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RESUMEN:

La eficiencia, entendida como el buen aprovechamiento de los inputs para obtener
outputs, ha sido evaluada en numerosos deportes como el futbol, baloncesto, tenis o
béisbol. Sin embargo, en el dmbito del voleibol no se han realizado estudios de este tipo.
Por ello, en este trabajo se analiza la eficiencia de los equipos masculinos y femeninos
de la Superliga espafnola de voleibol. Para ello, se hace uso de un modelo andlisis
envolvente de datos por etapas (DEA Network) bajo orientacién output y rendimientos
constantes a escala. En un segundo andlisis evaluamos el cambio en la productividad
mediante el indicador de Luenberger. Se puede concluir que sdélo los primeros equipos
clasificados son eficientes y que existen indicios de que los resultados deportivos estan
relacionados con la eficiencia. En cuanto al cambio en la productividad existen grandes
diferencias entre la Superliga Masculina y Femenina. En el primer caso, en general se ha
producido un empeoramiento tecnoldgico y sélo los equipos que han tenido una gran
mejora en su eficiencia han mejorado su productividad. En la Superliga Femenina todos
los equipos han experimentado una mejora tecnoldgica, sin embargo, sélo algunos

equipos han mejorado su productividad.
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1. INTRODUCCION

1.1Motivacion del trabajo

La economia del deporte ha sido un campo de gran desarrollo en los ultimos afios. Los
importantes recursos econdmicos puestos a disposicidon de los gestores de los clubes y
la disponibilidad de informacion, especialmente de caracter técnico, han impulsado el
anadlisis tanto de equipos como de jugadores para diversos deportes. Dentro de los
estudios de economia del deporte, la evaluacién de la eficiencia de jugadores y equipos
ha adquirido un interés creciente dado que aporta una informacién de gran utilidad para
los gestores de los clubes. Asi, por ejemplo, en el ambito del futbol, Santin (2014) evalta
la eficiencia de las denominadas leyendas del Real Madrid y Tiedemann et al. (2011)
analiza la eficiencia de los jugadores de futbol de la liga alemana atendiendo a la posicién
gue ocupan. Otros trabajos se han centrado en evaluar la eficiencia de los equipos de
futbol de diferentes ligas. A modo de ejemplo, se pueden citar los trabajos de Espitia-
Escuer y Garcia-Cebrian (2006); Garcia-Sanchez (2007); Bosca et al. (2009) o Cadenas et
al. (2010) para la Liga espaiiola; Ribeiro y Lima (2012) y Barros et al. (2010) para la liga
portuguesa y Arabzad et al. (2014) en el caso de la Premier inglesa. En este contexto,
Kulikova y Goshunova (2013) analizan los enfoques utilizados para evaluar la eficiencia
de los equipos de futbol profesionales e identifican que son los equipos britanicos los
gue han sido mas estudiados y que la metodologia mas comunmente utilizada es el

analisis envolvente de datos o DEA por sus siglas en inglés (Data Envelopment Analysis).

Otros deportes que también han sido objeto de estudios de eficiencia son el baloncesto,
el béisbol y mas recientemente el tenis. Asi, diferentes modelos DEA han sido aplicados
para evaluar la eficiencia de los jugadores de béisbol de la liga estadounidense (Chen y
Johnshon, 2010; Volz, 2009). En el dmbito del baloncesto, Yang et al. (2014) evaldan la
eficiencia de los equipos de la NBA mientras que Cooper et al. (2009) se centran en la
eficiencia de los jugadores de dicha competicién. Mas recientemente, Toloo (2013) y
Ruiz et al. (2013), haciendo también uso de la metodologia DEA, evaltan la eficiencia de

jugadores profesionales de tenis.

No obstante, y a pesar de la popularidad que esta adquiriendo el voleibol en sus diversas
modalidades, no se han realizado estudios previos dirigidos a evaluar la eficiencia ni de
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los equipos ni de los jugadores de este deporte. Es importante sefialar que la
popularidad y el numero de fans de cualquier equipo deportivo y por tanto de los
equipos de voleibol dependerdn de sus resultados. Por lo tanto, es util realizar un
analisis de eficiencia para evaluar si el equipo gestiona adecuadamente sus recursos con
el fin de ganar la mayor cantidad posible de titulos en la temporada regular, asi como
para analizar si dichas entidades tienen beneficio no negativo, puesto que este es otro

de los principales objetivos de las entidades deportivas.

En este trabajo se va a evaluar la eficiencia de la liga regular de la Superliga masculina y
femenina de voleibol para las temporadas 2013/14 y 2014/15, asi como el cambio en la
productividad entre ambas temporadas. Los modelos tradicionales DEA relacionan los
inputs con los outputs, pero no permiten explicar el proceso de produccién, por ello,
utilizaremos el modelos DEA Network que permite modelizar el proceso de produccion
en forma de red desagregando la funcién de produccién en tres etapas o sub-procesos

(Fare y Grosskopf, 2000).

La principal diferencia entre el modelo DEA Network y DEA convencional es que este
ultimo considera un Unico proceso que consume todos los inputs y produce todos los
outputs mientras que DEA Network considera la existencia de varias etapas en las que
cada una de ellas consume su propio conjunto de inputs y produce su propio conjunto
de outputs que serdn productos intermedios. Estos productos intermedios son definidos
como inputs para algunas etapas y como outputs para otras etapas del proceso
productivo. De esta forma es posible identificar en qué sub-etapa del proceso
productivo es mds conveniente adoptar medidas para incrementar la eficiencia global

del proceso.

Otro aspecto importante en los estudios de eficiencia es la variable temporal, para el
caso del presente estudio planteamos un modelo dindmico utilizando el indicador de
Luenberger que frente a los modelos estaticos nos permiten analizar los cambios en la
productividad producidos entre las temporadas 2013/14 y 2014/15. También hay que
mencionar que hasta el momento no se conocen estudios ni de DEA ni de productividad

aplicados a competiciones deportivas de voleibol.



1.2 Objetivos

El presente trabajo presenta los objetivos generales:

1) Evaluar la eficiencia de los equipos que disputan tanto la fase regular de la Superliga
Masculina como de la Superliga Femenina de Voleibol durante las temporadas 2013/14

y 2014/15 utilizando un enfoque Network DEA.

2) Evaluar el cambio en la productividad de los equipos de la Superliga Masculina y

Femenina entre las temporadas 2013/14 y 2014/15.

La estructura de este trabajo es la siguiente. En primer lugar mostramos una descripcién
del voleibol y su sistema de competicion, a continuacion la metodologia empleada,
seguido de la aplicacién practica del estudio y, finalmente los resultados y conclusiones

derivados del trabajo.

2. DESCRIPCION DEL VOLEIBOL

2.1 Caracteristicas del voleibol y su competicion

El voleibol es un deporte que enfrenta a dos equipos formados por seis jugadores sobre
un terreno de juego liso de 18x9 metros separados por una red central. El objetivo es
pasar el baldén por encima de lared y hacer que éste toque el suelo del campo contrario.
Para ello, cada equipo dispone de tres toques para devolver el balén hacia el campo
contrario con golpes limpios sin ser parado, sujetado, retenido o acompanado por los
jugadores. Asi mismo, un jugador no puede golpear dos veces consecutivas el balén.
Ademas, existen competiciones tanto femeninas como masculinas, y otras modalidades

muy populares como el véley playa.

Para conseguir pasar el baldn al otro campo y hacer que este toque el suelo del campo
contrario existen diversas técnicas que se utilizardn dependiendo de la situacion del
juego, como son saque o servicio, recepcién, colocacion, atague o remate, bloqueo y

defensa.



Por otro lado, el campo se divide en seis partes (uno, dos, tres, cuatro, cinco y seis) que
a su vez se pueden agrupar en: zona de zaguero y zona de ataque. La primera de ellas,
comprende las posiciones uno, seis y cinco y, es una zona especialmente de defensa y
con ataque habitualmente por zona uno y seis. La zona de ataque engloba las posiciones
cuatro, tres y dos, es una zona fundamentalmente de ataque, pero en la que también se

defiendel.

Cada vez que un equipo recupera el servicio o el saque todos los jugadores deben rotar
en el sentido de las agujas del reloj por cada una de las seis posiciones. A pesar de ello,
cada uno de los jugadores esta especializado en una posicién, por lo que una vez que el
balén se ha puesto en juego cada jugador se coloca desde la posicidn que les toca estar

en ese momento a la posicidn en la que son especialistas.

Estas especialidades las englobamos en tres grupos: (i) jugadores defensivos, (ii)
jugadores ofensivos vy (iii) colocadores, jugadores que se caracterizan por “preparar” las

jugadas, normalmente desde zona 2.

1 En ambas zonas, zaguera y delantera, se ataca y defiende, pero en la primera de ellas se defiende mas
que ataca, a diferencia de la zona delantera que es al contrario.



W e — v — — — — — — e
' zona de saque I

t t

I zona de zaguero I

I |

! |

| |
9 | A |

| |

l' zona de ataque :
—* I 18

T ) ' | m
1 |
o 4 1 8 1 2 :
¥ ) . |

T : | B :

[ ? , |
ol | : [
) - | I

| : : |

! s : 6 . 1 i

! I
Colocador

Figura 1: Posiciones y zonas del campo de voleibol.

Fuente: Elaboracidn propia.

El sistema tipico de juego en un partido de voleibol es el siguiente. Tenemos dos equipos
(A'y B), el equipo A realiza un saque hacia el campo donde se encuentran los jugadores
del equipo B, estos en primer lugar recepcionan el balén procedente del equipo A
pasandolo hacia el colocador, primer toque, para que sea éste quien prepare una

jugada, segundo toque, la cual puede ser bien a:

« Zona 4: Ataque del jugador “cuatro”
« Zona 3: Ataque del jugador “central”
o Zonalo02:Ataque del jugador “opuesto”
« Zona 6: Ataque del jugador “cuatro”

« “Finta” pase directo del colocador hacia el otro campo



Una vez el colocador ha distribuido el baldon a uno de los jugadores, éste tiene que
realizar un golpe de ataque, tercer toque, para hacer que el balén golpee el suelo del
equipo A. Para evitarlo, uno o varios jugadores del equipo A, Unicamente de la zona de
ataque, saltardn frente al jugador del equipo B que ataca formando un bloqueo para
intentar que el baldn no pase de campo o incluso caiga en el propio campo B. En caso
de que el bloqueo no consiga frenar el balén y éste pase al campo A, los jugadores del
mismo intentaran defender el ataque del equipo B con el objetivo de construir ellos su
propio ataque y el balén toque el suelo del campo B, a pesar de que éstos también

bloquearan y defenderan.

En el momento en el que el baldn toca el suelo de uno de los dos equipos el otro equipo
gana un punto y si el equipo que lo gana no tiene el servicio de saque, éste equipo gana
un punto y recupera el saque; si el punto lo consigue el equipo que tenia el saque, éste
sumard un punto y seguird sacando. Otra forma de conseguir un punto es que el equipo
contrario cometa una falta como por ejemplo fallar el saque, un toque incorrecto en el
toque de dedos, tocar la red tanto en ataque como en bloqueo, hacer tocar el balén con
las varillas situadas al final de la red en ambos extremos, faltas de zagueros?, invadir con
el pie completo el otro campo, realizar mas de tres toques o tocar la pelota dos veces
consecutivas por el mismo jugador (como excepcidon el toque de bloqueo no se
contabiliza para estos dos tipos de faltas), faltas de posicion y/o rotacién etc. En todos

estos casos el equipo contrario sumara un punto y si no tiene el saque lo recupera.

Los partidos de voleibol se disputan al mejor de cinco sets. En el momento en que uno
de los dos equipos acumula tres sets ganados, gana el partido. Un equipo gana un set
cuando alcanza 25 puntos con ventaja de dos sobre el adversario. En el caso de ser
necesario el quinto set, se sigue la modalidad “take breath”, es decir, sélo es necesario

alcanzar 15 puntos con dos de ventaja sobre el adversario.

2Un jugador de las posiciones unos, seis y cinco no puede completar un golpe de ataque desde la zona de
frente.



Otras caracteristicas del voleibol son:

« Los campos se sortean antes del partido, asi como el saque inicial. Al final del set
se produce un cambio de campo y se va alternando el primer saque. En caso de
ser necesario el quinto set, se procede a un nuevo sorteo y ademas se realiza un
cambio de campo al alcanzarse el punto 8 por el primero de los equipos.

« Cada equipo puede solicitar hasta dos tiempos de descanso de 30 segundos en
cada set. Ademads, se establecen dos tiempos técnicos de 60 segundos cuando
se alcanza por el primero de los equipos los puntos 8 y 16 respectivamente de
cada set, salvo en el quinto set definitivo.

« El equipo arbitral en un partido de voleibol esta formado por un primer arbitro
(principal), segundo arbitro (asistente), anotador y de forma voluntaria® un
anotador asistente y dos o cuatro jueces de linea.

« Se pueden realizar hasta un maximo de seis sustituciones por equipo en cada set.

« El equipo completo lo pueden formar un maximo de 14 jugadores aunque sélo
se pueden convocar a un maximo de 12, un entrenador, un entrenador asistente,

un masajista y un médico.

2.2 Caracteristicas de las competiciones:

A nivel mundial, en 1947 se crea la Federacion Internacional de Voleibol (FIBV) y los
primeros campeonatos mundiales tuvieron lugar en 1949 en modalidad masculina y en
1952 en femenina y, desde 1964 se considera deporte olimpico. A nivel nacional, la
entidad encargada de organizar tanto el voleibol como el véley playa es la Real
Federacién Espafiola de Voleibol (RFEVB) creada en 1959 para integrar federaciones
autondmicas y/o regionales, clubes deportivos, arbitros y entrenadores, ademas de

organizar las principales competiciones de voleibol en Espafia.

3 Dicho “exceso “de &rbitros voluntarios lo paga el equipo local y se da especialmente en partidos
televisados y en semifinales y finales de competiciones.


http://es.wikipedia.org/wiki/Fisioterapia
http://es.wikipedia.org/wiki/Medicina_deportiva

Taly como se muestra en la Tabla 1, la RFEVB organiza diversas competiciones regulares:

Liga Regular

MASCULINA FEMENINA
Superliga Superliga
Superliga 2 Superliga 2

Superliga Junior Masculina

Superliga Junior Femenina

Primera Division

Primera Division

Segunda Divisidon Nacional

Segunda Divisidn Nacional

Campeonato Nacional Juvenil

Campeonato Nacional

Juvenil

Campeonato Nacional Cadete

Campeonato Nacional

Cadete

Campeonato Nacional Infantil

Campeonato Nacional

Infantil

Torneos de Copa

Copa de S.M. El Rey

Copa de S.M. La Reina

Supercopa

Supercopa

Copa Principe de Asturias

Copa Princesa de Asturias

Tabla 1: Competiciones regulares organizadas por la Real Federacién Espafiola de
Voleibol (RFEVB).

Fuente: Real Federacion Espafiola de Voleibol.

De todas las competiciones regulares, la Superliga, fundada en 1983, es la maxima
competicidn masculina y femenina respectivamente en Espafia. Actualmente, en
Superliga compiten hasta un maximo de doce equipos. La competicidn se basa en una
fase regular a doble vuelta y tras finalizar la misma tiene lugar la semifinal entre los
primeros cuatro clasificados, enfrentdandose por una parte el primer y cuarto clasificado
y, por otra parte el segundo y el tercero. Ambas semifinales son al mejor de cinco

partidos y los ganadores disputan la final también al mejor de cinco encuentros.

Una caracteristica destacable de la Superliga, es el sistema de puntuacion en la fase
regular ya que éste depende del resultado del partido, pero teniendo en cuenta el

numero de sets ganados y/o perdidos, tal y como se recoge en la Tabla 2.
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Resultado

3-0 3-1 3-2 2-3 1-3 0-3
(sets)
Puntuacion
3 puntos | 3 puntos | 2 puntos 1 punto 0 puntos | O puntos
obtenida

Tabla 2: Puntuacién obtenida por el equipo local segun el resultado obtenido en un
encuentro de voleibol de la Superliga.

Fuente: Elaboracidn propia

Por otro lado, hay que destacar que los siete mejores equipos de la Superliga en la
primera vuelta de la fase regular mas otro equipo, el organizador, disputan la Copa del
Rey de Voleibol. Ambas competiciones condicionan los equipos participantes en la
Supercopa de Voleibol, puesto que en ella se enfrentan el ganador de la Superliga y de
la Copa del Rey de la temporada anterior. Finalmente, sefialamos que en los ultimos
afos al no completarse las doce plazas disponibles ningln equipo desciende y que si
alglin equipo de Superliga2# quisiera competir en la maxima competicién podria hacerlo

puesto que hay plazas disponibles.

3. METODOLOGIA

3.1 Concepto de eficiencia

Desde un punto de vista econdmico, el término eficiencia estd asociado al uso racional
de los recursos disponibles, es decir, la eficiencia mide el uso de inputs para la

produccién de outputs.

Koopmans (1951) fue el primer autor que define el concepto de eficiencia, para él
denominado como eficiencia técnica definida como un vector compuesto por inputs y
outputs donde es tecnolégicamente imposible incrementar algin output (o reducir algun
input) sin reducir simultdneamente algun otro output (o incrementar algun otro input).
Posteriormente, Farrell (1957) desarrollé una medida radial que permitiera cuantificar el

nivel de eficiencia con el que actuaban los productores. La frontera de produccién viene

4 Categoria inmediatamente inferior a Superliga.
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determinada por el maximo nivel de outputs alcanzables con una cierta combinacion de
inputs, o bien, por el minimo nivel de inputs necesario para producir un cierto nivel de
outputs. Segun este criterio, la medida de la eficiencia estd comprendida entre [0,1],
donde 1 indica que la unidad es completamente eficiente y 0 que es totalmente

ineficiente.

El uso de ratios o cocientes entre magnitudes es el procedimiento habitualmente
utilizado para medir la eficiencia de las diferentes unidades (Bonilla et al., 2002). Cuando
solo existe un output y un input, la medida de eficiencia se realizarda mediante el
siguiente cociente:
o Output
Eficiencia = ——— (D
Input
Sin embargo, en la mayoria de los procesos de produccidon existen varios outputs y/o
inputs por lo que es necesario buscar una medida de eficiencia relativa definida, tal
como se indica en las férmulas 2 y 3.
Suma ponderada de los output

E 3 - L} — 2
ficiencia Suma ponderada de los input (2)

UrY1j + UpYpj +oeeeee _ 2 UrYrj
lelj + v2x2j + ......... Zi vixij

Eficiencia de la unidad j = 3)
donde, u, es el peso asignado al output i; y;; es el valor del output i para la unidad j;

v, es el peso asignado al input i y x;; es el valor del input i para la unidad j.

Al hablar del concepto de eficiencia productiva deben distinguirse dos dimensiones
distintas, la eficiencia técnica y la asignativa, de modo que la consecucidn de la eficiencia
global requiere el logro de ambas. La primera se refiere a que se produce una
determinada cantidad de output con una minima cantidad de inputs o, de forma
alternativa, que se produce el maximo posible con una determinada cantidad de input.
De esta forma, el analisis de la eficiencia técnica puede tener una orientacién hacia la
maximizacion del output o la minimizacién de los inputs. La eficiencia asignativa esta

relacionada con la capacidad de combinar los inputs, pero teniendo en cuenta sus

12



precios. La eficiencia asignativa se consigue cuando se obtiene un nivel de output con un
menor coste, o bien, cuando a partir de un determinado coste de los inputs, se consigue

la mayor cantidad posible de output.

Xy 61 EFICIENCIA TECNICA
|
54 “
2
34 =
o D
iy
14 r
o !
o 1 2 3 4 5 G
Xy

Figura 2. Eficiencia técnica

Fuente: Elaboracion propia

Tal como se describe en la Figura 2 se ha considerado la existencia de cuatro unidades
(A, B, C, D), cada una de las cuales obtiene un Unico output empleando para ello dos
inputs (x1, x2). La isocuanta (todas las combinaciones posibles con la misma produccion)
I-I’ representa las infinitas combinaciones de inputs que son eficientes, de tal forma que
todos los puntos (combinaciones de inputs) que se encuentren por encima resultan
ineficientes. Las unidades B y D son ineficientes técnicamente, puesto que ambas
podrian reducir la cantidad de inputs y seguir produciendo la misma cantidad de output
gue representa la isocuanta I-I'. Una medida de medir la ineficiencia de estas unidades

seria calcular la medida radial propuesta de Farrell, de tal modo que la ineficiencia de
. . . . 0B oD .
estas unidades vendra representada por la distancia 55”7 op respectivamente. En otras

palabras, las unidades que sitdan en la frontera de produccién se consideran unidades
eficientes y las que no se encuentran en la frontera, son consideradas unidades
ineficientes (Figura 2), es decir, son unidades en las que es posible mejorar alguno de sus

outputs o inputs sin empeorar sus otros inputs u outputs.
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Calculada de esta forma, la eficiencia técnica sélo puede tomar valores comprendidos
entre cero y uno. Si una unidad tiene un valor de eficiencia técnica cercano a uno, nos
indica que esa unidad estd muy prdoxima a ser técnicamente eficiente, que se lograra
cuando tenga un valor de eficiencia técnica igual a uno ya que ello nos indica que la
unidad se encuentra sobre la isocuanta, como es el caso de las unidades Ay C de la

Figura 2.

Para determinar la eficiencia asignativa, tal como podemos observar en la Figura 3,
hemos introducido la linea isocoste sobre la representacion de la Figura 2. De las
unidades que presentaban eficiencia técnica (unidades A y C), solamente la unidad C
resulta también eficiente en precios, puesto que se sitla en el punto de tangencia de la
isocuantay la isocostes. La unidad A deberia reducir los costes hasta situarse en el punto
A’ situado sobre la recta isocoste. La ineficiencia asignativa de la unidad A vendria

representada por la distancia A’ A.

Xy 69 EFICIENCIA ASIGNATIVA

Figura 3. Eficiencia asignativa

Fuente: Elaboracion propia

El valor numérico de la eficiencia asignativa se puede obtener como la relacion entre la
linea desde el origen hasta el punto en la recta isocoste y la longitud de la linea que une
el origen al punto sobre la isocuanta eficiente. Para la unidad A, vendria determinado

por:
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0A’
Eficiencia asignativa de (A) = A (4)
Cuando estudiamos los modelos de evaluacién de la eficiencia podemos distinguir dos

grandes grupos:

1. Modelos que no utilizan la frontera de produccion. Estos modelos analizan la
eficiencia de cada unidad de forma independiente. Calculan, por criterios
econométricos, el valor medio del output que puede obtenerse dada la cantidad de

inputs disponible.

2. Modelos que utilizan la frontera de produccion. Se determina una frontera de
produccién, a partir de las unidades mas eficientes de la muestra. El andlisis de la
eficiencia de cada unidad se realiza comparando su comportamiento con la frontera

eficiente.

De los dos modelos descritos, ha encontrado una mayor aceptacion por la literatura
especializada los modelos tipo frontera, debido a que permiten comparar el
comportamiento de unas unidades (ineficientes) con el de las que alcanzan la maxima

produccidn (situadas en la frontera de produccion) (Cooper et al., 2007).

La estimacidén empirica de la frontera de produccidn puede realizarse siguiendo diversas

aproximaciones que suelen dividirse en dos grandes grupos:

a) Aproximacion paramétrica

Estos modelos utilizan una forma funcional predeterminada con parametros constantes
para construir la funcién de produccion. A partir de técnicas econométricas,
generalmente por minimos cuadrados ordinarios, se estiman estos parametros. Dentro
de estos modelos se suelen distinguir a la vez aquellos que tienen un caracter
determinista de los estocasticos. Los primeros atribuyen toda la posible desviacién
existente a la ineficiencia técnica, mientras que los segundos consideran que las
unidades evaluadas pueden verse afectadas por diversos factores al margen de la propia
ineficiencia del producto, anadiendo un componente aleatorio que representa sucesos

gue no son controlables por la unidad productiva.
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Las principales criticas que han recibido estos modelos se centran, sobre todo, en la
excesiva dependencia de los resultados obtenidos respecto a la funcién de produccién
utilizada vy la distribucion del error, sobre todo cuando Unicamente se dispone de datos

de corte transversal (Sala-Garrido et al., 2012).

b) Aproximacion no paramétrica

Los métodos no paramétricos tienen la caracteristica de que no requieren la utilizaciéon
de una funcién de produccion determinada, ya que es suficiente con la definicién de un
conjunto de propiedades formales que debe satisfacer el conjunto de posibilidades de
produccién. La flexibilidad que implica esta estructura representa una importante
ventaja sobre todo para aquellos procesos productivos, como el de los deportes, cuya
modelizacion a través de una funcion productiva resulta demasiado compleja (Caballero-

Fernandez et al., 2012).

En términos generales, se acepta por la literatura que no existe ninguna aproximacién
gue resulte totalmente dptima o que manifieste su superioridad respecto a la otra, por
lo tanto, serdn las propias caracteristicas del sector analizado, asi como las restricciones
de informacion, las que determinen, en cada caso, cudl es la técnica de analisis mas

apropiada.

3.2 Andlisis Envolvente de Datos (DEA)

El analisis envolvente de datos o DEA fue desarrollado en 1978 por Charnes, Cooper y
Rhodes (1978). Es un método no paramétrico cuyo objetivo es obtener una envolvente
qgue incluya a todas las unidades eficientes, junto con sus combinaciones lineales,
quedando el resto de unidades (ineficientes) por encima de la misma. Dicha envolvente
se identifica con la figura de la frontera eficiente, de manera que la distancia de las
unidades evaluadas DMU> a la envolvente, proporciona una medida de su nivel de

ineficiencia.

5 Este término es la abreviatura de “Decision Making Unit” empleada por Charnes, Cooper y Rhodes (1978)
para referirse a los productores evaluados.
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Desde el punto de vista de su formulacidn, el DEA plantea un problema de programacion

matematica para cada DMU, cuya resolucién permite asignarle un indice de eficiencia.

o of Frontera de produccion

Qutput Outpet construida por la isocuanta

Datos observados

Input Input

Figura 4. Fronteras de produccién construidas a través de la isocuanta.

Fuente: Elaboracidn propia

Los modelos DEA pueden ser clasificados atendiendo a diferentes criterios, entre ellos

podemos citar los siguientes:

a) Segun el tipo de medida de eficiencia

Segun este criterio se pueden diferenciar dos modelos:

e Modelos radiales. Son aquellos que miden la eficiencia global de cada DMU. Se mide
la maxima reduccion radial (proporcional) de todos los inputs (o incremento en todos
los outputs) que produciria un aumento de la eficiencia de las DMUs hasta el nivel de las
unidades mas eficientes (Sueyoshi y Goto, 2011).

e Modelos no radiales. Son aquellos que evaltan las posibles reducciones en cada uno
de los inputs de forma individual (o aumento en los outputs). Este tipo de modelos

proporcionan un indicador de eficiencia para cada una de las variables en el proceso.
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b) segun los rendimiento a escala.

La formulacién estandar de este la funcién de produccién con un input y un output
puede adoptar varias formas, segun el tipo de rendimiento a escala que caracteriza el
proceso. Los rendimientos de escala son un concepto que refleja el grado en el que un
aumento proporcional de todos los inputs incrementard los outputs. Podemos distinguir

tres tipos de rendimientos:

° Rendimientos constantes a escala. Los outputs se incrementan en el mismo
porcentaje que los inputs.

° Rendimientos crecientes a escala. Los outputs se incrementan en un porcentaje
mayor que los inputs.

° Rendimientos decrecientes a escala. Los outputs aumentan en un porcentaje

menor que los inputs.

Matematicamente, si f(cX) = c¢'f(X) (funcién homogénea), donde f(X) representa

la funcion de produccién (tecnologia); X es un vector de inputs y, ¢ es un escalar:
t = 1:rendimientos constantes a escala (grado de homogeneidad igual a 1);
t > 1:rendimientos crecientes a escala (grado de homogeneidad mayor que 1) y;

t < 1:rendimientos decrecientes a escala (grado de homogeneidad menor que 1).

o] et o Fronteras de produccién
Cutput Dates Observados P Construldas por DEA
41 ol Constantes
. Variables
i .
.
N . .
- L
1 3 H
Input Input

Figura 5. Fronteras de produccién construidas a través de DEA
Fuente: Elaboracion propia
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¢) Segun el tipo de orientacion

Segun Charnes et al. (1985), la eficiencia puede evaluarse tomando como base dos

orientaciones:

e Modelo DEA con orientacién input. El objetivo es utilizar la minima cantidad inputs
para producir un determinado output. Una DMU es ineficiente cuando es posible
reducir cualquier input sin disminuir sus outputs.

e Modelo DEA con orientacién output. El objetivo es producir la maxima cantidad de
outputs dado un vector de inputs permaneciendo en la frontera de produccion.
Desde esta orientacién, una DMU no puede definirse como eficiente si es posible

aumentar cualquier output sin incrementar sus inputs.

De esta forma, se considera que una DMU es eficiente si, y sélo si, no es posible
aumentar su cantidad de outputs manteniendo fijas las cantidades inputs (orientacién
input) o no es posible disminuir la cantidad de inputs sin alterar las cantidades de

outputs generados (orientacion output) (Charnes et al. 1996).

outout Proyecciones de los Modelos DEA Output * Proyecciones de los Modelos DEA
P Orientados a los Outputs Orientados a los Inputs
’ CCR ]
BCC BCC
a
.
3
. .
.
0 ] 3 1 5 8 5
Input Input

Figura 6. Modelos DEA con orientacion output e input

Fuente: Elaboracion propia

Para poder aplicar la metodologia DEA es necesario que las DMU compartan un cierto
grado de homogeneidad, en el sentido de que utilicen el mismo tipo de inputs (aunque

en diferentes cantidades) y producen los mismos outputs -también en cantidades
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diferentes- (Pastor y Aparicio, 2010). El hecho de que el DEA no requiera ninguna
hipdtesis de relacién funcional entre inputs y outputs y no asuma ningun tipo de
distribucién de la ineficiencia (Banker, 1993), lo ha configurado, en las dos ultimas
décadas, como una de las técnicas mas recomendables para la evaluacién de la eficiencia

de los equipos deportivos y jugadores.

A pesar de toda esta serie de bondades, dicha metodologia también cuenta con una

serie de limitaciones (Medal y Sala, 2011), entre las que podemos destacar:

° La metodologia DEA es una técnica determinista, por lo tanto, no tiene en cuenta
la incertidumbre, es decir, la presencia de observaciones atipicas puede alterar los
valores de eficiencia. En consecuencia, algunas unidades pueden ser definidas como
ineficientes debido a cualquier "shock" aleatorio.

° Problemas de sensibilidad, causados por la existencia de valores atipicos y ruido
estadistico.

° DEA converge lentamente a la eficiencia absoluta, es decir, no muestra el
comportamiento de una unidad en relacién con un "maximo tedrico".

° El andlisis DEA no funciona bien cuando el nimero de DMUs es bajo. El criterio
propuesto por Banker et al. (1989) afirma que el nimero de observaciones analizadas
es mayor al numero total de variables multiplicado por tres, aun careciendo de
justificacion tedrica, ha sido utilizado en multitud de estudios aplicados y suele
considerarse como criterio valido para “garantizar” la fiabilidad de los resultados
obtenidos.

° Al tratarse de un método no paramétrico, es dificil aplicar pruebas de hipétesis

estadisticas.
El modelo basico DEA-CCR con orientacidn output es el planteado en la Ec. (5):

Max @

n
ZAJXU < xl-jo i = 1, e m
j=1
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n
Aj)’r] 2 @yrjo r= 11 -")S (5)
j=1

A]ZO j=1,...,n

En la funcion objetivo, la variable @ mide la maxima expansion equiproporcional que
podrian experimentar todos los outputs de la unidad analizada sin cambiar el valor de
sus inputs. Ademas, el valor del indice, @, mide la distancia radial desde la unidad

evaluada a la frontera de produccién construida por las DMUs eficientes.

Una unidad serd considerada eficiente si su ratio de eficiencia es igual a 1. Si es mayor o
menor que uno, la unidad serd ineficiente, porque incluso con la combinacidn mas
ventajosa de pesos, es posible encontrar otra unidad con un mejor ratio de eficiencia, o
la unidad obtiene una ratio igual a 1 pero a costa de que alguna de las variables

consideradas en el andlisis tenga un peso igual a cero.

Dentro de los métodos no-paramétricos, DEA ha sido ampliamente utilizado para
evaluar la eficiencia de una amplisima diversidad de organizaciones y servicios. Asi, DEA
es una técnica de programacion matemadtica que permite la construccion de la frontera
eficiente a partir de los datos disponibles de las unidades evaluadas. En otras palabras,
permite obtener un indice de eficiencia para cada unidad evaluada relacionando los
inputs y outputs de un proceso productivo. Los modelos tradicionales DEA como es el
CCR (Charnes et al. 1978) y el BCC (Banker et al., 1982) relacionan los inputs con los
outputs pero no permiten explicar el proceso de produccién. Para ello, debe recurrirse
a otro tipo de modelos como es el DEA Network que permite modelizar el proceso de

produccién en forma de red (Fare y Grosskopf, 2000).

La principal diferencia entre el modelo DEA Network y DEA convencional es que el
modelo convencional considera un Unico proceso que consume todos los inputs vy
produce todos los outputs mientras que DEA Network considera la existencia de varias
etapas en las que cada una de ellas consume su propio conjunto de inputs y produce su
propio conjunto de outputs ademas de consumir y producir productos intermedios.

Estos productos intermedios son definidos como inputs para algunas etapas y como
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outputs para otras etapas del proceso productivo. La literatura verifica que los modelos
en red son utiles para evaluar la eficiencia en diversos ambitos. Asi el modelo DEA
Network ha sido utilizado por Lovell, Walters y Wood (1994), Sexton y Lewis (2003) y
Medina-Borja y Triantis (2011); aunque la muestra que toma cada uno de ellos
pertenece a diferentes sectores de la economia, en todos ellos se considera que los
outputs de una etapa son los inputs de la siguiente. Ello, pone de manifiesto la utilidad
de esta metodologia. En el ambito deportivo Moreno y Lozano (2014) utilizan esta

metodologia para analizar la eficiencia de los equipos de la NBA.

3.3 DEA Network

Los modelos DEA Network fueron propuestos por Fare y Grosskopf (2000). Se trata de
modelos de red estdtica compuestos por un conjunto finito de sub-tecnologias (o
actividades) que estan conectadas para formar una red. Es por ello que son de gran

utilidad para el analisis de la asignacidn de los productos intermedios.

A continuacidén, en la Figura 6 mostramos un modelo en red que tiene tres subprocesos
de produccién, un nodo inicial y un sumidero final. Por lo tanto, tenemos 5 nodos
(0,...,4). Si denotamos el conjunto de inputs exdgenos (inputs que no proceden de una
sub-etapa anterior) como x y éx, i =1,2.,3 como la cantidad del vector de inputs

exodgenos que son asignados al nodo i, la primera restriccion que debe cumplirse es:

(6)

O~
&

&
v
INgE

X = 3xn + 3%, +3x,, n=1,..,N (7)
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Figura 7: Modelo DEA Network
Fuente: Fare y Grosskopf (2000)

Basandonos en el trabajo de Fare y Grosskopf, 2000 denotamos el vector de outputs
producido en el subproceso i y entregado al nodo j como le La Figura 7 muestra que la
produccién total del nodo 1 viene determinada por 3y + %y donde el output 3y es un
input intermedio para el subproceso 3 y Ty es un output final. El nodo 1 no utiliza
outputs intermedios como inputs. Por otro lado, el nodo 3 utiliza tanto inputs
intermedios que son los outputs de los nodos 1 (3y) y 2 (3y) como inputs iniciales o
exogenos (gx). Este nodo produce sélo outputs finales (‘;y%y). Finalmente, el nodo 4
recibe inputs de los subprocesos 1, 2 y 3 que son los outputs de estos sub-procesos (1),

(3y) y (%y) respectivamente.

y=0Gy+35y+3y) (8)

La produccion total se puede escribir como la suma de los outputs de cada uno de los

subprocesos:

y 9

3
=1

]
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Para cada proceso p de la DMU j, denotamos x?.

ij como la cantidad consumida de inputs

iy yi; como la cantidad producida de output k Sea Zrirf‘pla cantidad de producto

intermedio r consumido por el proceso p porlaDMU j y, z outp la cantidad de producto

intermedio r generado por el proceso p por la DMU j. Sea P, (i) el conjunto de procesos
que consumen inputs y Py (k) el conjunto de procesos que generan outputs. Con el fin
de modelizar la composicién de los flujos intermedios dentro de la red, sea P°%t(r) el
conjunto de etapas que producen el producto intermedio r y P™(r) el conjunto de
procesos que consumen el producto intermedio r. Ademds, sea I(p) el conjunto de
inputs exdgenos utilizados en el proceso p y O(p) el conjunto de resultados finales del

proceso p.

Un modelo radial de DEA Network con orientacién output y con rendimientos

constantes a escala se puede formalizar del siguiente modo (Lozano 2011).

Max 0 (10)
S.a:
z Z)l” W <x, Vi (11)
pePr() J
DD Bz ov, vk (12)
pePo(k) j
p,p p_p
PR TN vr (13)

pePOUL(r) | pePn(r) j

/1;’ >0 VjVp 6 libre

Debe desatacarse que en los modelos DEA Network cada etapa o proceso tiene su
propio conjunto de posibilidades de produccién, lo cual implica que el modelo debe
tener distintos lambda multiplicadores /1}2_9 para cada proceso p. Ello implica un mayor
numero de conjunto de posibilidades de produccién, lo cual incrementa el poder

discriminatorio del modelo DEA. Debido a ello, es muy comun que cuando se aplica un
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modelo DEA Network ninguna de las DMUs sea eficiente ya que para que una DMU sea
eficiente tiene que estar en la frontera eficiente de todos los procesos (Moreno y

Lozano, 2014).

3.4 Indicador de productividad de Luenberger

Los modelos DEA se usan habitualmente en contextos estaticos, es decir, cuando el
tiempo no es una variable relevante. No obstante, para los gestores también es
importante evaluar el cambio en el rendimiento de las DMUs con el tiempo; en otras
palabras, incorporar la variable temporal a través de la evaluaciéon del cambio en la
productividad de las DMUs. Dentro del marco de los estudios correspondientes al DEA,
la literatura especializada ha utilizado principalmente un método y dos indices para
evaluar el cambio en la productividad: Window Analysis, el indice de productividad de
Malmaquist (IPM) y el indicador de productividad de Luenberger (IPL). El concepto de
cambio de productividad integra dos componentes: (i) el cambio tecnoldgico que es el
desplazamiento (positivo o negativo) de la frontera de produccion eficiente con el
tiempo y (ii) el cambio en la eficiencia o “catching-up index” que mide si cada una de las

DMUs se ha acercado o alejado de la frontera de produccién eficiente.

Window Analysis trata de relacionar los inputs y outputs de diferentes unidades a lo
largo de diferentes periodos de tiempo. La amplitud de la “ventana”, es decir, el nUmero
de periodos de tiempo que entran en comparacion depende de la cantidad de datos
disponibles, puesto que se necesitan datos de panel, del tipo de problemas y de las
combinaciones que desee realizar el analista, y por tanto el nimero de ventanas esta
por determinar. A pesar de la utilidad de esta metodologia, en nuestro caso de estudio,
no podemos aplicarla puesto que solo disponemos datos para la temporada 2013/14 y

2014, es decir, no disponemos de datos de panel.

En cuanto a los otros dos indices, el IPM y el IPL, deben tenerse en cuenta las siguientes
consideraciones. La estimacion del IPM se basa en la funcién distancia desarrollada por
Shephard y por lo tanto requiere elegir entre la orientacién input u output. Esto es un
importante inconveniente en relacion al IPL (Williams et al., 2011). El IPL desarrollado

por Luenberger (1992, 1994), Chambers et al. (1996) es una generalizacion del IPM. Su
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calculo se basa en la funcion distancia direccional y por lo tanto permite la minimizacién
de inputs y maximizacion de outputs simultdneamente (Ver Figura 7). Boussemart et al.
(2003) demostraron que el IPM sobreestima el cambio en la productividad, en
contraposicién al IPL. Posteriormente, diversas aplicaciones empiricas (Managi, 2003;
Briec y Kerstens, 2004; Boussemart, 2006) verificaron que el indice de productividad
basado en la distancia Shephard (IPM) sobreestima el cambio en la productividad en

comparacion con el IPL que utiliza la distancia direccional.

Asi, para analizar el cambio en la productividad de los equipos de voleibol entre la
temporada 2013/14 y 2014/15 utilizaremos el IPL frente a IMP por las siguientes
razones. En primer lugar, el uso de la funcién de distancia direccional en lugar de la
funcién Shephard significa que no es necesario elegir entre la minimizacién de inputs y
la maximizacion de outputs y permite la evaluacidén simultanea de los ahorros de inputs
y mejoras de los outputs (Chambers, 1996). Segundo, a diferencia del IPM, el IPL tiene
en cuenta cuestiones econdmicas, ya que la funcidon de distancia direccional es la
transposicidén a la teoria de la produccion de la "funcidén de beneficio" de Luenberger en
un contexto de consumo (Luenberger, 1992; Fare et al., 2008). En tercer lugar, el IPL se
acerca mas al factor total de produccion, mientras que el IPM presenta una estimacion
sesgada al alza (Boussemart et al., 2003). La Tabla 1 resume las principales diferencias

entre el IPMy el IPL.

IPM ILP
Funcidn distancia Shephard Direccional
Orientacidn Input o output Input-output, input o output
Naturaleza del indice Multiplicativa Aditiva

Tabla 3: Principales diferencias entre IPM e IPL.

Fuente: Elaboracion propia.

Uno de los méritos de los indices de productividad es que son capaces de descomponer
el cambio en la productividad en dos componentes: cambio de eficiencia (CEF) y cambio
técnico (CTEC) (Chang et al., 2008). De esta forma es posible identificar la proporcién en

gue cada factor ha contribuido a la variacion de la productividad. Dicha descomposiciéon
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es esencial a la hora de adoptar medidas orientadas a mejorar la productividad de las

unidades evaluadas.

El CEF recoge el efecto sobre la productividad de los cambios en la eficiencia. Un valor
positivo indica que la distancia de una unidad en t respecto a su frontera contemporanea
es superior a esa misma distancia en t+1, habiéndose conseguido, en consecuencia, un

acercamiento a la frontera tecnolégica o mejora en la eficiencia técnica.

El CTEC mide el cambio en la frontera de produccién entre dos periodos de tiempo
diferentes (Molinos-Senante et al., 2014). Existira progreso técnico cuando la frontera
de posibilidades de produccién se desplace de tal forma que permite la produccién de
mas outputs con una menor cantidad de inputs o, alternativamente, que con una

cantidad de inputs determinada se consiga una mayor cantidad de outputs.

En la Figura 8 representamos los dos componentes del cambio de la productividad.
Consideramos dos periodos de tiempo (t y t+1) y sus correspondientes fronteras. La
unidad A se situa respectivamente en At y At+1 para los dos periodos de tiempo
considerados. Esta unidad ha mejorado su productividad gracias a un CEF positivo y
también al desplazamiento de la frontera eficiente. Es decir, ambos componentes del
cambio en la productividad han contribuido a la mejora de la productividad de la unidad

A.

Figura 8: Cambio en la productividad. Cambio en la eficiencia y cambio tecnolégico.

Fuente: Elaboracidn propia
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La funcidn distancia direccional generaliza la funcion distancia de Shephard (1970). La
funcién distancia direccional proyecta los vectores de inputs y outputs hasta la frontera
de produccién siguiendo una direccidn pre-asignada. La funcidn distancia direccional se

define de la siguiente forma:
Dy RN+M x RN+M R definida por:

De(xt,yt:9) =
{sup[& (x¢ —6h;y + 0k) €T} if (x¢ —6h;y, +0k) €T, 6 ER (14)

—C0
La Ecuacidn (15) es la funcidn distancia direccional en la direccién g = (h, k). En este
estudio, consideramos la funciéon g = (1, —1) de forma que los inputs son minimizados
y los outputs maximizados. Asi, la funcion distancia direccional se basa en modificar

proporcionalmente y simultdaneamente los inputs y outputs.

El IPL propuesto por Chambers et al. (1996) es construido como la media aritmética del

cambio de productividad en los tiempos T;,1 y T (Balk, 1998). El IPL se define como:

LPI(xt,Yt; xt+1,yt+1) = %[(Dt(xt,yti 9) - (Dt(xt+1,yt+1i 9)) + (Dt+1(xt,yti 9) -

(Dt+1(xt+1,yt+1; g))]

A diferencia del IPM, el IPL se descompone aditivamente en el cambio de eficiencia (CE)
y en el cambio tecnolégico (CT) tal y como se muestra en la Ecuacion (16). En otras
palabras, el IPL mide el cambio en la productividad en términos de diferencias en lugar

de ratios.

Lpl(xt,ybxt+1,yt+1) = [Dt(xt,)’tig) - Dt+1(xt+1,Yt+1ig)] +% [Dt+1(xt+1,3’t+1ig) -

Dt(xt+1,3’t+1i g) + Dt+1(xt,Yti g) - Dt(xt,}"tig)] =CE+CT (16)

El IPL y sus componentes se interpretan de la siguiente forma:

a) Cuando el indice de Luenberger es mayor que 0 (IPL>0), nos indica que se
ha producido una mejora de la productividad en el tiempo.

b) Cuando IPL<O, nos indica que existe una disminucion de la productividad a lo
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largo del tiempo.
c) Si IPL=0, no se ha producido ningin cambio en la productividad a lo largo del

tiempo.

4. APLICACION PRACTICA

4.1Muestra seleccionada

La aplicaciéon empirica desarrollada en este estudio analiza la eficiencia y el cambio en |a
productividad de todos los equipos de voleibol que han disputado la fase regular de la

Superliga Masculina y Femenina espafiola durante las temporadas 2013/14 y 2014/15.

En la siguiente tabla se recogen el nimero de equipos que conforma cada muestra para

el presente trabajo.

2013/14 | 2014/15

SUPERLIGA MASCULINA 11 11

SUPERLIGA FEMENINA 12 11

Tabla 4: Numero de equipos que disputaban la Superliga Masculina y Femenina en las
temporadas 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia

La fuente de datos para desarrollar esta investigacion es la pagina web de la Real

Federacion Espafiola de Voleibol (RFEVB) (http://www.rfevb.com/). En ella se

encuentran disponibles tanto las estadisticas por equipo como por jugadores para las

dos temporadas objeto de estudio.

4.2 Justificacion de inputs y outputs

Dado que uno de los objetivos de los equipos es maximizar los puntos que éstos
obtienen en la clasificacidn y a su vez éstos dependen de los sets ganados los cuales
vienen determinados por los puntos obtenidos en los sets disputados, la fase regular de

la Superliga ha sido desglosada en tres sub-procesos.
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El siguiente esquema recoge la combinacion de estos sub-procesos que estan

encadenados correlativamente.

ETAPA 1

ETAPA 3

ACCIONES DE PUNTOS SETS TOTAL PUNTOS
JUEGD 2 EM SETS GANALLG o > | CLASIFICACION

(=)

PUNTOS SETS
¢ ensers | ™ | cawmapos

ETAPA 2

Figura 9: Combinacion de sub procesos fase regular Superliga Voleibol.

Fuente: Elaboracidn propia

En cuanto a la seleccién de inputs and outputs, para el primer sub-proceso consideramos
como output los puntos obtenidos en los sets disputados. En relacion a los inputs,
tomaremos las acciones que contribuyen en mayor medida a conseguir el punto. Estas
acciones son el total de saques, recepciones y ataques realizados. En el sub-proceso dos,
tomaremos como output los sets ganados que dependen directamente de los puntos
totales obtenidos en los sets por lo que esta sera nuestra variable input. Finamente, en
el tercer sub-proceso tomamos como output los puntos finales obtenidos en la
clasificacién al final de la fase regular y como input, tomaremos el output del sub-

proceso dos, es decir, los sets ganados en la fase regular de la competicién.

Una de las principales limitaciones de este trabajo radica en la eleccién de las variables
inputs y outputs, especialmente en el subproceso uno. Dada la amplitud de acciones de
juego en el voleibol podriamos tomar como inputs representativos del proceso mas de
10 variables. Sin embargo, el nimero de DMUs es reducido (11 u 12). La consideracion
de ese numero reducido de equipos (DMUs) con una cifra elevada de inputs y outputs,

produciria que la practica totalidad de los equipos pudieran ser considerados como
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eficientes, al valorar en cada uno de ellos aquellos elementos en que puedan tener una

ventaja comparativa frente a sus competidores.

Este es un problema que se detecté en los momentos iniciales de la aplicacién de la
metodologia DEA, y por ello, se definid la regla de Cooper que establece la relacién que

debe existir entre DMUs e inputs y outputs. En concreto, segln esta regla:

DMUs > a (input + outputs) 17

Es decir, el nUmero de DMUs debe ser a veces la suma del nUmero de inputs y outputs.
Por lo general, el valor a se establece en 3, aunque también serian admisible valores

inferiores, como por ejemplo 2.

Por otra parte, la seleccién de los inputs y outputs también ha estado condicionada por

la disponibilidad de informacién.

A continuacién, tabla 5 muestra un resumen de las variables escogidas para la

evaluacién de la eficiencia de equipos.

ANALISIS NETWORK DEA EQUIPOS SUPERLIGA VOLEIBOL

Sub-proceso 1

Output Total puntos sets

Inputs Acciones de juego (total saques, recepciones y ataques)
Sub-proceso 2

Output Sets ganados

Inputs Total puntos sets

Sub-proceso 3

Output Total puntos clasificacién
Inputs Sets ganados

Tabla 5: Variables escogidas analisis Network DEA equipos Superliga Voleibol 2013/14
y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacidn, en las tablas 6 y 7 se recogen las principales medidas estadisticas de los
datos utilizados para la evaluacion de la eficiencia y cambio en la productividad de los

equipos evaluados.
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SUPERLIGA MASCULINA

2013/14 2014/15
Variable
Media Des. Tip. Media Des. Tip.

Puntos sets disputados 1102 114 1101 107
Total saques 1502 115 1480 105
Total recepciones 1286 181 1275 160
Total ataques 1940 189 1917 293
Sets ganados 37 14 35 16
Total puntos clasificacion 30 17 30 17

Tabla 6: Principales medidas estadisticas de las variables para los equipos de la Fase

Regular de las Superliga Masculina de Voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

SUPERLIGA FEMENINA

2013/14 2014/15
Variable
Media Des. Tip. Media Des. Tip.

Puntos sets disputados 1233 134 1116 73
Total saques 1658 164 1547 89
Total recepciones 1499 164 1386 179
Total ataques 2661 224 2388 217
Sets ganados 40 15 37 12
Total puntos clasificaciéon 33 16 30 15

Tabla 7: Principales medidas estadisticas de las variables para los equipos de la Fase

Regular de las Superliga Femenina de Voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1Evaluacion de la eficiencia de los equipos de la Superliga Masculina de voleibol

A continuacidon se muestran los resultados de la evaluacién de eficiencia para los equipos
masculinos en primer lugar para la temporada 2013/14 y en segundo lugar para la
temporada 2014/15. La tabla 8 muestra los resultados de eficiencia para cada uno de
los equipos en la fase regular para los sub-procesos considerados en DEA Network para

la temporada 2013/14.

Equipo Sub-proceso 1 | Sub-proceso 2 | Sub-proceso 3
CAl Voleibol Teruel 1.0000 1.0000 1.0000
Unicaja Almeria 1.0000 0.8238 0.9387
Ushuaia Ibiza voley 0.9293 0.7870 0.9110
Vecindario ACE Gran Canaria 0.8889 0.7520 0.8871
Cajasol Juvasa 0.9363 0.6434 0.8831
UBE L'llla Grau 0.8453 0.6405 0.8083
Rio Duero San José 0.8831 0.6078 0.8375
Emevé Elide 0.8824 0.4755 0.7364
CV Andorra 0.8886 0.3836 0.6102
VP Madrid 0.8841 0.3277 0.5982
Club Vigo Voleibol 0.7635 0.5486 0.1695

Tabla 8: Resultados eficiencia de los equipos de Superliga Masculina Voleibol 2013/14.

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacién, en la Tabla 9 recogemos los resultados totales de eficiencia para cada
equipo calculado como el producto de los tres sub-procesos asi como la puntuacion
obtenida en la clasificacion. Por otro lado, las barras de la Figura 9 muestran el indice de

eficiencia global de cada equipo, es decir, teniendo en cuenta los tres sub-procesos.
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Eficiencia Puntuacion
Equipo Total fase regular
CAl Voleibol Teruel 1.000 59
Unicaja Almeria 0.7733 48
Ushuaia Ibiza véley 0.6663 43
Vecindario ACE Gran Canaria 0.5930 41
Cajasol Juvasa 0.5320 33
UBE L'llla Grau 0.4377 31
Rio Duero San José 0.4496 28
Emevé Elide 0.3090 21
CV Andorra 0.2080 12
VP Madrid 0.1733 10
Club Vigo Voleibol 0.0710 4

Tabla 9: Puntuacion obtenida y resultados eficiencia total para los equipos de Superliga
Masculina Voleibol 2013/14.

Fuente: Elaboracion propia.

Club Vigo Voleibol
VP Madrid
CV Andorra

Emevé Elide

Rio Duero San José
UBE L'llla Grau
Cajasol Juvasa

Vecindario ACE Gran Canaria

Ushuaia Ibiza voley
Unicaja Almeria

CAl Voleibol Teruel

Figura 10: Resultados eficiencia global y posicidn en la clasificacién (final de las barras)
de los equipos de la Superliga Masculina Voleibol 2013/14.

Fuente: Elaboracion propia.
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Se observa que sélo 1 de los 11 equipos analizados es eficiente. Por otro lado, los cuatro
primeros clasificados en la fase regular y, por tanto los clasificados para los Playoff, se
corresponden con los equipos mas eficientes. Ademads, a excepcion del UBE L'illa Grau y
Rio Duero San José los resultados de eficiencia coinciden con la clasificacion de la fase
regular de la Superliga Masculina, lo que indica que existen indicios de que los resultados
deportivos estan ligados con la eficiencia. Este resultado estd altamente relacionado con
el coeficiente de correlacidn entre el nivel de eficiencia total y la clasificacidén en la fase
regulares de 0.964, debe destacarse que el equipo eficiente ocupd la primera posicién

de la clasificacidon en la fase regular de la Superliga.

Analizando los resultados por sub-procesos observamos que a excepcion de Unicaja
Almeria para el sub-proceso 1 que es eficiente, todos los equipos salvo Cai Voleibol
Teruel son ineficientes en todos los sub-procesos, es decir, existe ineficiencia

generalizada en la organizacion.

Finalmente, podemos clasificar a los equipos en diversos grupos atendiendo a sus
niveles de eficiencia en cada uno de los sub-procesos. El primer grupo estd compuesto
por Cai Voleibol Teruel y Unicaja Almeria con niveles muy altos de eficiencia en los tres
sub-procesos. Un segundo grupo formado por Ushuaia Ibiza voley y Vecindario ACE Gran
Canaria con niveles de eficiencia elevados en los sub-procesos uno y tres, pero algo
menor en el segundo sub-proceso. Cajasol Juvasa, UBE L'llla Grau y Rio Duero San José
forman el tercer grupo con niveles elevados de eficiencia en el sub-proceso 1, algo
menores en el 3 y niveles moderados en el segundo sub-proceso. El cuarto grupo,
compuesto por Emevé Elide, CV Andorra y VP Madrid, con niveles elevados de eficiencia
en el sub-proceso 1, un nivel moderado en el 3 y eficiencia baja en el sub-proceso 2.
Finalmente, Club Vigo Voleibol presenta un nivel moderado de eficiencia para los sub-

procesos 1y 2, pero un nivel de eficiencia muy bajo para el tercer sub-proceso.

Los resultados del andlisis DEA para los equipos de la Superliga Masculina de voleibol

para la temporada 2014/15 vienen recogidos en las tablas 10y 11 la Figura 11.
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Equipo Sub-proceso 1 | Sub-proceso 2 | Sub-proceso 3
Unicaja Almeria 1.0000 1.0000 1.0000
CAl Voleibol Teruel 0.9442 0.9835 1.0000
Rio Duero San José 0.8970 0.8372 0.9478
Ushuaia lbiza voley 0.8756 0.7874 0.9328
Cajasol Juvasa 0.8520 0.7489 0.8932
Vecindario ACE Gran Canaria 0.8828 0.6878 0.9349
Electrocash CCPH 0.8709 0.5513 0.8444
CDV Textil Santanderina 0.9557 0.5192 0.7644
UBE Lllla Grau 0.8473 0.4492 0.6717
VP Madrid 0.8376 0.3559 0.8576
Emevé 0.8318 0.2536 0.3838

Tabla 10: Valores de eficiencia por sub-procesos para los equipos masculinos de
Superliga de Voleibol 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

Puntuacion fase
Equipo Eficiencia Total regular
Unicaja Almeria 1.0000 54
CAl Voleibol Teruel 0.9286 54
Rio Duero San José 0.7118 44
Ushuaia Ibiza voley 0.6431 38
Cajasol Juvasa 0.5699 33
Vecindario ACE Gran Canaria 0.5677 31
Electrocash CCPH 0.4054 24
CDV Textil Santanderina 0.3793 21
UBE L'llla Grau 0.2557 14
VP Madrid 0.2557 13
Emevé 0.0810 4

Tabla 11: Puntuacion obtenida y resultados de eficiencia total para los equipos de
Superliga Masculina Voleibol 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.




Emevé

VP Madrid

UBE L'llla Grau

CDV Textil Santanderina
Electrocash CCPH
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Ushuaia Ibiza voley
Rio Duero San José

CAl Voleibol Teruel

Unicaja Almeria
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Figura 11: Resultados eficiencia y posicion en la clasificacidon equipos Superliga
Masculina de Voleibol 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

Para la temporada 2014/15 el coeficiente de correlacion entre el nivel de eficiencia total
y la clasificacion es de 0.991. Como podemos observar, los dos primero clasificados,
Unicaja Almeria y Cai Voleibol Teruel han obtenido la misma puntuacién, 54 puntos,
pero sélo Unicaja Almeria es eficiente. Si observamos el resto de quipos, sucede como
en la temporada anterior, existen indicios de que los resultados deportivos estan
estrechamente ligados con los resultados de eficiencia. Y, que el propio reglamento de
voleibol, premia la eficiencia, puesto que Unicaja Almeria a pesar de tener los mismos

puntos que Cai Voleibol Teruel ha quedado en primer lugar.

Por otro lado, sélo Cai Voleibol Teruel en el sub-proceso 3 es eficiente, el resto de
equipos salvo Unicaja Almeria son ineficientes en todos los procesos, lo que nos lleva a

pensar que también existen indicios de ineficiencia generalizada.

Si clasificamos a los equipos en grupos por niveles de eficiencia, de nuevo Unicaja
Almeria y Cai Voleibol Teruel compondrian el grupo mas eficiente con altos niveles de
eficiencia en los tres sub-procesos. Por otro lado, Rio Duero San José y Ushuaia Ibiza
voley presentan niveles de eficiencia altos para los sub-procesos uno y dos y muy alto

para el sub-proceso tres. El tercer grupo, compuesto por Cajasol Juvasa, Vecindario ACE
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Gran Canaria, Electrocash CCPH y CDV Textil Santanderina presentan altos niveles de

eficiencia en los sub-procesos uno y tres y niveles de eficiencia medios en el segundo

sub-proceso. UBE L'illa Grau y VP Madrid y Emevé presentan altos niveles de eficiencia

en el sub-proceso uno, baja eficiencia en el segundo sub-proceso y en cuanto al tercer

sub-procesos sus resultados difieren notablemente.

En cuanto a los sub-procesos en la Tabla 12 y Figura 12, podemos observar cdmo tanto

en 2013/14 como en 2014/15 el sub-proceso dos, es el mas ineficiente y el primero de

ellos es el mas eficiente.

TEMPORADA 2013/14 | TEMPORADA 2014/15

MEDIA DES. TIPICA | MEDIA | DES. TIPICA
Sub-proceso 1 0.9001 0.0670 0.8904 0.0542
Sub-proceso 2 | 0.6354 0.1993 0.6522 0.2469
Sub-proceso 3 0.7618 0.2345 0.8392 0.1805

Tabla 12: Estadisticos de los resultados de eficiencia para los tres sub-procesos de la

Superliga Masculina de Voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracidn propia.
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Figura 12: Niveles medios de los resultados de eficiencia para los tres sub-procesos de

la Superliga Masculina de Voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.
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5.2 Evaluacion de la eficiencia de los equipos de la Superliga Femenina de voleibol

En cuanto a la Superliga Femenina, en primer lugar, en las Tablas 13y 14 y en la Figura
13 recogemos los resultados del andlisis de eficiencia. Los resultados de eficiencia total

se han obtenido como el producto de los tres sub-procesos.

Equipo Sub-proceso 1 | Sub-proceso 2 | Sub-proceso 3
Embalajes Blanco T 1.0000 1.0000 1.0000
GH Leadernet 0.9797 0.9090 0.9611
CVB Barga 0.9310 0.7467 0.8848
CV ACE Gran Canaria 0.9348 0.6892 0.8527
Valeriano Allés Menorca Volei 0.9194 0.6938 0.8303
Haro Rioja Voley 0.9803 0.6951 0.8848
Feel Volley Alcobendas 1.0000 0.6717 0.8111
Extremadura Arroyo 0.8590 0.6133 0.9176
CVVH Dulce de leche 0.8971 0.5903 0.7533
CV Aguerre 0.8572 0.4710 0.7264
CV Sant Cugat 0.8601 0.3541 0.6520
UCAM Voley Murcia 0.8413 0.2294 0.4129

Tabla 13: Valores de eficiencia para los tres sub-procesos para los equipos femeninos
de la Superliga de Voleibol 2013/14.

Fuente: Elaboracion propia.
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Puntuacion fase
Equipo Eficiencia Total regular
Embalajes Blanco T 1.0000 62
GH Leadernet 0.8559 54
CVB Barga 0.6151 42
CV ACE Gran Canaria 0.5493 38
Valeriano Allés Menorca Volei 0.5295 37
Haro Rioja Voley 0.6029 36
Feel Volley Alcobendas 0.5447 33
Extremadura Arroyo 0.4833 32
CVVH Dulce de leche 0.3989 27
CV Aguerre 0.2932 19
CV Sant Cugat 0.1985 12
UCAM Voley Murcia 0.0796 4

Tabla 14: Puntuacion obtenida y resultados eficiencia total para los equipos de
Superliga Femenina de Voleibol 2013/14.

Fuente: Elaboracion propia.

UCAM Voley Murcia
CV Sant Cugat

CV Aguerre

CVVH Dulce de leche
Extremadura Arroyo
Feel Volley Alcobendas
Haro Rioja Voley
Valeriano Allés Menorca Volei
CV ACE Gran Canaria
CVB Barga

GH Leadernet

Embalajes Blanco T

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Figura 13: Resultados eficiencia y posicion en la clasificacién equipos Superliga
Femenina de Voleibol 2013/14.

Fuente: Elaboracion propia.
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Para la Superliga Femenina en la temporada 2013/14 Unicamente hay un equipo que es
eficiente, dicho equipo es el campedn de la fase regular de la competicidn. Por otro lado,
segln estos resultados de eficiencia Embalajes Blanco T, GH Leadernet, CVB Barca y
Haro Rioja Voley, los cuatro equipos mas eficientes deberian ser los equipos con mayor
puntuacion y por lo tanto los clasificados para la fase final de la competicion, pero esto
no es asi a pesar de existir un coeficiente de correlacion de 0.909 entre el nivel de

eficiencia total y la clasificacién.

Segun estos resultados y a excepcién de Haro Rioja Voley y Feel Volley Alcobendas
observamos que los resultados de eficiencia coinciden con los resultados deportivos, de
tal modo, que los equipos que utilizan mejor sus recursos serdn los que obtengan

mejores resultados en la competicidn.

Analizando los resultados por sub-procesos observamos que Feel Volley Alcobendas
tiene un nivel de eficiencia uno en el primer sub-proceso pero que el resto de equipos y
sub-procesos salvo Embalajes Blanco T son ineficientes, lo que lleva a pensar que en la

competicion femenina también existe ineficiencia generalizada.

A continuacidn, en las Tablas 15 y 16 y en la Figura 14 recogemos los resultados de
eficiencia por procesos y los resultados totales para los equipos femeninos de Superliga

para la temporada 2014/15.
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Equipo Sub-proceso 1 | Sub-proceso 2 | Sub-proceso 3
Naturhouse Ciudad de Logrofio 1.0000 1.0000 1.0000
GH Leadernet Navarcable 0.9913 0.7992 0.9412
CV Aguere 0.9378 0.6982 0.9070
Avarca de Menorca 0.9507 0.6845 0.8537
UCAM Voley Murcia 0.9509 0.6238 0.7561
CVB Barga 0.9099 0.5861 0.8438
Feel Volell Alcobendas 0.9346 0.5619 0.8182
ACE Gran Canaria 0.9250 0.5277 0.6875
Extremadura Arroyo 0.8952 0.4730 0.6667
Haro Rioja Voley 0.9881 0.4329 0.6250
Emevé 0.8948 0.3389 0.4444

Tabla 15: Valores de eficiencia para los tres sub-procesos para los equipos femeninos

de la Superliga de Voleibol 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

Puntuacion fase
Equipo Eficiencia Total regular
Naturhouse Ciudad de Logrofio 1.0000 60
GH Leadernet Navarcable 0.7455 48
CV Aguere 0.5938 39
Avarca de Menorca 0.5555 35
UCAM Voley Murcia 0.4484 31
CVB Barga 0.4500 27
Feel Volell Alcobendas 0.4296 27
ACE Gran Canaria 0.3356 22
Extremadura Arroyo 0.2822 18
Haro Rioja Voley 0.2673 15
Emevé 0.1347 8

Tabla 16: Puntuaciéon obtenida y resultados eficiencia total para los equipos de

Superliga Femenina de Voleibol 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.
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Emevé

Haro Rioja Voley
Extremadura Arroyo
ACE Gran Canaria

Feel Volell Alcobendas
CVB Barga

UCAM Voley Murcia
Avarca de Menorca
CV Aguere

GH Leadernet Navarcable

Naturhouse Ciudad de...

Figura 14: Resultados eficiencia y posicion en la clasificacidon equipos Superliga
Femenina de Voleibol 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

Si observamos los resultados, sélo 1 de los 11 equipos analizados es eficiente, de nuevo,
corresponde con el mejor posicionado en la fase regular de la competicién. Por otro
lado, el coeficiente de correlacién entre el nivel de eficiencia total y la clasificacién en la
fase regulares de 0.954, en este caso los cuatro equipos mas eficientes si son los mejores

clasificados y por lo tanto los que disputaran la fase final de la competicién.

Estos resultados nos muestran indicios de que los resultados deportivos estan
relacionados positivamente con los resultados de eficiencia, de tal modo que los equipos

gue utilicen mejor sus recursos y no los desaprovechen obtendrdn mejores resultados.

Analizando los equipos en todo el proceso, Naturhouse Ciudad de Logrofio y GH
Leadernet Navarcable, presentan elevada eficiencia en los tres sub-procesos. Un
segundo grupo, compuesto por CV Aguere, Avarca de Menorca, UCAM Voley de Murcia,
CVB Barca y Feel Volley Alcobendas presentan valores de eficiencia altos en los sub-
procesos uno y tres, pero valores moderados en el sub-proceso dos. Por otro lado, ACE
Gran Canaria, Extremadura Arroyo y Haro Rioja Voley presentan resultados similares,
puesto que tienen un alto indice de eficiencia en el sub-proceso uno, un nivel moderado

en el sub-proceso tres y valores relativamente bajos en el segundo sub-proceso.
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Finalmente, Emevé presenta un nivel de eficiencia elevado en el primer sub-proceso,

pero niveles bajos en los otros dos sub-procesos.

Como sucede en la Superliga Masculina, también en la competicién femenina es el

segundo sub-proceso el que presenta valores de eficiencia mds bajos tanto en la

temporada de 2013/14 como en la temporada 2014/15.

TEMPORADA 2013/14 TEMPORADA 2014/15

MEDIA DES. TIPICA MEDIA DES. TIPICA
Sub-proceso 1 0.9217 0.0590 0.9435 0.0372
Sub-proceso 2 0.6386 0.2142 0.6115 0.1829
Sub-proceso 3 0.8072 0.1586 0.7767 0.1612

Tabla 17 Estadisticos de los resultados de eficiencia para los tres sub-procesos de la

Superliga Femenina de Voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 15: Niveles medios de los resultados de eficiencia para los tres sub-procesos de

la Superliga Femenina de Voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

44



5.3 Cambio en la productividad

Para analizar el cambio en la productividad, es decir, para determinar si los equipos han
mejorado o empeorado de una temporada a otra utilizamos el IPL. A continuacién, en la
tabla 18 recogemos los resultados en el cambio de productividad para los equipos que
disputaron la Superliga Masculina tanto en 2013/14 como en 2014/15. Para el célculo,
hemos utilizado la productividad global, tomando como inputs las acciones de juego
(total de saques, total de recepciones y total de ataques) y como output los puntos
conseguidos en la fase regular de la clasificacién. Debe destacarse que se ha evaluado el

cambio en la productividad de los equipos que han disputado las dos temporadas objeto

de estudio.
Indicador de
Cambio Cambio productividad de

EQUIPO eficiencia tecnoldgico Luenberger
CAl Voleibol Teruel -0.0714 -0.0525 -0.1239
Cajasol Juvasa 0.0011 -0.0208 -0.0197
Emevé Elide -0.2494 -0.0076 -0.2570
Rio Duero San José 0.2311 -0.0217 0.2094
UBE L'llla Grau -0.2123 -0.0133 -0.2256
Unicaja Almeria 0.1732 0.1111 0.2843
Ushuaia Ibiza voley -0.0527 -0.0245 -0.0772
Vecindario ACE Gran Canaria -0.0663 -0.0220 -0.0883
VP Madrid 0.0703 -0.0080 0.0623

Tabla 18: Resultados del cambio en la productividad para los equipos Masculinos que
disputaron la Superliga Masculina en 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

En cuanto alos componentes del IPL, la tabla 16 muestra que las fronteras de produccion
se cruzan y que sélo Unicaja Almeria esta en la parte en que las fronteras han mejorado
y el resto en la otra parte, es decir, en este Ultimo caso el desplazamiento de su frontera
ha sido negativo (ver Figura 14). Por otro lado, Cajasol Juvasa, Rio Duero San José,

Unicaja Almeria y VP Madrid, a diferencia del resto de equipos, han mejorado su
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eficiencia. En otras palabras, estos 4 equipos se han acercado a la frontera de produccién

eficiente

Qutput

T+1

Resto de equipos Unicaja Almeria

Input

Figura 14: Cambio tecnoldgico Superliga Masculina voleibol 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

Teniendo en cuenta los componentes del IPL, podemos observar cuatro grupos de
equipos. Un primer grupo compuesto por Cai Voleibol Teruel, Emevé Elide, UBE L'illa
Grau, Ushuaia lIbiza voley y Vecindario ACE Gran Canaria que han tenido un
comportamiento negativo tanto en el cambio tecnolégico como en el cambio de
eficiencia. Es por ello, que estos equipos han experimentado un retroceso en su
productividad desde la temporada 2013/14 a la temporada 2014/15. Un segundo grupo
en el que enmarcamos a Cajasol Juvasa en el que su empeoramiento tecnolégico se ha
visto parcialmente compensado por su mejora en la eficiencia. Sin embargo, su cambio

en la productividad ha sido negativo.

Un tercer grupo conformado por Rio Duero San José y VP Madrid en el que se ha
mejorado la productividad gracias al incremento de la eficiencia a pesar de que el
desplazamiento de la frontera ha sido negativo. Finalmente, Unicaja Almeria es el Unico
equipo en el que los dos componentes del IPL, han contribuido positivamente al

incremento de su productividad.

Los resultados obtenidos muestran coherencia con los resultados deportivos puesto que

Unicaja Almeria en la temporada 2013/14 quedd en segundo lugar en la fase regular
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detras de Cai Voleibol Teruel, que en la temporada 2014/15 alternaron sus papeles
debido a una mejora en la productividad para Unicaja Almeria y un empeoramiento en

la misma para Cai Voleibol Teruel.

Por otro lado, para la Superliga Femenina, en la tabla 19 recogemos los resultados del

cambio en la productividad.

Indicador de
Cambio Cambio productividad de

EQUIPO eficiencia tecnolagico Luenberger
CV ACE Gran Canaria -0.2263 0.0375 -0.1888
CV Aguerre 0.2835 0.0387 0.3222
CVB Barga -0.1680 0.0448 -0.1232
Embalajes Blanco T® 0.0000 0.1313 0.1313
Extremadura Arroyo -0.2133 0.0325 -0.1808
Feel Volley Alcobendas -0.1469 0.0423 -0.1047
GH Leadernet -0.1103 0.0733 -0.0370
Haro Rioja Voley -0.3588 0.0371 -0.3217
UCAM Voley Murcia 0.3642 0.0232 0.3873
Valeriano Allés Menorca Volei 0.0208 0.0461 0.0669

Tabla 19: Resultados del cambio en la productividad para los equipos Masculinos que
disputaron la Superliga Femenina en 2013/14 y 2014/15.

Fuente: Elaboracion propia.

En este caso, a diferencia de la competicion masculina, todos los equipos han
experimentado una mejora tecnoldgica, es decir, la frontera se ha desplazado hacia
abajo. Por otro lado, Embalajes Blanco T, ha evolucionado en el mismo sentido que la
frontera. CV Aguerre, UCAM Voley Murcia Y Valeriano Allés Menorca Volei, a diferencia
del resto de equipos, han tenido una mejora en su eficiencia durante las dos temporadas

objeto de estudio.

6 En el afio 2014/15 el equipo se llamaba Naturhouse Ciudad de Logrofio.
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Por lo tanto, en la Superliga Femenina nos encontramos con tres escenarios diferentes.
El primero de ellos, compuesto por Embalajes Blanco T que ha tenido una mejoraen la
productividad derivada de la mejora tecnolégica. Por otro lado, CV Aguerre, UCAM Voley
Murcia y Valeriano Allés Menorca Volei también han mejorado su productividad entre
2013/14 y 2014/15 como consecuencia de su mejora en la eficiencia y la mejora
tecnoldgica. Finalmente, CV ACE Gran Canaria, CVB Barga, Extremadura Arroyo, Feel
Volley Alcobendas, GH Leadernet y Haro Rioja Voley han mejorado su productividad
gracias a su mejora tecnoldgica si bien han experimentado un empeoramiento en su

eficiencia.

6. CONCLUSIONES

En el ambito de la economia del deporte, la eficiencia, entendida como la relacién entre
inputs y outputs, ha sido evaluada fundamentalmente para deportes como futbol,
baloncesto, tenis y béisbol. Debido a la importancia que estdn adquiriendo otros
deportes, concretamente el voleibol y por la ausencia de trabajos previos, el objetivo
general de este trabajo es evaluar la eficiencia de los equipos de voleibol haciendo uso

de la metodologia DEA Network, asi como evaluar su cambio en la productividad.

En relacion con los equipos de voleibol, el estudio se ha centrado en los equipos
masculinos y femeninos de la Superliga de voleibol, maxima competicién a nivel
nacional, en la temporada 2013-14 y 2014/15. En particular, se han evaluado 11 equipos
masculinos y 12 equipos femeninos para la temporada 2013/14 y 11 equipos en cada

competicion para la temporada 2014/15.

Metodoldgicamente, para la evaluacién de la eficiencia, se ha utilizado un modelo DEA
Network con orientacidén output y asumiendo rendimientos a escala constante. El uso
de un modelo DEA Network nos ha permitido dividir el proceso global en varias sub-
etapas de forma que el output de un sub-proceso es el input del siguiente sub-proceso.
En cuanto al cambio en la productividad, se ha optado por el IPL ya que, a diferencia del
IPM, se basa en la funcién distancia direccional y por tanto permite minimizar inputs y

maximizar outputs simultaneamente.
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Los resultados obtenidos para los equipos de la Superliga Masculina y Femenina son muy
similares. Asi, en los cuatro casos de estudio (2 competiciones, 2 temporadas) sélo el
primer equipo clasificado en la liga regular es eficiente. Ademas, en los cuatro casos hay
evidencias de que los resultados deportivos estdn relacionados con la eficiencia, puesto
gue los indices de eficiencia presentan una elevada correlacidn con la clasificacién de
los equipos en la Superliga. Esto implica que los resultados deportivos estdn muy
vinculados a la utilizacidn de los recursos disponibles, y que por lo tanto, los equipos que
son ineficientes pueden mejorar su posicién utilizando mejor sus recursos disponibles.
Llegados al punto en el que todos los equipos fuesen eficientes y, siempre y cuando
mantengan dicha eficiencia, la asignacién de recursos seria el principal determinante de
los resultados deportivos, de tal modo que el equipo con mayores recursos alcanzaria la

primera posicion.

Por otro lado, hemos podido comprobar que tanto en la competicion Masculina como
en la Femenina en las dos temporadas evaluadas, los equipos son mas ineficientes en
sub-proceso 2, es decir, en la conversién de puntos que han obtenido en un set en set
ganados. Esto se debe a que a diferencia del resto de sub-proceso es en este en el que

lo que hacen los rivales tiene mas peso en sus resultados.

En cuanto al cambio en la productividad, observamos grandes diferencias entre la
Superliga Masculina y Femenina. En el primer caso, en general se ha producido un
empeoramiento tecnoldgico y sélo los equipos que han tenido una gran mejora en su
eficiencia han mejorado su productividad. En cambio, en la Superliga Femenina todos
los equipos han experimentado una mejora tecnolégica. Sin embargo, esta evolucién
positiva no se observa en el cambio en la eficiencia lo que ha llevado a que sélo algunos

equipos hayan mejorado su productividad.

Finalmente, sefialar algunas posibles extensiones de este trabajo como son incluir los
recursos capital y trabajo como inputs de una primera etapa anterior al sub-proceso uno
gue dieran como outputs las acciones de juego. O, tratar de evaluar los resultados
deportivos no en unidades fisicas sino en unidades monetarias a través de la dotacién

de recursos de los equipos.
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