de juego y la eficacia de ataque. 
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INTRODUCCIÓN 

En handball se encuentran diferentes estudios que han caracterizado a equipos ganadores 

y perdedores en diferentes campeonatos y que han obtenido información de relevancia 

para entrenadores (García, Ibáñez, Feu, Cañadas y Parejo, 2008; Saez, Roldán Romero y 

Feu Molina, 2009; Gutiérrez Aguilar, 2011; Antunez, García, Saez, Valle y Garcia, 2013; 

Ferrari, dos Santos & Simôes 2014). También se ha buscado factores que determinan 

resultados (Ohnjec, Vuleta, Milanović & Gruić, 2006; Hassan, 2014; Daza, Andrés & 

Tarragó, 2017) como por ejemplo la eficacia en todas las situaciones de ataque (Foretić, 

Rogulj & Trninić, 2010; Ilic & Valdevit, 2013; González Ramírez, Botejara, Martínez 

Martín y Chirosa Ríos, 2016), la acción del portero (Pascual, Lago & Casais, 2010) y la 

eficacia en desigualdad numérica (Gutiérrez, Fernández y Borrás, 2010). En todos los 

casos se busca identificar indicadores de éxito teniendo en cuenta características 

determinadas por estadísticas oficiales de campeonatos. 

En las últimas décadas estas investigaciones que han intentado identificar cuáles son los 

indicadores de éxito en el balonmano han obteniendo resultados discordantes sobre la 

importancia de algunas variables para determinar equipos ganadores y perdedores. 

Dependiendo del estudio, aparecen destacadas la eficacia de acciones técnicas como las 

paradas de los porteros, los lanzamientos de nueve metros, lanzamientos de pivotes o 

extremos, la importancia de la fase del contraataque o el rendimiento de las situaciones 

de desigualdad numérica. 

Actualmente, la inteligencia artificial (IA) ha ganado terreno en la predicción en deportes 

a través de algoritmos matemáticos que ayudan atender la complejidad del juego. Los 

métodos de IA permiten el desarrollo de aplicaciones complejas que deben ayudar a 

mejorar la productividad humana (Bassis, 2016). 

En el análisis de balonmano, se utiliza la IA para identificar figuras tácticas y patrones de 

juegos través de ANN (Pfeiffer & Perl, 2006; Schrapf & Tilp, 2013; Alsaied, Schrapf, 

Hassan & Tilp, 2015; Tilp & Schrapf, 2015), predicción táctica sobre posibles posiciones 

de lanzamientos y acción previa (Hassan, Schrapf & Tilp, 2017), reconocimiento de 

acciones a través del modelo ATM con técnicas de Bag of Words (BoW) y Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) (Montoliu, Martín-Félez, Torres-Sospedra & Rodríguez-

Pérez, 2015) y predecir decisiones en tareas similares al juego (Glöckner, Heinen, 

Johnson & Raab, 2012). 
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Es por esto, el presente trabajo tiene como objetivo general profundizar en el análisis de 

los indicadores de rendimiento en handball a través de métodos de machine learning 

como las redes neuronales. Y los objetivos específicos son analizar el peso de los 

indicadores de éxito en la predicción de resultados y comparar los resultados de los 

modelos de redes neuronales artificiales con los antecedentes de estudio. 

 

METODOLOGÍA 

Este trabajo se basó en la metodología observacional (Anguera y Hernández Mendo 

(2013) con un diseño observacional ideográfico, puntual y multidimensional (Anguera, 

Blanco-Villaseñor, Hernández Mendo, & López-Losada, 2011). La muestra de este 

estudio fueron todos los partidos que no finalicen en empate del campeonato europeo 

masculino de selecciones de balonmano 2016 y 2018.  

El total de la información de la base de datos se distribuyó en 74 variables agrupadas en 

los siguientes grupos: 1) Identificación 2) Ofensivo – Eficacia de lanzamientos 3) 

Castigos – Calidad de juego 4) Eficacia de ataque – Contraataque 5) Eficacia del portero. 

La variable Resultado fue determinada como variable objetivo y las restantes 53 que 

cumplieron el estándar de calidad formaron parte de las variables de entrada. 

Para el análisis a través de métodos de machine learning con modelos de redes neuronales 

artificiales se determinó como estándar de calidad de los datos el requisito de que las 

variables tengan menos de 10%, de los registros perdidos (registros en blanco). Para la 

construcción de los modelos de redes neuronales se utilizó el software de IA SPSS 

Modeler 18. 

El modelo de todas las redes neuronales fue Perceptrón Multicapa (MLP) con calculación 

automática de número de capas ocultas y sus neuronas. No se personalizó el número 

máximo de ciclos de entrenamiento, ni se solicitó precisión mínima. La función de 

activación de las neuronas fue la tangente hiperbólica. Las particiones de la base de datos 

fueron de 70% para el conjunto de entrenamiento y el 30% de prueba.   
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RESULTADOS 

El modelo de selección de características arrojó como resultado que 26 variables son 

importantes para la predicción del resultado, de estas se destacan la eficacia de ataque, 

los goles, la eficacia de lanzamiento, la eficacia de ataque posicional, la eficacia del 

portero y los goles de contraataque (Tabla 1). 

 

Tabla 1. Resultado del algoritmo selección de características 

Clasificación Campo Importancia Valor 
1 Eficacia de ataque Importante 1,0 
2 Goles Importante 1,0 
3 Eficacia de lanzamiento Importante 1,0 
4 Eficacia de ataque posicional Importante 1,0 
5 Eficacia del portero Importante 1,0 
6 Goles de contraataque Importante 1,0 
7 % Posesiones perdidas Importante 0,999 
8 Eficacia de ataque en inferioridad Importante 0,999 
9 Perdidas de posesión Importante 0,999 
10 Asistencias Importante 0,999 
11 Lanzamientos de contraataque Importante 0,999 
12 Lanzamientos recibidos Importante 0,998 
13 Pérdidas de posesión totales Importante 0,998 
14 Goles de contraataque ampliado Importante 0,997 
15 Paradas del portero Importante 0,995 
16 Lanzamientos recibidos en contraataque Importante 0,995 
17 Cantidad de contraataques Importante 0,994 
18 Eficacia de portero en 7 metros Importante 0,993 
19 Eficacia de ataque en superioridad Importante 0,988 
20 Paradas de portero de 9metros Importante 0,984 
21 Cantidad de contraataques ampliados Importante 0,976 
22 Lanzamientos de 9 metros Importante 0,968 
23 Goles de los extremos Importante 0,965 
24 Paradas de portero en 7 metros Importante 0,962 
25 Eficacia de portero de 9 metros Importante 0,952 
26 Cantidad de lanzamientos realizados Importante 0,951 

 

El resultado obtenido para la etapa de entrenamiento fue de un 88,24% de precisión contra 

el 81,82% para el conjunto de datos de comprobación.  

Como variables más importantes para la predicción del modelo fueron la eficacia del 

portero, los lanzamientos recibidos, goles, eficacia de ataque, paradas del portero, eficacia 

del lanzamiento y las pérdidas de posesión (Tabla 2). 
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Tabla 2. Importancia de las variables en la predicción de resultado en la red neuronal 

Clasificación Variable Importancia Clasificación Variable Importancia 
26 Lanzamientos de 9 metros 0,0022 12 Asistencias 0,0311 
25 Cantidad de contraataques 0,0028 11 Lanzamientos 0,0314 
24 Paradas del portero de 9 

metros 0,0073 10 % Posesiones perdidas 0,0372 

23 Eficacia de ataque en 
inferioridad 0,0081 9 Eficacia de portero en 

7 metros 0,0437 

22 Lanzamientos recibidos en 
contraataque 0,0101 8 Eficacia de ataque 

posicional 0,0449 

21 Goles en contraataque 0,0103 7 Pérdidas de posesiones 
totales 0,0526 

20 Pérdidas de posesión 0,0105 6 Eficacia de 
lanzamiento 0,0561 

19 Goles de los extremos 0,0112 5 Paradas del portero 0,0569 
18 Goles en contraataque 

ampliado 0,0123 4 Eficacia de ataque 0,0937 

17 Eficacia de ataque en 
superioridad 0,0155 3 Goles 0,1112 

16 Cantidad de contraataques 
ampliados 0,0183 2 Lanzamientos 

recibidos 0,1333 

15 Paradas de portero en 7 
metros 0,0185 1 Eficacia del portero 0,1348 

14 Eficacia de portero de 9 
metros 0,0226    

13 Lanzamientos de 
contraataque 0,0236    

 

DISCUSIÓN 

En coincidencia con Saez et al. (2009), Pascual et al. (2010) y Daza et al. (2017) las 

paradas del portero y la eficacia del mismo son variables determinantes para clasificar a 

los equipos en ganadores o perdedores. Además, se encuentran coincidencias con las 

variables de calidad de juego (asistencias, pérdidas de posesión) (Daza et al., 2017; 

Gutiérrez Aguilar, 2011; Hassan, 2015). 

Además, en concordancia con  lo expuesto por Srhoj et al. (2001), Rogulj, Srhoj & Srhoj 

(2004), Gruić, Vuleta & Milanović (2006), Saez et al. (2009), Hernández et al. (2010), 

Foretić et al. (2010), Gutiérrez Aguilar (2011), Bilge (2012) y Hassan (2014) algunas 

variables predictoras de la red neuronal tuvo relación con el contraataque, aunque las 

mismas no se encuentran dentro de las más importantes (a partir de la posición 13 del 

ranking). 

En cuanto a las zonas de lanzamiento, de la misma forma en que lo expresan Gruić et al. 

(2006), Bilge (2012) y Ferrari et al. (2014), los lanzamientos de 9 metros, tanto en 

cantidad como en resultado, se configuran como una variable predictora del resultado. 
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Sin embargo, la red neuronal clasificó la cantidad de lanzamientos de esta como última 

en importancia para tener en cuenta con respecto a las otras 25 variables, y un poco más 

importantes al rendimiento del portero en lanzamientos de esta zona, pero aún se ubican 

lejos de ser las variables más importantes para la predicción de la red. 

Respecto a los goles de los extremos, Montoya Fernández (2011) y Hassan (2014) 

revelaron que mayor cantidad de goles en esta zona mejor clasificación consiguieron los 

equipos en los JJ.OO 2008 y en el campeonato mundial masculino 2013 respectivamente. 

De igual manera, los goles de los extremos se encuentran dentro de las variables 

predictoras del modelo generado por la red neuronal, alcanzando muy buenos resultados 

en predicción, pero aún lejos de ser las variables más importantes en los campeonatos 

estudiados. 

 

CONCLUSIONES 

El método de machine learning de redes neuronales es una herramienta que puede dar luz 

frente a diferentes antecedentes que presentan indicadores de éxitos variados. En un 

universo complejo como es el deporte, donde se registran gran cantidad de datos, es 

importante dotarse de herramientas como éstas para reducir la dimensionalidad del 

contexto y entender mejor los elementos que ayuden a obtener el rendimiento deseado. 

Si bien, los resultados obtenidos solo aplican a los dos torneos estudiados, las redes 

neuronales pueden indicarnos qué variables pueden acercarnos a la predicción de 

resultados y caracterización de equipos ganadores y perdedores. Para los torneos EHF de 

selecciones masculina 2016 y 2018 los indicadores de éxito más importantes se 

vincularon a la eficacia del portero, los lanzamientos, calidad de juego (asistencias y 

pérdidas de posesión) y la eficacia de ataque. 
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