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Resumen

La investigacion en cualquier campo de la ciencia tiene que afrontar con frecuencia la
recogida de datos acerca de multiples variables que intervienen en sus procesos. El estudio
de dichos datos por medio de técnicas de analisis multivariante, tanto en el enfoque
exploratorio como confirmatorio, se revela como imprescindible para comprender
adecuadamente el funcionamiento de dichos procesos. El objetivo de este trabajo consiste
en orientar metodoldgicamente el uso del andlisis factorial como técnica multivariada en el
calculo de los rendimientos ofensivos de los jugadores de beisbol para de esta manera
facilitarles a los interesados una herramienta para su uso sin exigir amplios conocimientos
estadisticos matematicos.
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Introduccion

Se sabe que la investigacion en en cualquier rama de la ciencia tiene que afrontar con
frecuencia la recogida de datos acerca de mdaltiples variables que intervienen en sus
procesos. En muchos trabajos investigativos se trabaja indiscriminadamente con un
volumen amplio de variables a analizar por el investigador y no acude a la asimplificacién
de las mismas. Ante este problema usual la utilizacion del analisis factorial nos brinda la
posibilidad de reducir la dimensionalidad del problema conservando la mayor cantidad
posible de informacion.

Siguiendo a Pefia [2002], el problema central en el analisis de datos multivariantes es la
reduccion de la dimensionalidad: si es posible describir con precision los valores de p
variables por un pequefio subconjunto r < p de ellas, se habra reducido la dimensién del
problema a costa de una pequefia pérdida de informacion.

La utilizacion de una serie de andlisis univariados para cada una de las variables en estudio,
por lo general, no es lo adecuado, ya que se ignoran las correlaciones entre las variables y
asi se puede, en algunas ocasiones, falsear los resultados. Por otra parte, el andlisis
multivariado puede arrojar luz sobre relaciones, independencia relativa de las
caracteristicas consideradas y dar mas informacion objetiva. Muchas son las
investigaciones en el deporte que requieren del analisis multivariado.

Si bien los planteamientos iniciales del analisis factorial fueron obra de los matematicos,
fueron los psicdlogos quienes le dieron una aplicacion practica. Posteriormente, el analisis
factorial se ha aplicado en diversas areas de conocimiento; el beisbol es una de ellas.

La difusion del andlisis factorial fue impulsada, a partir de la década de 1960, por la
irrupcion de cada vez mas potentes equipos de computo asi como por el desarrollo de
programas informaticos cada vez mas accesibles como el SPSS.

En el contexto, determinado por el panorama descrito anteriormente y la necesidad de que
la estadistica se use como instrumento de investigacién y no como producto final de la
misma, surge la idea de ofrecer orientaciones metodoldgicas para el uso del analisis
factorial como técnica multivariada en las investigaciones de cualquier rama de la ciencia
sin exigir amplios conocimientos estadisticos matematicos por parte de los interesados.

El trabajo da respuesta a las siguientes interrogantes: ¢Qué es el andlisis factorial? ; Cuando
se utiliza? ;Como se aplica? Se presenta un ejemplo practico utilizando el sofware SPSS.

Desarrollo
¢ Queé es el analisis factorial?

El andlisis factorial es una técnica estadistica cuyo objetivo esencial es reducir el conjunto
de datos aportados por m variables X;, X,..., X, suficientemente bien correlacionadas, a
unos pocos factores Fi, Fa..., Fy que sean capaces de explicar en gran medida, la
variabilidad de la muestra original.



Existen varios métodos de extraccion de los factores, el mas conocido de ellos es el método
de componentes principales. Este analiza tablas rectangulares de datos, en las que las
columnas representan las variables y las filas a los individuos.

¢Cuando se utiliza?

Mesa (2006: 75) plantea que “...la validez de un analisis de factor esta condicionada por la
existencia de correlaciones integrales y suficientemente buenas entre las variables
originales, mientras que su éxito depende, en buena medida de la naturaleza de la
investigacion y de la simplificacion que se logre de la variabilidad reproducida...”.

El analisis factorial se usa especialmente con fines exploratorios, para detectar la existencia
de posibles componentes subyacentes o denominaciones fundamentales en el fendbmeno que
permiten descubrir nuevos conceptos y reducir los datos. En resumen, simplifica y organiza
en estructuras mas generales un gran nimero de variables.

Los objetivos que llevan a un investigador a utilizar el andlisis factorial son diversos:
a) Tener medidas de un conjunto de variables, y después de conocidas realizar la

construccidn relacional subyacente entre las variables, a fin de explicar dichas influencias.

b) Probar una hipétesis de trabajo sobre el nimero y la naturaleza de las construcciones
factoriales que explican las relaciones entre variables.

c) Desear simplemente una reduccién de datos.

d) Problemas relacionados con la busqueda de un indicador.

Desde luego, el principal objetivo de andlisis factorial es la agrupacion de variables, donde,
dado un conjunto de n variables sobre N individuos, se quiere obtener un conjunto mas
reducido m de componentes latentes (no observables) que expliquen la covarianza existente
entre las n variables, con la condicion de que:

M sea pequenio,

« se pierda el minimo posible de informacion,

« la solucion obtenida sea facilmente interpretable.

¢ Como se aplica?
Pasos a seguir en el andlisis factorial:

1. Mediante la opcion “reduccion de datos” del software estadistico SPSS se realizan
diferentes pruebas para calcular la bondad de ajuste de los datos al modelo.

Segun el modelo expuesto, el analisis factorial es una técnica que analiza las correlaciones
lineales entre las variables. Si las variables no estuvieran asociadas linealmente, las
correlaciones entre ellas serian nulas, no existiendo asociacion y, en consecuencia, no
tendria sentido seguir aplicando esta técnica.



Por ello, para garantizar que los datos se ajustan, o0 no, a un modelo de analisis factorial es
interesante someterlos a otros test. Entre ellos destacamos:

= El test de esfericidad de Bartlett (su significacion serd mejor cuando esté por debajo
0.05).

= El determinante de la propia matriz de correlaciones (si esta por debajo de 0.05 las
variables estaran intercorrelacionadas).

» El indice KMO de Kaiser-Meyer-Olkin ,segun Kaiser si:
0.9 <=KMO <=1 muy bueno

0.8 <= KMO < 0.9 meritorio

0.7 <= KMO < 0.8 mediano

0.6 <= KMO < 0.7 mediocre

0.5<=KMO < 0.6 bajo

KMO < 0.5 inaceptable

» La matriz de covarianza anti-imagen La matriz (la mayoria de los elementos no
diagonales deben ser pequefios y en la diagonal de la matriz se muestra la medida de
adecuacion muestral para esa variable).

= Matriz residual: cada residuo expresa la diferencia existente entre la correlacion
observada entre dos variables y la correlacion por la estructura factorial de dichas variables.
Si el analisis ha sido fructifero la mayoria de las correlaciones reproducidas se pareceran a
las observadas y los residuos seran muy pequefios.(menores que 0.05)

2. Extraccion de los factores

Bajo el término “analisis factorial” no se esconde una unica definicion en cuanto que
engloba una gran variedad de técnicas que siguiendo distintos procedimientos tienen la
finalidad de extraer los factores subyacentes a un conjunto inicial de variables. De todos
ellos, el criterio de extraccidén que nosotros vamos a aplicar es el de minimos cuadrados no
ponderados que produce, para un namero fijo de factores, una matriz de coeficientes que
minimiza la suma de las diferencias al cuadrado entre las matrices de correlacion observada
y la reproducida, eliminando, en dichas diferencias, los elementos de la diagonal.

Expresado de otra manera, este procedimiento busca el factor que explique la mayor
cantidad de la varianza en la matriz de correlacion. Este recibe el nombre de “factor
principal”. Esta varianza explicada se resta de la matriz original produciéndose una matriz
residual. Luego se extrae un segundo factor de esta matriz residual y asi sucesivamente
hasta que quede muy poca varianza que pueda explicarse. Los factores asi extraidos no se
correlacionan entre ellos, por esta razon se dice que estos factores son ortogonales.

En la salida del SPSS se refleja informacion sobre los m componentes ordenados
descendentemente. Para cada factor se muestra el autovalor (valor propio asociado) que es
su varianza, el porcentaje de varianza total que es capaz de abarcar y el porcentaje
acumulado de varianza explicada. Los “eigenvalue” (valores propios) pueden interpretarse



como la cantidad de varianza explicada por cada factor. La “comunalidad”, es la cantidad
de varianza que una variable comparte con las demaés variables consideradas.

La solucion factorial sin rotar es denominada matriz de componentes o matriz de cargas de
los componentes. Las cargas son correlaciones entre las variables originales y los
componentes, por eso altos valores de esos coeficientes (en valor absoluto) informan de los
indicadores mas fuertemente correlacionados con cada componente. Esto es, la “carga
factorial” es la correlacion entre las variables y los factores.

Se obtiene un grafico (Grafico de Sedimentacion) que representa en el eje de las “x” el
numero de orden de los factores y en el eje de las “y”, los valores propios (eigenvalues).
Muestra la forma en que van disminuyendo los valores propios, graficando el hecho de que
el primer factor es el que més varianza explica.

3. Rotacion de factores

La matriz factorial relaciona factores con variables. A partir de ella deberiamos poder
asociar factores con las variables que sintetiza. No obstante, la interpretacion de los factores
en base a la matriz factorial es compleja pues en muchas ocasiones los factores estan
correlacionados con casi todas las variables. Para solventar estas dificultades
interpretativas, y puesto que el fin ultimo del andlisis factorial es el de resumir la
informacion de partida en factores facilmente interpretables, la rotacion factorial se
presenta como una solucion que nos permite transformar la matriz inicial en otra, matriz
factorial rotada, de més fécil lectura.

Del mismo modo que existe una gran variedad de criterios para extraer los factores,
también hay distintos procedimientos para realizar las rotaciones factoriales. Todos buscan
cumplir el principio de estructura simple y, para todos, las comunalidades y porcentajes de
varianza total explicada no cambia, aunque si el porcentaje de varianza atribuido a cada uno
de los factores. De todos ellos es la rotacion Varimax la méas utilizada.

En si, el fin prioritario de la rotacion es la de dar mayor interpretacion cientifica a los
componentes, la cual vendra resaltada por el peso que aporte la variable al factor. De esta
forma tendran mayor importancia las variables que aporten mayor peso.

4. Interpretacion de los factores

A partir de la matriz factorial rotada debemos interpretar los factores en funcién de las
variables con las que se encuentran asociados. Para tal objetivo podemos seguir las
sugerencias apuntadas por Bisquerra:

= Estudiar la composicion de las saturaciones factoriales significativas de cada factor
(considerando tanto sus valores positivos como negativos). Para estudiar estas saturaciones
factoriales, y a efectos practicos recomienda:

1) La representacion grafica de los ejes factoriales (las variables de un factor apareceran
agrupadas).



2) Ordenar las variables en funcién del peso de los factores, de tal manera que en la matriz
factorial rotada aparezcan agrupadas las variables con ponderaciones altas para el mismo
factor.

3) Eliminar las saturaciones bajas ocupando sus espacios con espacios blancos.

= Intentar dar un nombre a los factores. Este debe adecuarse a la estructura de las
saturaciones, esto es, conociendo su contenido. Indudablemente en esta Gltima fase juega
un importante papel el marco teorico en el que debe apoyarse toda investigacion

Un ejemplo préctico

Para reducir el niumero de variables que se calculan en los resultados ofensivos de los
jugadores de beisbol y comparar los resultados de cada jugador por reas de rendimientos
se requiere el uso del andlisis factorial exploratorio.

Atendiendo a la naturaleza de las dimensiones del factor que favorece el rendimiento
ofensivo en competicion, 14 indicadores de las dimensiones son sometidos en su conjunto a
un analisis factorial con el propoésito de reducir su nimero sin perder informacion sustancial
y determinar cuales de los indicadores obtenidos permiten valorar mejor la variable que se
quiere medir, asi como realizar agrupaciones de indicadores en otros nuevos a partir de los
datos aportados por la muestra de 1030 jugadores de las Ultimas 5 series nacionales
cubanas.

El objetivo del AF serd, por tanto, obtener los factores comunes de modo que expliquen
una buena parte de la variabilidad total de las variables

Las 11 variables de estudio seleccionadas para el analisis factorial son:

» FHR (frecuencias de jonrones): razon entre los jonrones conectados por un bateador y las
comparecencias al bate.

» FEXT (frecuencia de extrabases): razén entre la cantidad de extrabases conectados por
un bateador y los hits conectados.

» FCI (frecuencias de carreras impulsadas): razon entre la cantidad de carreras impulsadas
por un bateador y las comparecencias al bate.

» F2B (frecuencias de dobles): razon entre los dobles conectados por un bateador y las
comparecencias al bate.

= FSH (frecuencias de sacrificios de hit): razon entre las veces que un bateador se sacrifica
y las comparecencias al bate.

= OBP (porcentaje de embazado) :

= FHIT (frecuencias de hit): razon entre la cantidad de hits conectados por un bateador y
las comparecencias al bate.

» FSO (frecuencias de ponches): razén entre la cantidad de ponches recibidos por un
bateador y las comparecencias al bate.



» FBD (frecuencia de dobleplay): La cantidad de veces que batea un jugador para
dobleplay entre las comparecencias al bate.

= FCA (frecuencia de carreras anotadas): La cantidad de carreras impulsadas por un
bateador y las comparecencias al bate.

» FBR (frecuencia de bases robadas): La cantidad de veces que roba bases un jugador entre
las comparecencias al bate.

Corresponde a la matriz que contiene las once variables bajo estudio con las
correspondientes 1030 observaciones por variable. Por problema de espacio no se anexa en
este documento.

1. Comprobacion de la bondad de ajuste de los datos al modelo

A continuacion se presenta una tabla en la que a partir de las dos pruebas que recoge nos
permite valora la bondad de ajuste de los datos al modelo factorial. Solo superando con
éxito estas pruebas los pardmetros y estadisticos que derivan de aplicar la técnica factorial
cobran sentido.

Tabla 1. KMO y prueba de Bartlett
Medida de adecuacién muestral de Kaiser-Meyer-
. , 154
Olkin.
Prueba de esfericidad de Chl-Cl_Jadrado 5454,235
Bartlett aproximado
gl 55
Sig. ,000

Método de extraccion: Minimos cuadrados no ponderados

Si las variables no estan intercorrelacionadas, entonces el test de esfericidad de Bartlett
debe presentar un valor (significancia) superior al limite de 0.05. En nuestro caso (Tabla
1) dicho anélisis present6 una significancia muy inferior al limite 0.05, pues fue de 0.000,
lo cual nos indica que la matriz de datos es valida para continuar con el proceso de analisis
factorial.

El tercer analisis a tomarse en cuenta es el indice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) (Tabla
1), en el caso de la matriz de datos que estamos analizando, se obtuvo un KMO de 0.754 lo
que indica que la muestra tomada para el estudio es apropiada y que por lo tanto se puede
continuar con la aplicacion del andlisis factorial.

En la tabla 2, debemos comprobar la bondad del modelo factorial obtenido, y lo hacemos
analizando los residuos, diferencias entre la matriz de correlaciones inicial y la reproducida
por el modelo, de manera que a medida que sean cercanos a cero en valor absoluto, indicara
un buen nivel de ajuste.



Tabla 2.Matriz de Correlaciones reproducidas

OBP |F2b |FHR |FBR |FSO [FSH |FBD |FHIT | FCA |FCI |FEH
OBP -,003 |,001 |-,040 |-,021 |-057 [-036 |-023 [,021 |-024 |-016
F2b |-003 -157 | -,016 | -,021 |,008 |-035 [,103 |-,029 [-,064 |,200
FHR | 001 |-157 ,006 |-,005 |-033|,018 [-012 |,034 [,089 |-014

Residual FBR |-040 |-,016 | ,006 -,019 [,006 |,002 |,019 |,017 [,005 |,009
FSO |-021 [-021 [-,005 |-019 -097 | -,089 |,031 |-,029 |-,005 |-,025
FSH |-057 |,008 |-033|,006 |-,097 -,004 | -,019 |,030 [-,009 |,067
FBD |-036 [-,035|,018 [,002 |-089 |-004 -,037 |,030 |,003 [,025
FHIT | -023 |,103 |-012 |,019 |,031 |-019 |-037 -,031 | ,016 |-,055
FCA [,021 [-029|,034 |,017 |-029|,030 |,030 |-031 ,002 |,009
FCI | -024 |-064|,089 [,005 |-,005|-009 [,003 |,016 [,002 -,049
FEH |-016 |,200 |-014 |,009 |-025|,067 |,025 |-055 |,009 |-,049

Método de extraccion: Minimos cuadrados no ponderados.

a Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y reproducidas. Hay 10

(18,0%) residuales no redundantes con valores absolutos mayores que 0,05.

Como expresa los resultados a pie de tabla solo el 18% de residuales no redundantes,
entonces podemos afirmar que las correlaciones estan bastante bien estimadas, por lo que

el modelo factorial es pertinente para analizar los datos.

En la Tabla 3 se muestran

Tabla 3. Comunalidades

Inicial Extraccion
OBP | 567 ,655
F2b | 626 373
FHR | 718 682
FBR | 247 343
FSO | 275 338
FSH |,330 321
FBD | ,200 289
FHIT | 619 676
FCA |,533 705
FCI 665 710
FEH | 698 ,680

las comunalidades estimadas por el método de Minimos
cuadrados no ponderados que fue el que mejor se ajustd a los datos en términos de las




correlaciones reproducidas, se observa que en 6 casos las comunalidades estimadas superan
el 50% y que tan sélo F2B es la variable que més pierde en el ajuste.

La conclusion sobre esta primera etapa del andlisis factorial es que se comprueban y
superan satisfactoriamente todos los tipos de andlisis sobre la pertinencia y validez de la
matriz de datos

3. Extraccion de los factores

Al extraer los factores con el método de minimos cuadrados no ponderados se consigue que
los tres primeros componentes principales expliquen un 66,6 % de la varianza de los datos,
de modo que se obtienen tres componentes que estan representadas en la variable
“Rendimiento ofensivo”.

La rotacion de los componentes mediante el método Varimax nos permite ofrecer una
interpretacion cientifica de esos componentes de la variable en estudio.

A continuacion se muestra la varianza de cada uno de los componentes (lo que se denomina
“valor propio”), los porcentajes de varianza que es capaz de abarcar cada componente y el
porcentaje acumulado de la varianza explicada.

De acuerdo con el criterio asumido de “parada” en el proceso de seleccion de p
componentes principales con p < m se seleccionan tres componentes. EIl primero asociado
al valor propio 4.279 es capaz de explicar por si solo un 38.896% de la varianza total de la
muestra, el segundo asociado al valor propio 1.727 explica el 15.703% Yy junto con el
componente 1, acumula el 54.599%. Los tres primeros componentes llegan a explicar el
66.595 % de la varianza total de la muestra lo que se considera satisfactorio. Los restantes
componentes explican apenas el ------- % de la varianza total de la muestra y ninguno de
ellos por separado aportaria mas que cualquiera de las variables.

Tabla 4. Porcentaje de varianza explicada por cada uno de los
componentes extraidos
Factor Autovalores iniciales
Total % de lavarianza | % acumulado
1 3,939 35,813 35,813
2 1,814 16,493 52,306
3 1,428 12,983 65,288
4 ,827 7,518 72,806
5 757 6,884 79,690
6 ,643 5,849 85,539
7 483 4,389 89,928
8 ,458 4,160 94,088
9 ,293 2,663 96,751




10 ,219 1,990 98,741
11 ,139 1,259 100,000
Método de extraccion: Minimos cuadrados no ponderados.

A continuacién se muestra un grafico que ilustra lo anterior. Se plotean los valores propios
para los p componentes y muestran un rompimiento entre la pendiente de los mayores
valores y el gradual recorrido de los restantes valores propios.

Grafico de sedimentacion
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En la Tabla 4 y en la Figura 1 se muestran los valores propios de la matriz de correlaciones
y el grafico de sedimentacion. Tanto el criterio del valor propio mayor que 1 0 0.7 como el
grafico de sedimentacion sugieren la presencia de 3 factores que explicarian el 66.6% de la
variacion total de los datos. Por lo tanto optamos por extraer 3 factores.

En las tablas 5 y 6 se puede apreciar la matriz de componentes (matriz de carga de los
componentes) sin rotar y rotada. La matriz de carga es ademas la matriz de correlaciones
entre las variables originales y los componentes. Para facilitar la apreciacion de estas
relaciones y ayudar a la interpretacion de los componentes se han ordenado los coeficientes
por la magnitud absoluta y se han omitido aquellos no mayor en valor absoluto que 0.5.
Como se puede apreciar se consigue que cada variable no esté saturada en mas de un
componente.

Tabla 5.Matriz de carga de los

componentes.

Factor

1 2 3
FCI ,800
FHR |,748
OBP |,701
FHIT |,678
FCA |,620 457




2B [,603

FEH |59 -,480

FSH [-504

FBR 479

FBD -,448
FSO 432

Método de extraccion: Minimos cuadrados no ponderado
a 3 factores extraidos. Requeridas 6 iteraciones.

Podemos observar en la Tabla 5, la matriz de componentes sin rotar que el primer factor
estaria compuesto por (8) variables (FCI, FHR, OBP, FHIT, FCA, F2B, FEH y FSH),
mientras que el segundo factor lo componen (3) variables (FEH, FBR y FCA) v el tercer

factor (2) variables (FBD y FSO)

Tabla 6. Matriz de componentes rotados
Componentes
Poder Promedio | Velocidad
FHR |,818
FEH |,805
FCI 779
F2b ,537
FSH |-518
FHIT 143
OBP ,659
FSO -,572
FCA ,651
FBR ,566
FBD -,523

Método de extraccion: Minimos cuadrados no ponderado
Método de rotacidén: Normalizacion Varimax con Kaiser.
a La rotacion ha convergido en 5 iteraciones.

Podemos observar en esta matriz una clara agrupacion de patrones donde prevalecen
variables que definen los factores. En este caso, las cargas factoriales de las variables
mostradas por la matriz factorial no rotada y la matriz factorial rotada coinciden para el
primer factor no comportandose igual en el segundo y tercer factor donde existen dos
variables que saturan en dos factores. Por tal razon, las variables asignadas a cada factor a
partir de la matriz de factores rotadas no son las mismas que se asignaron en la matriz de
factores no rotados pero la rotacion clarifica esta relacion haciéndola

Los componentes se interpretan de la siguiente manera:

El ler componente (Poder): Se correlaciona positivamente con la FHR, FEH; FCl y F2B
pero negativamente con FSH. Por ello el componente 1 es interpretado como una medida
del area de Fuerza o Poder al bate que se genera por el desplazamiento tanto del punto de



impacto disparo a disparo como del centro de impactos.

El 2do componente (Promedio): Se correlaciona positivamente con FHIT, OBP pero
negativamente con FSO. Por ello el componente 2 es interpretado como una medida del
area de jugadores de Promedio al bate

El 3er componente (Velocidad): Se correlaciona positivamente con FBR y FCA pero
negativamente con FBD. Por ello el componente 3 es interpretado como una medida del
area de velocidad.

El andlisis factorial termina haciendo un breve andlisis de las puntuaciones que obtienen
cada una de las variables en cada uno de los dos factores extraidos.

Tabla 6. Matriz de puntuaciones
factoriales.

Factor

1 2 3
OBP |-,019 ,396 ,101
FHR |,366 -,182 ,039
FBR | -,050 -,053 ,372
FSO |,095 -,300 ,169
FSH | -,094 -,040 ,137
FBD |,004 ,141 -,354
FHIT | -,060 ,587 -,163
FCA |,056 -,012 ,816
FCI |,315 ,127 -,302
FEH |,438 -,425 ,087
F2b |,088 ,066 -,063

La tabla 6 muestra la matriz de coeficientes para obtener las puntuaciones factoriales
obtenidas por cada variable. Es decir, los coeficientes que permiten expresar cada factor
como combinacién lineal de todas las variables. Se corresponden con las variables
extraidos en la matriz rotada

Tabla 7. Puntuaciones factoriales de los 10 primeros jugadores (Serie 49)
NOMBRE EQUI |Poder |Prom [Veloc.

1 DESPAIGNE ALFREDO GMA 3,13 [1,20 |0,76

2 | ABREU JOSE D. CFG (2,58 [0,86 0,88

3 BARTOLOME DARY CAM [255 [-1,52 10,29

4 CEPEDA FREDERICH SSP (2,36 0,39 0,61

5 MESTRE JOEL MET |2,32 |-2,13 [0,51

6 | ALARCON YOSVANI LTU |2,30 [-0,18 |0,35

7 GOURRIEL YULIESKI SSP (2,30 |1,08 0,72

8 | SAAVEDRA WILLIAM PRI 2,22 (-0,16 [-0,06




9 |PEDROSO JOAN C. LTU |2,07 |-0,05 |0,83
10 |BELL ALEXEI ScU [2,07 |0,67 |1,88

En la tabla 7 se puede apreciar los resultados de los 10 primeros jugadores en los tres
factores analizados, corroborando que se corresponde aceptadamente en la préactica el
estudio realizado.

La conclusion fundamental de este analisis es que:

Existen indicadores estadisticos que tienen marcada influencia en los resultados ofensivos
de los bateadores en el beisbol segun sus caracteristicas, cual se pone de manifiesto por la
existencia de correlaciones significativas entre las variables analizadas.

Es posible reducir el nimero de indicadores para calcular los resultados ofensivos de los
jugadores de beisbol y agruparlos en tres factores o areas de resultados, aportando cada
variable que representa un peso considerable a cada factor.
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