Ingenieria Informatica

PROYECTO FIN DE CARRERA

Sistema de prediccion de
resultados en eventos deportivos
y su aplicacion en las apuestas

Autor: Fernando Valera Guardiola

Tutor: David Griol Barres

Leganés, junio de 2013



il



Titulo: Sistema de prediccion de resultados en eventos deportivos y su aplicacion en las apuestas
Autor: Fernando Valera Guardiola

Director: David Griol Barres

EL TRIBUNAL

Presidente:

Vocal:

Secretario:

Realizado el acto de defensa y lectura del Proyecto Fin de Carrera el dia  de
de 20__ en Leganés, en la Escuela Politécnica Superior de la Universidad Carlos III de
Madrid, acuerda otorgarle la CALIFICACION de

VOCAL

SECRETARIO PRESIDENTE

il



Resumen

El Proyecto de Final de Carrera que se presenta puede dividirse en dos partes: la primera
de ellas tiene como principal objetivo la creacion de un Sistema de Prediccion capaz de
predecir el resultado mas probable de un partido en un determinado evento deportivo.
Después de desarrollar el Sistema de Prediccion, se pasara a la segunda parte del
proyecto, que sera la encargada de la explotacion de estas predicciones para obtener
beneficios en las casas de apuestas. En la fase de explotacion, se han utilizado tanto
estrategias que son ya utilizadas por los aficionados a las apuestas, como nuevas
estrategias que se han ideado para explotar al maximo las caracteristicas del Sistema de
Prediccion que se ha desarrollado en la primera fase.

El sistema se centra en la prediccion de resultados de dos deportes: fiitbol (englobando
varias competiciones tanto nacionales como internacionales) y baloncesto (considerando
unicamente la liga americana de baloncesto, también conocida como NBA).

Para el desarrollo del Sistema de Prediccion, que estara basado en clasificadores, se han
recogido datos de un gran nimero de partidos de los deportes y competiciones nombrados
anteriormente. A través de un proceso de mineria de datos se ha determinado cuales son
los atributos que aportan mayor informacion para realizar la prediccion.

Una vez se tienen todos los datos correctamente etiquetados, se ha utilizado la
herramienta WEKA para crear diversos modelos de prediccion basados en la
clasificacion. A través de esos modelos generados y tras recoger otra tanda de datos de
los eventos deportivos, se ha analizado que modelos eran los que obtenian mejores tasas
de acierto.

Para automatizar la tarea de prediccion de los resultados, se ha creado un archivo Excel,
con el que a través de varias macros que implementan los clasificadores seleccionados se
calcula el resultado mas probable del partido y el riesgo estimado que ese resultado lleva
asociado.

Posteriormente, se definiran las estrategias que se van a seguir para intentar obtener
beneficios en las casas de apuestas a través de las predicciones realizadas por el Sistema
de Prediccion. Entre estas estrategias se ha desarrollado un Algoritmo Genético, que a
partir de los datos ofrecidos por el Sistema de Prediccion es capaz de conseguir una
combinacion de apuestas para las que se maximiza el beneficio minimizando el riesgo.

Tras definir las estrategias e implementar el algoritmo en el que se basara una de ellas, se
realizard un estudio de beneficios en el que se podrad ver qué estrategias son capaces de

generar beneficios. Ademads, se podra comprobar qué competiciones son las que mejores
tasas de aciertos tienen y las que mas beneficios son capaces de generar

Palabras clave: prediccion, resultados, deporte, apuestas, clasificadores
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Abstract

This project can be divided into two parts: the first one has as main objective the
creation of a Prediction System capable of predicting the most likely result of a match
in a particular sport event. After developing the Prediction System, we will go to the
second part of the project, which will be responsible for the exploitation of these
predictions for profit in betting. In the operational phase, will be used both strategies that
are already used by the betting fans, as new strategies that have been designed to exploit
the characteristics of the Prediction System which has been developed in the first phase.

The system focuses on two sports: football (considering several national and
international competitions) and basketball (considering only American Basketball
League, also known as NBA).

To develop the Prediction System, which will be based on classifiers, we have
collected data from a large number of sports matches and competitions listed above.
Through a data mining process, it has been determined what attributes provide more
information for the prediction.

Once we have all the data correctly labeled, we used the WEKA tool to create
different prediction models based on classification. Through these models generated and
after picking up another round of sporting event data, it has been analyzed what models
has the best hit rates.

To automate the task of prediction, we have created an Excel file, which through
several macros which implement the selected classifiers, calculate the most likely result
of the match and the estimated risk that is associated with that result.

Later, we will define the strategies that are going to follow to try to make profit in
betting through the predictions made by the Prediction System. For one of these strategies
we have developed a Genetic Algorithm, which is based on the data provided by the
Prediction System, and is able to get a combination of bets for maximizing profit while
minimizing risk.

After defining the strategies and implement the algorithm in which one of them will
be based, we will make a study of benefits in which we can see which strategies are able
to generate profits. Additionally, we can see which competitions have the best hit rates
and the best profit ratio.

Keywords: prediction, results, sports, bets, classifiers
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 Introduccion

Si hay un negocio que en estos tiempos no se resiente en nuestro pais ese el de los
juegos de azar, que respaldado por los avances tecnologicos y el boom de Internet de los
ultimos afios, se ha expandido hasta alcanzar cifras de facturacion en Espafia que
alcanzaron en 2011 los 370 millones de € generados por alrededor de 600.000 jugadores
en todo el territorio nacional !,

La popularidad de estos juegos de azar ha hecho que se creen innumerables paginas
web que ofrecen este tipo de juegos a los usuarios para que prueben su suerte e intenten
sacar beneficios a partir de una inversion inicial.

Entre todos los tipos de juegos de azar existentes, uno de los mas populares son las
apuestas deportivas. Las paginas especializadas en este tipo de apuestas ofrecen a los
usuarios un gran numero de eventos deportivos sobre los que puede realizar todo tipo de
predicciones, desde resultados finales de un partido hasta predicciones sobre posiciones
en la liga o campeones de torneos.

El gran abanico de posibilidades para apostar que ofrecen las paginas web de
apuestas es el principal motivo por el que se pone en marcha este proyecto. Todo ese gran
abanico de opciones para apostar puede ser aprovechado por los usuarios para elegir las
opciones mas seguras y asi conseguir beneficios a partir de su inversion inicial.



1.2 Objetivos

El gran problema a resolver es como se puede saber con seguridad el resultado de un
partido. La realidad es que no se puede saber, pero basandonos en la experiencia
podriamos estimar si una apuesta que queremos realizar es segura o no. Asi es como nace
la idea de creacion del Sistema de Prediccion que se va a desarrollar en este proyecto. Ya
que no podemos saber con seguridad el resultado final de un evento deportivo, se va a
desarrollar un sistema que sea capaz de decirnos cudl es el resultado més probable de un
evento deportivo y cdmo de peligroso es apostar por €l.

Para desarrollar este sistema se utilizaran en su fase inicial técnicas de mineria de
datos, que permitiran a partir de una recogida masiva de datos y un posterior procesado
de éstos, la extraccion de conclusiones que nos aportardn la informacidén necesaria para
crear nuestros modelos de prediccion basados en clasificadores.

Una vez se tengan desarrollados y probados los modelos de prediccion, se pondran
en marcha diferentes estrategias para aprovechar los resultados que arrojen nuestros
modelos. Estas estrategias irdn desde la utilizacion de técnicas habituales desarrolladas
por apostantes expertos hasta la creacion de nuevas estrategias que exploten al maximo
las cualidades de los modelos de prediccion que han sido generados.

Finalmente, cuando tengamos definidos tanto los modelos de prediccion como las

estrategias de apuesta, solo quedara probar la efectividad del sistema y si éste es capaz de
generar beneficios a partir de una inversion inicial.

1.2 Objetivos

Al hablar de los objetivos de este proyecto se pueden diferenciar muy claramente dos
grandes objetivos, que se pasan a detallar a continuacion:

- Desarrollo de un Sistema de Prediccion para Eventos Deportivos:

El primero de los objetivos a alcanzar en este proyecto es la creacion de un Sistema
de Prediccion capaz de predecir el resultado final en un evento deportivo. Este sistema
sera la base del proyecto, ya que a partir de los resultados predichos por éste, se aplicaran
varias estrategias de apuestas con las que se intentara obtener beneficios en las casas de
apuestas

Para el desarrollo del Sistema de Prediccion se aplicardn técnicas de mineria de
datos, que nos permitiran a partir de unos datos observados generar una serie de modelos
de prediccion que estaran basados en clasificadores.

En esta fase del proyecto, la herramienta principal que nos ayudara a analizar los

datos y a ver qué clasificadores generan unos mejores modelos predictivos serda WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis)[z][3 1
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- Generacion de estrategias para la explotacion del Sistema de Prediccion:

Tras la fase de desarrollo del sistema, después de la cual dispondremos de un sistema
capaz de predecir el resultado mas probable de un evento deportivo, se pasara a la fase de
explotacion. En esta fase se aplicaran los resultados predichos por el sistema a distintas
estrategias de apuesta para intentar conseguir beneficios en las casas de apuestas. En el
conjunto de estrategias que se van a utilizar, se han escogido tanto estrategias ya
utilizadas por los aficionados a las apuestas, como nuevas estrategias ideadas para
explotar al maximo las caracteristicas del sistema de prediccion desarrollado.

Entre las nuevas estrategias que se van a utilizar en esta fase del proyecto, podemos
destacar el desarrollo de un Algoritmo Genético que se encargara de generar una
combinacion de apuestas que maximice el beneficio minimizando el riesgo. El algoritmo
se nutrird de los resultados predichos por el sistema de prediccion para, utilizando su
funcion de evaluacion de apuestas, generar la combinacion de apuestas que nos permita
obtener el mayor porcentaje de rentabilidad sobre nuestras apuestas posible.

Una vez evaluadas todas las estrategias consideradas, para finalizar y sacar las
conclusiones de este proyecto se verificara si estas estrategias son capaces de generar
beneficios a partir de los resultados que ha predicho el sistema.

1.3 Planificacion

La planificacion de este proyecto se divide en seis tareas principales que abarcan
desde la fase de planificacion y disefio hasta la fase de implementacion y test del sistema
generado. Segun la planificacion general del proyecto, éste deberia ser desarrollado en un
total de ocho meses, teniendo como fecha de inicio el 24/09/2012 y como fecha de fin el
23/05/2013.

Las principales tareas en las que se divide el proyecto son las siguientes:

- Preliminar: Fase donde se estudiara la viabilidad del proyecto y donde se
recopilara y analizard documentacion de sistemas similares al que se quiere
desarrollar.

- Disefo: Fase en la que se disefia el sistema de prediccion y se establecen los
datos necesarios para realizar el estudio con clasificadores.

- Recogida de Datos: Fase en la que se recopilan los datos de todos los
partidos de las competiciones a estudiar para después utilizarlos en el
entrenamiento con clasificadores.

- Desarrollo: Fase en la que se implementa tanto el Sistema de Prediccion
como el Algoritmo Genético que sera utilizado en las estrategias de apuestas.

- Estudio de Beneficios: Fase en la que se verifica que las estrategias
utilizadas para aprovechar las predicciones del sistema generan beneficios.

- Documentacion: Fase en la que se genera la documentacion requerida por el
proyecto.
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A continuacion se puede ver en la Figura 1 la planificacion del proyecto.
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1.4 Presupuesto

En este apartado se van a detallar cada una de las partidas presupuestarias que ha
tenido el proyecto durante su desarrollo. Los costes se irdn agrupando en diversas
categorias como se muestra a continuacion.

Costes de Personal:

Esta partida presupuestaria hace referencia a los gastos en forma de salarios que
hay que pagar al personal asociado al proyecto.

Para establecer los meses de dedicacion de cada uno de los intervinientes en el
proyecto, se ha seleccionado el periodo total del proyecto para el caso del Ingeniero
Junior (el alumno que realiza el proyecto) y un periodo total de un mes para el Ingeniero
Senior (el tutor del proyecto). Aunque el Ingeniero Senior realiza tareas durante toda la
duracion del proyecto se ha decidido en términos de dedicacion agrupar todas esas tareas
en un mes de trabajo.

Para los costes por mes de cada uno de los intervinientes, se ha tomado un sueldo
medio de 20.000€/afio para el Ingeniero Junior, que trabaja un total de 40 horas
semanales. Para el caso del Ingeniero Senior se ha calculado su coste a partir de un sueldo
medio de 12.000€/afo, teniendo en cuenta que trabaja 20 horas semanales.

Tras realizar los célculos asociados al Coste de Personal, que pueden ser
consultados en la Tabla 1, podemos concluir que los Costes de Personal del proyecto
ascienden a 14.333,28€

Dedicacion
(hombres mes)

Coste hombre
mes

N.L.F.

Categoria

Apellidos y Nombre

Valera Guardiola, Ingeniero
Fernando Junior 8 1.666,66| 13.333,28
Ingeniero
Griol Barres, David Senior
(Apoyo,
Coaching) 1 1.000,00| 1.000,00
Total| 14.333,28

Tabla 1. Costes de Personal




1.4 Presupuesto

Costes asociados al Hardware:

Esta partida presupuestaria hace referencia al coste derivado de la utilizacion de
equipos como ordenadores, impresoras o escaners que han sido usados durante el
proyecto

En la Tabla 2 se realiza un desglose del material hardware utilizado para el
desarrollo del proyecto. El coste imputado sera calculado en funcién de la amortizacion
del dispositivo. En este caso, al tratarse de hardware se ha decidido que su amortizacion
se realice sobre un periodo de 60 meses.

A continuacion se muestra la formula utilizada para el coste amortizado. Esta
formula sera utilizada para el célculo de los costes asociados al hardware y software
usado durante el proyecto.

é1/(CXD

B

A =n° de meses desde la fecha de facturacion en que el equipo es
utilizado

B = periodo de depreciacidon (X meses)

C = coste del equipo (sin IVA)

D = % del uso que se dedica al proyecto (habitualmente 100%)

% Uso
Coste dedicado Dedicacién Periodo de Coste
Descripcion (Euro) proyecto (meses) depreciacion imputable
Ordenador
Portatil 592,09 100 8 60 78,94
Impresora 158,00 100 8 60 21,06
Total 100,00

Tabla 2. Costes asociados al hardware

Costes asociados al Software:

Los costes asociados esta partida, derivan de la utilizacién de software durante la
realizacion del proyecto. Se tendran en cuenta todas las herramientas software utilizadas
para el desarrollo del proyecto. En este caso, el periodo de depreciacion se calculard
sobre 36 meses.

% Uso dedicado | Dedicacion Periodo de Coste
Descripcion Coste (Euro) proyecto (meses) depreciacion | imputable
WEKA 0 100 8 36 0
MS Office
Professional 2010 402,11 100 8 36 89,35
MS Project 2010 0 100 8 36 0
Total 89,35

Tabla 3. Costes asociados al software
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Costes de funcionamiento del proyecto:

Esta partida presupuestaria deriva de diversos costes que surgen durante la
realizacion del proyecto. Estos costes hacen referencia a material de oficina, transporte o
dietas entre otros. El desglose de esta partida puede verse en la Tabla 4.

Costes
Descripcion Empresa imputable
Material Fungible 40,00
Desplazamientos 90,00
Cartuchos Impresora 35,00
Dietas 30,00
Total 195,00

Tabla 4. Costes de funcionamiento del proyecto

Resumen Final:

Para concluir el apartado presupuestario del proyecto se incluye el resumen final
del presupuesto. En €l se incluyen todas las partidas que fueron desglosadas en las Tablas
1, 2, 3 y 4 ademas de otra partida de costes indirectos. Estos costes indirectos hacen
referencia a costes derivados de la realizacion del proyecto, como pueden ser el alquiler
de un local de trabajo, recibos de agua y luz, o costes que surgen y que no habian sido
previstos al iniciar el proyecto. Para el calculo de estos costes se ha supuesto que los
costes indirectos ascienden a un 15% del total del proyecto.

Como se ve en la Tabla 5, el presupuesto final asciende a | 16.925,27

Partidas Total

20

Personal 14.333,28
Amortizacion 189,35
Subcontratacion de tareas 0,00
Costes de funcionamiento 195,00
Total 14.717,63
Costes Indirectos 2.207,64
Total 16.925,27

Tabla 5. Resumen del Presupuesto Total



1.5 Material Empleado

1.5 Material Empleado

Para la realizacion de este proyecto se han utilizado diversos equipos y materiales,
que se van a pasar a detallar a continuacion:

e Ordenador Portatil:

Este es el equipo principal del proyecto, y en ¢l se realizaran la gran mayoria de las
tareas que han sido listadas en la planificacion del proyecto (Figura 1).

Las caracteristicas del equipo son las siguientes:

- Procesador AMD E-300 de doble nucleo 1,3 GHz
- 1Gb de Memoria RAM

- Disco duro 320 GB (5400 rpm S-ATA)

- Tarjeta grafica AMD Radeon HD 6310M

- Conectividad 802.11 b/g/n

e Impresora:

La impresora ha sido un elemento de vital importancia a la hora de la
implementacion de los algoritmos de clasificacion, ya que la impresion en papel tanto de
los arboles de decision como de los coeficientes de la red bayesiana ha agilizado el
proceso de implementacion.

Las caracteristicas del equipo son las siguientes:

Impresion por tinta térmica a peticion
Lenguaje de comandos PLC de HP Nivel 3
Conexion puerto paralelo

8 paginas por minuto (Texto en Negro)

e Microsoft Office 2010:

Para el desarrollo de la Hoja de Predicciones sera imprescindible la instalacion de
Microsoft Office 2010, ya que dentro del paquete de aplicaciones trae consigo Microsoft
Excel, que sera la herramienta sobre la que se desarrollara la hoja de predicciones.

Ademas, para la elaboracion de la documentacion del proyecto también serad
necesario tener instalado Microsoft Word, el cual también estd incluido en el paquete
Office.

e Eclipse:

Para el desarrollo del algoritmo genético, se ha instalado en el ordenador el entorno
de desarrollo Eclipse Y. Mediante este entorno seremos capaces de programar las clases
y funciones disefiadas para el algoritmo. Ademads, al poseer consola de ejecucion
podremos realizar las pruebas dentro del propio entorno.
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Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

2.1 Introduccion

El sistema que se ha desarrollado en este proyecto se encarga de realizar predicciones
a través de la clasificacion de instancias. En el dominio concreto de la prediccion de
resultados en eventos deportivos, no se han encontrado trabajos que intenten realizar la
misma tarea basandose en principios similares a los que se van a utilizar en este proyecto.
No obstante, se pueden encontrar estudios similares aplicados a otras disciplinas de
conocimiento, desde predicciones meteoroldgicas a predicciones sobre el desarrollo de
enfermedades como puede ser el cancer.

Este capitulo tiene como principal objetivo resumir los trabajos mas destacados en este
campo de investigacion, en el que se utilizan técnicas de andlisis de datos y la creacion de
clasificadores para realizar labores de diagnostico o prediccion.

Ademas, se presentaran los proyectos y sistemas mas destacados que actualmente se
dedican a la prediccion de resultados deportivos y a la obtencion de beneficios mediante
el uso de las apuestas en casas de apuesta online. Este apartado nos servira para ver el
estado actual de sistemas que realizan labores similares al que se quiere desarrollar en
este proyecto y para ver las técnicas utilizadas por dichos sistemas para realizar las
predicciones.
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2.2 Sistemas de Prediccion

4 L4 . . . 5 .
Segilin la definicién que podemos encontrar en el diccionario de la RAE P!, predecir
es anunciar por revelacion, ciencia o conjetura algo que ha de suceder.

Si tenemos en cuenta la definicion que aparece en el diccionario, un sistema de
prediccion serd un sistema que se encarga de realizar un calculo anticipado de un hecho
que va a suceder a partir unas observaciones previas o indicios.

Posiblemente no nos demos cuenta, pero la importancia de estos sistemas es muy

grande para el desarrollo de nuestra vida cotidiana, tal y como puede observarse en el
gran namero de aplicaciones mostradas en las siguientes subsecciones.

2.2.1 Sistemas de Prediccion en la vida cotidiana

- Sistema de prediccion de la demanda eléctrica

Uno de los problemas méas importantes de la produccion de energia eléctrica es que
en todo momento la cantidad de energia producida tiene que estar igualada a la energia
demandada. Esto es debido a que la energia eléctrica no se puede almacenar en grandes
cantidades, haciendo que en todo momento produccién y demanda tengan que estar
equilibradas para no provocar problemas en la red 1°!.

Debido a este problema, es muy importante tener una estimacion por dia y franja
horaria que permita coordinar y gestionar qué cantidad de energia debera producir cada
una de las centrales del parque energético para cubrir las demandas previstas.

En el caso de Espana, la empresa Red Eléctrica de Espaiia S.A., encargada del
transporte de la electricidad y operador del sistema del pais, debe asegurar la continuidad
y seguridad en el suministro eléctrico, manteniendo en constante equilibrio la generacién
y el consumo eléctrico del pais "),

Las predicciones que realiza la empresa pueden ser vistas en cualquier momento a
través de una herramienta grafica que muestra tanto el consumo previsto como el real,
ademas de la produccion programada para cada tramo horario ™ (Figura 2).

Figura 2. Prevision y evolucion de la demanda eléctrica por franja horaria
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- Sistema de Prediccion Meteorologico

Otro de los sistemas de prediccion que se usan en la actualidad para informar sobre el
tiempo que habra en una determinada zona en un momento determinado son los sistemas
de prediccion meteorologica.

Estos sistemas se basan en complejos modelos matematicos que simulan el
comportamiento de la atmosfera dadas unas condiciones previas que han sido observadas
por los satélites enviados por las agencias meteorologicas.

En este dominio de aplicacion, sistema de prediccion puede entenderse como un
programa informatico que genera una serie de valores atmosféricos que corresponden a
un momento y zona determinados. Estos valores se calculan a través de complejas
ecuaciones matematicas que emulan procesos fisicos y dindmicos de la atmoésfera. Al ser
un sistema que utiliza ecuaciones no lineales, los resultados obtenidos sobre el estado de
la atmodsfera en un lugar y momento determinado son aproximados, lo que hace que la
prediccion meteoroldgica no sea fiable al 100%

De todos los modelos de prediccion existentes, el mas extendido y el que ofrece unos
mejores resultados es el GFS (Global Forecast System) . EI GFS es un modelo que se
actualiza 4 veces al dia y que realiza predicciones que alcanzan los 16 dias. La fiabilidad
de la prediccion va decreciendo segun la lejania del dia de la prediccion, siendo 7 el
numero de dias que se utilizan para catalogar una prediccion como fiable.

La fiabilidad de este modelo hace que esté entre los modelos de prediccion mas
usados en todo el mundo. Ademas, es un modelo con cobertura global que ofrece
gratuitamente las salidas de su prediccion para que agencias estatales de meteorologia los
usen para realizar sus predicciones.

En concreto, la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) utiliza estos resultados
para elaborar sus predicciones. Este servicio es clave para la seguridad civil, ya que a
partir de esta informacidon se generan informes que pueden alertar de situaciones
climaticas anomalas que requieran movilizar a los cuerpos y fuerzas de seguridad del
estado. Ademas, se generan informes que son enviados a los organismos de navegacion

aérea y maritima para que regulen el trafico en funcion de las previsiones climatologicas
[10]

+» Sistema de Prediccion Sismico

Otro tipo de sistema de prediccion en el que se estd trabajando actualmente es el que
realiza predicciones sobre terremotos. Actualmente los sistemas que realizan este tipo de
predicciones no estdn muy avanzados, ya que es muy dificil saber con precision cuando y
doénde se va a producir un terremoto.

Actualmente, para evaluar posibles zonas en las que podria ocurrir un terremoto se
utilizan los mapas de evaluacion de peligro sismico, que son mapas que representan la
probabilidad de que ocurra un terremoto en una zona determinada. Estos estudios se
realizan a partir de registros historicos de terremotos y localizacion de las fallas, lo que
hace que se pueda ver el riesgo que tiene una determinada zona ",
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El problema que tiene este método de prediccion es que tan solo nos indica las
zonas de riesgo. En cuanto al periodo de tiempo en el que ocurriria el terremoto, solo se
indica un intervalo de tiempo en el que se estima un terremoto de determinada magnitud.
La Figura 3 muestra un ejemplo de este tipo de sistemas. En este caso se puede observar
el estudio de probabilidad de terremoto en la Bahia de San Francisco de Estados Unidos.

En la figura se representan las fallas que estan presentes en la geografia de la bahia, y
¢stas estan coloreadas con colores mas o menos vivos teniendo en cuenta la probabilidad
de que esa falla provoque un terremoto de una magnitud de 6,7 o mas en los préximos
treinta afios. Ademas, en color turquesa aparecen las areas urbanas cercanas a las fallas, y
que en caso de un gran terremoto sufririan grandes dafios.

~* magnitude 6.7 or greater

,__"' earthquakes from 2003 to 2032,
~ This result incorporates 14% odds |
~ of quakes not on shown faults.

198! Probabiity of magnitude
6.7 or greater quakas
belfora 2032 on the
indicated fault

Increasing probability ——
along fault sagments

- Expanding urban areas

Figura 3. Mapa de evaluacion de Riesgo Sismico
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Actualmente hay una gran cantidad de proyectos en curso, todos ellos intentando
mejorar la precision tanto geografica como temporal del terremoto. Uno de los casos mas
sonados y que tuvo lugar hace pocos afos fue la prediccion realizada por el gedlogo
Giampaolo Giuliani en la ciudad italiana de L’ Aquila. El gedlogo y su equipo detectaron
concentraciones elevadas de gas radon en zonas sismicas activas cercanas a la ciudad, lo
que para ellos, era un claro indicio de que podia haber un terremoto inminente.

Dias después de la prediccion, un terremoto de magnitud 6.3 sacudi6 la ciudad de
L’Aquila, causando 308 muertos y 1500 heridos. Este caso ha sido uno de los mas
nombrados en los ultimos afios, ya que las autoridades italianas denunciaron al gedlogo
dias antes de que el terremoto tuviera lugar por intentar crear una falsa alarma ',

Después de este terremoto y tras las predicciones realizadas, una de las vias de
investigacion y desarrollo de sistemas de prediccion sismicos, es la deteccion de altas
concentraciones de radon en zonas sismicas activas para realizar las predicciones.

2.2.2 Sistemas de prediccion basados en clasificadores

Tras describir varios tipos de sistemas de prediccion que se usan a diario y que son
de vital importancia para el desarrollo de nuestra vida cotidiana, nos vamos a centrar en
el estudio de sistemas de prediccion basados en clasificadores, que es el tema en el que se
engloba este proyecto.

En la actualidad podemos encontrar un gran nimero de clasificadores de diversos

tipos: basados en Reglas, en el Teorema de Bayes, en Redes de Neuronas, y asi una larga
. . . . p 13
lista en la que cada uno de los tipos tiene unas caracteristicas especificas !

En este apartado se enumeran varios proyectos relacionados con la obtencién de
predicciones haciendo uso de clasificadores. Tal y como se describird, alguno de ellos
utilizan las mismas herramientas empleadas en el desarrollo del proyecto que se presenta,
por lo que podremos ver las similitudes y diferencias a la hora de usar un tipo de
clasificador u otro.

«» Sistema de diagnostico preventivo del cancer

Este sistema presentado en 'Y creado por investigadores de la Universidad Técnica

Particular de Loja (Ecuador), tiene como objetivo mejorar el diagndstico en fases
iniciales del cancer. La motivacion para el desarrollo de este sistema viene debido al
estancamiento que se habia producido en el niumero de supervivientes de cancer. Este
estancamiento se debia en gran medida a la imposibilidad de tener un diagndstico precoz
que hiciera posible empezar un tratamiento contra la enfermedad en las fases iniciales,
donde hay més probabilidades de cura.

El sistema proporciona una primera alerta y determina si un individuo, a través de
datos como el entorno en el que vive, sus habitos o antecedentes familiares, es propenso a
desarrollar cancer de pulmoén. Si el sistema determinara que una persona es propensa a
desarrollar este tipo de cancer se le comenzarian a realizar chequeos periddicos para que
en el caso de que la enfermedad acabe desarrollandose.
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Para la generacion del sistema de diagnéstico preventivo del cancer se optd por la
utilizacion de las Redes Bayesianas ('), que es un modelo de clasificacion muy usado en
el diagndstico asistido por ordenador. El problema que tiene este modelo es que suele
estancarse en minimos locales, por lo que para la optimizacion de este sistema se optd por
combinar la utilizacion de las Redes Bayesianas con Algoritmos Evolutivos. Estos
algoritmos proporcionarian una mayor precision en el diagnostico, ya que son perfectos
para las busquedas globales basadas en grandes poblaciones.

Los datos utilizados para la generacion de los modelos probabilisticos fueron
atributos concretos de las personas, como puede ser su edad, sexo, factores genéticos o
antecedentes familiares. A partir de estos datos el sistema aprende diversas Redes
Bayesianas a partir del Algoritmo genético, lo que provocara que segin se vayan creando
nuevas generaciones se vayan obteniendo redes que sean capaces de realizar un mejor
diagnostico.

Los datos finales de este estudio arrojan que el sistema es capaz de realizar
diagnosticos mas precisos que los métodos tradicionales que se vienen utilizando hasta
ahora, lo que proporcionara un mejor diagndstico preventivo y por lo tanto un mayor
porcentaje de supervivientes de esta enfermedad.

%+ Algoritmos para la clasificacion de correo electréonico no deseado

En 'Y se presenta un estudio cuyo principal objetivo es comparar diversos
clasificadores para comprobar su eficacia a la hora de clasificar correo electrénico no
deseado. La motivacion para el desarrollo de este proyecto vino dada por la explosion que
supuso la aparicion del correo electrénico en nuestras vidas. Este sistema de
comunicacion era rapido y con un coste bajo, lo que hizo que fuera un medio idoneo para
la publicidad comercial.

Este tipo de publicidad comercial ha llegado a ser un auténtico quebradero de cabeza
para los usuarios habituales del correo electrénico, que veian como todos los dias les
llegaban decenas de correos con publicidad comercial. Este hecho ha desencadenado que
durante todo este tiempo se hayan desarrollado potentes filtros antispam que descarten
este tipo de mensajes.

En este caso concreto, el sistema disefiado se basa en el clasificador de Naive Bayes
, clasificador que se comparara con el resto de técnicas empleadas en otros sistemas
similares. La eleccion de un clasificador bayesiano es debido a varias caracteristicas, que
hacen a este tipo de clasificadores perfectos para este tipo de problemas. Dichas
caracteristicas son:

[17]

¢ Cada ejemplo observado modifica las probabilidades del suceso. Esto quiere
decir que aunque un suceso no concuerde bien con una muestra de sucesos
grande, éste no se desechard, ya que lo tnico que se producira es una pequeiia
reduccion de probabilidad para la hipdtesis dada.

¢ Este modelo es robusto ante el posible ruido existente en los ejemplos de
entrenamiento.

¢ La clasificacion realizada tiene en cuenta la experiencia previa.
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Para la creaciéon de este sistema se ha utilizado la herramienta WEKA, que
permite la utilizacién de sus clasificadores para comparar entre ellos cudl realiza mejor
las tareas de clasificacion de correo electronico.

El conjunto de entrenamiento utilizado en este proyecto constaba de un total de
4601 instancias, un conjunto de estancias suficiente como para que los modelos
generados arrojen resultados interesantes.

Ademas del mencionado clasificador de Naive Bayes, se han utilizado varios
clasificadores disponibles en WEKA para realizar comparaciones que determinen cual de
los clasificadores trabaja mejor en este problema. Los clasificadores utilizados han sido
ademas del Naive Bayes, el J48 (arbol de decision), ADTree (arbol de decision) y el IBk
(clasificador K vecinos més cercanos, KNN).

Tras usar un conjunto de entrenamiento de 34 instancias para evaluar cada uno de
los clasificadores, se comprob6d que el clasificador Naive Bayes clasificaba las 34
instancias del conjunto de test correctamente, siendo el mejor de los clasificadores con un
100% de acierto. Esto hace que sea un clasificador perfecto para la tarea de clasificar
correo no deseado.

2.3 Herramienta WEKA

Como ya hemos podido ver en el apartado anterior, un gran namero de
investigadores utilizan la herramienta WEKA para realizar distintas tareas de andlisis de
datos. Para el proyecto que se quiere llevar a cabo, esta herramienta nos puede ser muy
util, ya que gracias a la gran cantidad de utilidades que posee nos permite realizar todo
tipo de tratamiento de datos, eleccion de atributos para los modelos de prediccion y
entrenamiento de los clasificadores. Es por ello que WEKA ha sido la herramienta
escogida para desarrollar la primera parte del proyecto, en la cual se crearan los modelos
de prediccion para el sistema.

En este apartado se describen muy brevemente las caracteristicas principales de esta
herramienta para en apartados posteriores explicar mas en detalle todas las tareas que han
sido realizadas usando algunas de las utilidades de WEKA.

2.3.1 Historia de la herramienta

La herramienta WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) 2 es una
herramienta desarrollada por la Universidad de Waikato (Hamilton, Nueva Zelanda) y
que comenz6 a ser desarrollada en el afio 1993. El motivo principal por el que se
desarrolla esta herramienta es la necesidad de tener un software que fuera capaz de
analizar datos procedentes de explotaciones agricolas con los que realizar estudios sobre
los cultivos realizados en ellas. Esta primera version de WEKA fue realizada en lenguaje
C.
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Cuatro afios mas tarde, en 1997, se decide reescribir todo el codigo original en Java,
incluyendo ademas distintas implementaciones de algoritmos de modelado.

El éxito de la herramienta llega a tal punto que en el afio 2005 recibe el galardon
Data Mining and Knowledge Discovery Service por parte de la ACM (Association for
Computer Machinery) ['*!.

2.3.2 Utilidades

A continuacion, vamos a mostrar algunas de las utilidades que presenta la
herramienta, y que en alguno de los casos seran utilizadas para el desarrollo de nuestro
sistema de prediccion.

La Figura 4 muestra la pantalla que aparece cuando abrimos la herramienta y
cargamos los datos que serdn objeto del estudio. Esta primera pantalla, que se sitia en la
pestafia Preprocess, nos permite tanto consultar estadisticas de cada uno de los atributos
de los registros cargados como realizar filtros que modifiquen o eliminen a los datos
iniciales para dejarlos preparados para el estudio.

Esta primera pantalla servird para realizar un primer visionado de los datos y asi
poder detectar anomalias como valores atipicos o simplemente visualizar como se
distribuyen las instancias en un conjunto de clases determinado.

[ * Weka Explorer ool e ]
(TR e——————————————————————— |
Preprocess | Classify | Cluster [ Associate [ Select attributes | Visualize
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... ] Undo [ Eiit.... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: IrisDataSet MName: SepalLength Type: Mumeric
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 {(0%) Distinct: 35 Unique: 9 {5%)
Attributes Statistic Value
Minimum 4.3
[ All ] [ None ] I Invert ] [ Fattern ] Maximum 70
Mean 5.843
Ne. Name StdDev 0.828
1 [M 5epalLength
2|["|sepalwidth
3|[|PetalLength
4| |PetalWidth —
5| [Class Class: Class {(Nom) A Visualize All

Remove

Status
oK

Figura 4. Pestaiia Preprocess de WEKA

La pestana Classify, mostrada en la Figura 5, tiene una gran importancia dentro de la
herramienta, ya que dentro de ella se realizan todas las labores de clasificacion de
instancias. Esta clasificacion puede ser realizada mediante los clasificadores que la
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herramienta tiene implementados. Los clasificadores implementados se dividen en 6
secciones, mostradas en la Figura 6, cada una de las cuales tiene diversos clasificadores
que poseen unas caracteristicas determinadas.

[+ o ) ]|
Weka Explarer .
Preprocess| Jefy | Cluster | Associote | Sekect attributes | viswsize | |
Classifier
Choose | IBK =K 1 =¥ 0 -A “weba,cone,neighboursearch, LinsariiGeacch -8 Vb, cors, EuchdeanDistanoe <R Fiest-last)™
Tersk options Classfier output
& Uso training st | ml
: - | Coerectly Classified Instances 2663 BBE.TGET &
= Supphed test set | Incorrectiy Classified Instances 337 11,2333 %
7 Crosswabdstion  Foids |10 | Kappa sratiatic 0. 7745
- o | Mean asbsolute srror 0. 1326
© Porcurkoge AR > I | oot mean aquated error 0,2573 [
|_ are options. ., | |Relacive sbsoluce error 26,522 % I
B " | Root relative squared errar 51.462 % |
| Total Husber of Instances J000
(M) responided » ||
= — — — | mEm =mm
|I Stop Derailed hcocurscy By Class
R b ket {right-chick for options) TF Rate FP Race Frecisiom FRecall F-Heasure BOC Are
1230045 - lazy, 1k 0,95 0.177 0.847 0.95 0. 896 0973 |||
0,623 0.0% 0.951 0.823 0,678 0,978
| Weighred Awg. 0. 855 0.114 0.593 0.333 0. 8a87 0. 972
I
| ms= Comfuzion Metrix =s= r
8 b g-- clazsified as
1445 76 1 o= 1
261 L1214 | be=an
b i ¥ "
||
Statug
= e

Figura 5. Pestaria Classify de WEKA

|| weka
=] classifiers

E|_| baves
-4 ACDE
BayesMat
ComplementMaiveBayes
Mai L=E]
MaiveBayesMultinanmial
MaiveBayes3imple
- 4 MaiveBayesUpdateabls
| functions

| lazy

-] trees
[E-_ ] rules

Figura 6. Clasificadores WEKA

Tal y como muestra la Figura 5, podemos ver que la interfaz se puede dividir en tres
partes:
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¢ En la zona superior izquierda tenemos varias opciones que nos permiten
establecer el tipo de clasificador que queremos utilizar ademas de poder
indicar el tipo de validacion que queremos realizar (validacion cruzada,
validacion a partir de fichero de test, particion del conjunto de entrenamiento
o el uso del propio conjunto de entrenamiento para evaluar).

¢ En la zona inferior izquierda tendremos todos los clasificadores creados
desde que tenemos la herramienta abierta. Esto nos permitird comparar los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores y asi verificar cual es
el que se ajusta mejor a las caracteristicas de nuestro problema. En algunos
casos, la generacion de clasificadores como arboles o redes bayesianas
permite la visualizacion grafica del clasificador generado por la herramienta.
Esta visualizacion nos permitira ver de una manera mas sencilla el modelo de
clasificacion creado por WEKA.

¢ Por ultimo, en la zona derecha tenemos una gran zona en la que se muestran
los datos del clasificador seleccionado en la zona inferior izquierda. Esta zona
de la interfaz es de gran importancia, ya que es aqui donde aparecen todos los
datos estadisticos de los clasificadores creados, lo que nos permitira realizar
los estudios necesarios para ver cudl es el mejor clasificador para utilizar en
la solucién de nuestro problema. Como estadisticos de interés a la hora de
desarrollar el proyecto, nos fijaremos mucho en la tasa de aciertos del
clasificador y en la matriz de confusion que se genera. Con esta matriz
seremos capaces de ver tanto las instancias que han sido clasificadas
correctamente como las que no y asi poder ver hacia donde se desvian los
errores de la clasificacion.

Como se describird en apartados posteriores, para el desarrollo de este proyecto se
han utilizado algoritmos pertenecientes a la mayoria de categorias que se muestran en la
Figura 6. A priori no tenemos la seguridad de que un algoritmo en concreto vaya a ser el
mejor para resolver un problema, por lo que para encontrar el mejor algoritmo
utilizaremos diversos clasificadores para ver cudl se ajusta mejor a las caracteristicas del
problema.

Otra de las utilidades que ofrece la herramienta WEKA es la creacion de clusters
para la clasificacion (Figura 7). En Andlisis de Clusters es una técnica de Analisis
Exploratorio de Datos para resolver problemas de clasificacion. Su objeto consiste en
ordenar objetos en grupos o clusters de forma que el grado de asociacidén/similitud entre
los miembros del mismo cluster sea mas fuerte que el grado de asociacion/similitud entre
miembros de diferentes clusters. Cada cluster se describe como la clase a la que sus
miembros pertenecen. Esta técnica también es muy util para realizar clasificacion de
instancias, ya que mediante estas técnicas podemos descubrir agrupaciones que a simple
vista no son obvias.
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Figura 7. Cluster WEKA

En la Figura 8 se puede ver la pestafia Associate de WEKA. Esta pestafia permite
realizar asociaciones de atributos con algoritmos predeterminados que posee la
herramienta WEKA. Los algoritmos predeterminados que posee la herramienta son
totalmente ajustables al problema que se intente resolver, ya que es posible realizar
modificaciones en los parametros del algoritmo para ajustar las propiedades de dicho
algoritmo a las caracteristicas del problema.

Ademas, para facilitar el andlisis de las soluciones, WEKA permite ordenar las reglas

resultantes mediante diversos indicadores como la confianza, el apalancamiento o la
elevacion.

32




2.3 Herramienta WEKA

# Weka Explorer @El

Preprocess] C\asswfy] Cluster Assodiate ] Select attributes] Visualize}
Associator

Choose  |Apriori-N 100-T1-C1,5-D0.05-U1.0-M0,1-5-1.0
e Assacigkor output J
-

apriori
Result list {right-click Far o

Minimum support: 0.1
Minimum metric <lift>: 1.5
Nuuber of cycles performed: 18

Generated gets of large itemsetsa:

Size of set of large itemsets Lil): 23
Size of set of large itewsets Li(2): 232
Gize of set of large itemsets L(3): 524
Size of set of large itemsets L{4): 277
Size of set of large itewsets Li5): 33
Best rules found:

1. age=5Z_max save_act=YES current_act=¥YES 113 ==> incone=43755_nmax &1 conf: (0.54) < lift:(4.05)> lew: (0.0
Z. income=43759 max 80 ==> age=5:_max sawve_act=YE3 current_act=YES 61 conf: (0.76) < lift:(4.05)> lew: (0.08
3. income=43759_max current_act=YES 63 ==r age=52_max save_act=YE3J 6l conf: (0.97) < lift:(3.85)> lew:(0.08
4. age=52_max save_act=YES 151 == income=43759_max current_act=VE3 61 conf:(0.4) < lift:(3.85)> lew:(0.08
5. age=52_max save_act=YES 151 ==> income=43759_max 76 conf:(0.5) < lift: (3.77)> lew:(0.09) [55] conw: (619
6. income=43759 max 80 ==> age=5Z max save_act=YE3 76 cont: (0.95) < lifc: (3.77)> lew:(0.09) [55] conw: (431
7. age=5Z_max current act=YE3 144 ==> income=43759 max save act=YEZ 61 conf:(0.42) < 1ifr:(3.18)> lew: (0.0
&. income=43759 max save_act=YE3 &0 ==> age=5Z_max current_act=YES 61 conf: (0.76) < lift:(3.18)> lew:(0.07
9. age=52_max current act=TES 144 ==» income=43759_max 51 conf:(0.42) < lift:(3.18)> lew:(0.07) [41] conwv:
10. income=43759_max 80 == age=52_max current_act=VE3Z &1 conf: (0.76) « lift:(3.18)> lew:(0.07) [4l] conwv:|(
1l. income=43759_max gdave_act=YES current act=YEJ 63 ==> age=5z_max 6l conf: (0.97) < 1lift: (3.04)> lew: (0.07
1zZ. age=52_max 191 ==r income=43759_max save_act=YES current act=YEZ 61 conf: (0.32) < lift:(3.04)> lew: [D;D,j
1]

Wi e [ -

Status

ok Log W %0

Figura 8. Pestafia Associate de WEKA

La Figura 9 muestra la pestana Select Attributes. Esta pestafia ha sido de vital
importancia para el desarrollo del proyecto, ya que esta funcionalidad nos permite
clasificar los atributos de un conjunto de datos de acuerdo a diferentes parametros como
la correlacion entre atributos y la clase, el valor chi-cuadrado para el atributo o la
ganancia.

Esta funcionalidad tendré al igual que el resto de funcionalidades un conjunto de
algoritmos de clasificacion de atributos predefinidos, que facilitardn el andlisis de
relevancia de cada uno de los atributos de los conjuntos de entrenamiento.

Ademas de los diferentes algoritmos predefinidos para realizar los procesos de
analisis de relevancia de atributos, esta pestafia posee también métodos de clasificacion
de los atributos que permitirdn generar listas que faciliten la lectura de los resultados de
los estudios al clasificar los datos segln los criterios seleccionados.
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Figura 9. Pestaiia Select Attributes de WEKA

Por ultimo y para acabar con la presentacion de la herramienta WEKA, que va a ser
clave en futuros procesos de andlisis de datos del proyecto, s6lo quedaria presentar la
pestana Visualize (Figura 10). En esta funcionalidad de la herramienta WEKA podremos
realizar contrastes entre dos variables del conjunto de entrenamiento para ver si cumplen
alguin tipo de relacion entre ellas y la clase.
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Figura 10. Pestaiia Visualize de WEKA

Para el manejo de esta herramienta tan sdlo es necesario seleccionar dos variables del
conjunto de entrenamiento e indicar la clase por la que se va a clasificar. Al seleccionar
estos atributos la herramienta se encarga automaticamente de indicar en las coordenadas
X,Y los puntos que reflejan los datos de cada una de las instancias del conjunto de
entrenamiento.

Esta funcionalidad es muy importante para detectar correlaciones entre pares de
atributos del conjunto de entrenamiento, ya que detectar un determinado comportamiento
de un par de atributos del conjunto nos puede servir para la posterior toma de decisiones
al disefiar los algoritmos de prediccion de nuestra herramienta.

Tras explicar brevemente cada una de las funcionalidades principales que nos ofrece
la herramienta WEKA, se pasard a explicar de forma muy rapida la historia que ha
envuelto el mundo de las apuestas, para asi poder situar el contexto en el que se realiza
esta actividad y entender mejor los objetivos de este proyecto.
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2.3.3 Ficheros de Entrada (ARFF)

Los datos de entrada que utiliza la herramienta para realizar los andlisis, deben
presentarse en un formato de fichero especifico con formato .arff.

Estos ficheros estan divididos en tres partes:

+» Nombre de la relacion: Seccion que comienza con el marcador @relation y
que indica el nombre de la relacion.

% Atributos de la relacién: Seccion en la que se definen los atributos de la
relacion. Cada atributo ira precedido del marcador @attribute.

+» Datos de la relacion: Finalmente el fichero tendra una zona en la que se
almacenan los datos de los registros que se van a utilizar. Esta zona del
fichero va precedida del marcado @data.

La creacion de estos ficheros es muy sencilla, ya que a partir de un fichero con
formato .csv y haciendo unas pequefias modificaciones, podemos disponer de un fichero
.arff listo para ser usado en la herramienta WEKA.

Para el desarrollo de este proyecto se detalla mas adelante como se han generado los
ficheros .arff con los datos de entrenamiento de cada una de las competiciones que se van
a estudiar.

2.4 Las Apuestas Deportivas

En esta seccion trataremos de ver donde esta el origen de las apuestas deportivas, la
evolucion que ha sufrido este negocio y nos centraremos en el apartado legal, y mas
concretamente en las nuevas leyes que han entrado en vigor en Espana para ver las
nuevas condiciones que tienen tanto casas de apuestas como los apostantes a la hora de
realizar sus actividades.

2.4.1 Historia de las Apuestas Deportivas

Como ya se habia comentado anteriormente, el negocio de las apuestas, tanto por
Internet como en locales especializados en este tipo de actividad, ha sufrido un aumento
considerable en los ultimos afios. Espafia no ha sido tradicionalmente un pais en el que
este tipo de juegos fueran muy populares, ya que hasta hace unos afios s6lo contaba con
su famosa quiniela semanal y las apuestas de caballos, que solo podian ser realizadas en
los hipdédromos donde tenian lugar las carreras.

Si quisiéramos hablar sobre el origen de las apuestas deportivas, habria un gran
numero de personas que opinaria que este tipo de actividad es una nueva tendencia en
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nuestra sociedad, pero esto no es cierto. Para encontrar el origen de las apuestas
deportivas tendremos que retroceder varios siglos para encontrar los primeros indicios.

La historia comienza en tiempos de la Antigua Grecia. Ellos fueron los que cada
cuatro afos se congregaban en el estadio para animar a los mejores deportistas de la
época en los Juegos Olimpicos. En aquella época ya podiamos encontrar personas
dispuestas a apostar por los ganadores de cada una de las disciplinas de los juegos. No
obstante, la presencia de las apuestas en la sociedad griega de la época era testimonial.

Si avanzamos unos cuantos siglos y llegamos hasta la época de los romanos también
podremos encontrar indicios de apuestas en los espectaculos de la época. Los famosos
espectaculos de gladiadores y las carreras de cuadrigas fueron también eventos en los que
las apuestas estuvieron presentes. En esta época las apuestas tienen una presencia mas
importante que en la época griega, pero no llegan a tener un volumen lo suficientemente
grande como para considerarlo importante.

Dejamos el Imperio Romano y saltamos hasta la Edad Media, donde también se ha
detectado un volumen importante de apuestas. En esta ocasidon, estas apuestas se
realizaban en los torneos caballerescos, que se volvieron mas interesantes a raiz de este
tipo de apuestas. Ademas de los torneos de caballeros, otro tipo de espectaculo en el que
se realizaba un gran nimero de apuestas eran los torneos de tiro con arco, en los que se
solia apostar por el ganador.

Si queremos conocer el verdadero origen del fendmeno que son hoy las apuestas
deportivas tendremos que irnos a Inglaterra, y concretamente al afio 1780, afio donde se
legalizaron las apuestas en las carreras de caballos.

En afos posteriores, y gracias a la evolucion de la prensa, los periddicos de Londres
comenzaron a crear secciones que iban dedicadas exclusivamente a las apuestas
deportivas. Esta tendencia de la realizacion de apuestas se extenderia a las colonias
inglesas por todo el mundo, pero sobre todo a las colonias americanas. En la segunda
mitad del siglo XIX, las apuestas llegaron a América, haciendo que en ciudades como
Filadelfia este tipo de juegos fueran muy populares.

Sin embargo, seria en los afios 30 del siglo XX cuando las casas de apuestas
empezaron a multiplicarse. El primero de estos locales abri6 en la ciudad inglesa de
Liverpool, pero una gran cantidad de este tipo de negocios comenzo a extenderse por
todo el continente, momento en el que las apuestas llamaron la atencidon a las masas y se
hicieron muy populares.

El momento en el que este negocio se revoluciona y llega hasta lo que conocemos
hoy por el negocio de las apuestas, llega con la evolucidon que sufre Internet en la ultima
década del siglo XX y comienzos de siglo XXI. En este momento se crean empresas
especializadas en apuestas deportivas, primero en Canada y posteriormente en estados
Unidos, empresas que idearon una nueva forma de apostar en linea.

Actualmente, la competencia entre las casas de apuestas es muy grande. Como en
cualquier empresa, el objetivo que tienen es atraer nuevos clientes y fidelizar a los que ya
tienen. Esto hace que en la actualidad los apostantes puedan disfrutar de un gran nlimero
de promociones que ofrece cada una de las casas de apuestas.
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2.4.2 Legislacion vigente en materia de apuestas deportivas

Si hablamos de las apuestas deportivas en Espafia no podemos olvidarnos de la nueva
ley de regulacion de este tipo de juegos que entrd en vigor en mayo de 2011 '), Esta ley
se cred debido a la desactualizacion en materia legal que habia en Espafia, donde la ley
del juego no sufria modificaciones desde 1977. La tltima legislacion tan solo trataba
actividades como loterias, casinos y bingos, lo que hacia que hubiera un gran vacio legal
en lo que a apuestas se refiere.

Las apuestas online son un mercado que mueve en Espafa una gran cantidad de
dinero que estd escapando del control del fisco. El principal objetivo de la nueva ley es
que las empresas que ofrecen apuestas tengan que registrarse en Espafia y no operar
desde paraisos fiscales como Luxemburgo, Gibraltar, Malta o Suiza para asi evitar la
evasion fiscal.

La formulacion de la nueva ley sacara de la ilegalidad a muchas casas de apuestas
que operan en Espafia sin ningln tipo de licencia. A partir de ahora las empresas que
quieran operar en el mercado de las apuestas tendran que obtener una licencia.

Una de las principales batallas que quiere librar esta nueva ley de apuestas deportivas
en Espafia es la lucha contra el juego de menores de edad y la ludopatia. Por ello se han
creado mecanismos muy estrictos para el control de acceso a los nifios y la limitacion de
acceso a aquellas personas que soliciten voluntariamente su autoexclusion de la pagina.

Esta ley ademas de regular ciertos aspectos que quedaban en el aire con la antigua
ley también tiene muy presentes a los clubes de futbol del pais, ya que al igual que ocurre
con la Quiniela, los clubes veran como una parte de los ingresos de las casas de apuestas
revierte directamente en sus arcas. Esto es debido a que las casas de apuestas utilizan a
dichos equipos para desarrollar su negocio.

Las empresas que tienen paginas web de apuestas deportivas tendrdn un régimen
fiscal especial que gravard desde la obtencion de la licencia hasta la organizacion y el
reembolso de los premios por parte de los apostantes. Esto garantizara el juego limpio y
la transparencia para los usuarios.

Esta ley también contempla la creacion de una Comision Nacional del Juego, que se
encargara de autorizar y mas tarde, supervisar y controlar, asi como sancionar si fuera
necesario, este tipo de actividades. Se han establecido multas a las casas de apuestas que
no respeten la ley que podrian llegar hasta los 50 millones de euros.

Esta ley ha sido muy controvertida, ya que muchas casas de apuestas dejaran de
operar en Espafia ya que no estdn dispuestas a pagar los impuestos que ha establecido el
estado para este tipo de actividades. No podemos olvidar que las empresas que se dedican
a este negocio invierten una gran cantidad de dinero en publicidad, sobre todo en prensa
escrita.

Las cifras son escandalosas. La Hacienda espafiola recauda anualmente unos 1.700

millones de euros en concepto de juego. El juego privado ha generado unos 100.000
empleos directos. Mientras tanto, las nuevas modalidades de juegos online generaron el
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afno pasado unos 315 millones de euros de beneficio, pero el juego online, a penas crea
puestos de empleo en Espana.

En Espafia los juegos online ya han enganchado a unas 400.000 personas en todo el

pais 2%

2.5 Herramientas para apostantes

2.5.1 Software

En este apartado trataremos de mostrar herramientas disponibles para los apostantes
que tratan de realizar predicciones de los resultados de todo tipo de deportes. Las
herramientas que se mostrardn a continuacién son compatibles con el sistema operativo
Android, por lo que éstas estaran disponibles tanto en teléfonos moviles como tablets, lo
que facilita la consulta de las estadisticas y probabilidades en practicamente cualquier
sitio. Las aplicaciones encontradas son las siguientes:

e Soccer Prediction:

Esta aplicacion, que puede ser descargada desde la Play Store de Google ' se

encarga de hacer recomendaciones sobre los posibles resultados de un partido de fatbol y
la probabilidad que hay de que ese resultado se dé al final del partido. El sistema que
utiliza para realizar estas predicciones no se detalla en la informacion de la aplicacion,
por lo que no podemos contrastar los métodos utilizados para realizar las predicciones.

La aplicacion se centra unicamente en resultados de partidos de futbol, en los que
recomiendan apuestas del equipo ganador y doble oportunidad (estas apuestas consisten
en apostar sobre 2 resultados para cubrir un espacio de resultados mayor, reduciendo el
beneficio pero aumentando las posibilidades de aceptar).

Esta sencilla aplicacion estd dividida en tres pestafias. La Figura 11 muestra la
pestafia destinada a las predicciones realizadas en semanas anteriores con los resultados
finales de los partidos. Las predicciones con fuente en color verde son las que fueron
acertadas, mientras que las de color rojo son las que han sido falladas.
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Figura 11. Pantalla de resultados (Soccer Prediction)

En la pantalla de predicciones de la aplicacion (Figura 12) aparecen las predicciones
realizadas para los partidos que tendrén lugar durante la siguiente semana. Como ya se ha
comentado anteriormente, en la aplicacion se recomiendan dos tipos de apuestas:

X/
A X4

X/
L X4

Apuestas de resultado wnico: En este caso la aplicaciéon recomienda una
Unica apuesta al equipo que mas probabilidades tiene de ganar. Estas apuestas
aparecen con el literal “Home win” o “Guest win”.

Apuestas doble oportunidad: Para partidos en los que el resultado final no
esta tan claro la aplicacion recomienda apostar a lo que es conocido en las
apuestas como una “doble oportunidad”. Este tipo de apuesta consiste en
apostar por dos de los tres resultados posibles en un partido de futbol para asi
aumentar las probabilidades de acierto. Por el contrario, este aumento de
probabilidades de acierto repercute en la cuota que ofrece la casa de apuestas,
que en este caso serd menor que la cuota que se ofreceria por una apuesta de
resultado tnico. La apuesta de doble oportunidad que ofrece la aplicacioén
puede estar formada por cualquier par de resultados posibles del partido.
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Figura 12. Pantalla de predicciones (Soccer Prediction)

Respecto a los porcentajes de acierto que aparecen en las predicciones, tenemos dos
tipos de porcentajes. Los porcentajes que aparecen entre paréntesis corresponden a las
probabilidades de que la apuesta de doble oportunidad sea acertada. Los porcentajes que
no aparecen entre paréntesis reflejan la probabilidad de que el resultado tinico en el que el
equipo con mas probabilidades gane acabe siendo correcto.

Segun hemos podido observar, la aplicacion nunca ofrece una apuesta de resultado
unico en la que nos recomiende apostar al empate en un partido. Como se verd en
apartados posteriores, la prediccion de empates es muy complicada, ya que el empate es
el resultado menos frecuente de los tres posibles y mientras que una victoria local o
visitante puede ser facil de predecir debido a la superioridad de uno de los dos equipos en
sus estadisticas, en los resultados de empate no ocurre por norma general que las
estadisticas de los dos equipos estén igualadas.

Finalmente, la tercera de las secciones de la aplicacion muestra un registro historico
de las apuestas realizadas y elabora una estadistica para ver el porcentaje de aciertos que
se ha conseguido (Figura 13). A fecha de 12 de diciembre de 2012 el porcentaje de
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aciertos conseguidos por la aplicacion ha sido del 66.73%. Teniendo en cuenta que
aproximadamente la mitad de las apuestas son de doble oportunidad y la otra mitad son
de apuesta tUnica, la probabilidad a priori que se tendria al apostar seria del 50%, lo que
demuestra que la aplicacién consigue aumentar el porcentaje de acierto muy por encima
de la probabilidad a priori.

Figura 13. Pantalla de estadisticas (Soccer Prediction)

e Bet2Win:

Bet2Win es un conjunto de aplicaciones que pueden ser descargadas desde la Play
Store de Google *!. Para el analisis de la aplicacion se ha utilizado la version Lite que se
puede descargar de forma gratuita y que contiene parte de las funciones que ofrece la
version de pago.

Esta aplicacion es muy similar a la se ha mostrado anteriormente, ya que realiza
recomendaciones de apuestas, pero en este caso se tienen en cuenta mas deportes ademas
de futbol. Los deportes sobre los que realiza predicciones son futbol, baloncesto, tenis,
hockey hielo y futbol americano.

Segun se informa en las caracteristicas de la aplicacion, las predicciones realizadas
son llevadas a cabo por expertos que tienen en cuenta varios factores en cada uno de los
partidos como pueden ser las rachas de los equipos, lesiones de los jugadores o traspasos
realizados durante la temporada.

La sencillez para el uso de la aplicacion es clave, ya que simplemente se limita a
mostrar una serie de partidos con las predicciones realizadas (Figura 14).
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BefdWin™
personal betting advisor

Basketball 13 Dec 2:05 GMT +1

Over/Under
-194.5

Figura 14. Pantalla de predicciones (Bet2Win)

Para realizar la comparacion y verificacion de los resultados que habian sido
recomendados por la aplicacion, se ofrece una seccidn en la que aparecen los resultados
de los encuentros, la recomendacion hecha y las ganancias o pérdidas acumuladas si se
hubieran hecho caso a las recomendaciones (Figura 15).

If you have bet $10 per bet on our last 15 Basket bets,
you are $57.5 down, this is a part of the betting game.

Basketball |ast betting tips

Figura 15. Pantalla de resultados (Bet2Win)
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Como puede verse en la Figura 15, esta aplicacion ofrece predicciones para tres tipos
de apuestas:

% Apuestas de resultado tinico: En este caso la aplicacion recomienda una
Unica apuesta al equipo que mas probabilidades tiene de ganar. La prediccion
de estas apuestas aparecen con el literal “1” (gana el equipo local) o “2”
(gana el equipo visitante) en la columna T.

« Apuestas con handicap: En todos los partidos se suele dar la posibilidad de
apostar a apuestas con handicap, que lo que hacen es afadir puntos a uno de
los dos equipos haciendo que el resultado final para esta apuesta sea el
resultado final del partido mas los puntos que ha anadido la casa de apuestas
con el handicap. Las predicciones aparecen en la columna H con los literales
“h1” (gana el equipo local después de aplicar el handicap) o “h2” (gana el
equipo visitante después de aplicar el handicap).

«» Apuestas de over-under: Estas apuestas se centran en la suma de los puntos
conseguidos por los dos equipos en el partido. La apuesta consistira en decir
si la suma de los puntos sera mayor o menos que un numero de puntos
establecidos por la casa de apuestas. Las predicciones aparecen en la columna
“0/U”, donde un numero precedido de un + supone apostar a la apuesta Over,
mientras que si el nimero va precedido de un — la prediccion aconseja apostar
a la apuesta Under.

2.5.2 Blogs y Paginas Web especializadas

Otra de las herramientas muy utilizadas por parte de los apostantes son los blogs y
paginas web especializadas. Estas web suelen ofrecer predicciones de todo tipo de
eventos deportivos y son muy populares entre los apostantes.

Normalmente son especialistas o simplemente aficionados a las apuestas los que
ofrecen la informacion en estas paginas y simplemente se limitan a informar sobre
apuestas que en su opinioén son atractivas, bien porque la cuota ofrecida es alta o bien
porque las consideran muy seguras.

También es muy normal encontrar este tipo de publicaciones dentro de los diarios
deportivos, que aprovechan el tirobn que tiene las apuestas deportivas para crear secciones
en las que diversos especialistas realizan predicciones sobre todo tipo de deportes. Una de
las secciones mas seguidas por los apostantes es la que el Diario MARCA ofrece en su
pagina web ). En esta seccion, cinco especialistas realizan predicciones sobre futbol,
baloncesto, tenis y futbol americano.

El éxito de este tipo de paginas reside en la sencillez con la que se presenta la

informacion y en los buenos resultados que suelen obtener los expertos, lo que hace que
los usuarios vuelvan a visitar la pagina.
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3.1 Introduccién

Capitulo 3

SISTEMA DE PREDICCION DE
RESULTADOS EN EVENTOS
DEPORTIVOS

3.1 Introduccion

En este apartado se explica minuciosamente todos los pasos que se han ido siguiendo
para la realizacion de la primera parte del proyecto, cuyo objetivo principal es crear un
sistema capaz de realizar predicciones sobre los resultados de determinados eventos
deportivos.

En primer lugar, se detalla el proceso seguido, desde la definicion de los datos a
recoger hasta el estudio de éstos para la generacion de los modelos de prediccion. Este
proceso es clave para el desarrollo del proyecto, ya que serdn estos datos a partir de los
cuales se desarrollara toda esta primera fase de creacion de los modelos de prediccion.

Una vez definidos los datos a recoger y realizada dicha recoleccion, se detalla el
proceso de andlisis de los datos. Este proceso ha sido realizado con la ayuda de la
herramienta WEKA, a partir de la cual comprobaremos qué modelos de clasificacion son
los més adecuados para la resolucion de este problema. Se contrastardn diferentes
modelos de clasificacion para saber cudl de ellos se amolda mejor a nuestro problema,
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comprobando el porcentaje de aciertos en la clasificacion y la capacidad de acierto en
cada resultado individual (victoria local, empate y victoria visitante).

Una vez se tengan los modelos de clasificacion escogidos en funcion de los
pardmetros comentados anteriormente, se pasara a implementar dichos modelos en el
soporte escogido para el sistema, que serd un fichero Excel. Dichos modelos seran
implementados en Visual Basic como una macro del fichero Excel. Una vez el usuario
introduzca en las celdas los datos sobre la prediccion, sera la macro la que se encargue de
calcular el resultado mas probable basdndose en los modelos escogidos.

Por ultimo, también se detallardan tanto los datos necesarios para realizar la
prediccion como el formato de salida de la prediccidon, ya que necesitamos generar un
fichero de predicciones que sirva como entrada del algoritmo genético que se desarrollara
en la siguiente fase del proyecto.

3.2 Proceso de Mineria de Datos

El primero de los pasos que debemos dar para poner en marcha el proyecto, es
definir qué datos nos pueden ser utiles para realizar las predicciones y ver donde
podemos encontrarlos. A continuacion se detallardn qué datos se han recogido para cada
competicion explicando brevemente por qué se cree que dichos datos podrian contribuir a
generar un modelo de clasificacion con un alto porcentaje de aciertos:

3.2.1 Seleccion de los datos necesarios para cada competicion

e Copa de Europa de Clubes (Champions L.eague):

La competicion de la Champions League (también conocida como Liga de
Campeones) es una competicion futbolistica europea en la que compiten los mejores
equipos del continente. Dependiendo de los Coeficientes UEFA **! de cada una de las
ligas que pertenecen a la UEFA, cada pais clasificard a un nimero de equipos
determinados para esta competicion. También haciendo referencia al coeficiente los
paises clasificados entraran en una ronda preliminar o directamente se clasificaran para la
fase de grupos del torneo. Por ello, podemos distinguir tres fases en el torneo:

% Fase Previa: En ella compiten sobre todo equipos de paises cuyas ligas
tienen un Coeficiente UEFA bajo. También compiten equipos de ligas
con coeficientes altos, pero éstos comenzardn a jugar en rondas
avanzadas. Esta fase previa se compone de tres rondas eliminatorias a
doble partido. Los equipos que consigan ganar la eliminatoria
correspondiente a la tercera ronda, pasaran directamente a la siguiente
fase del torneo. El resto de equipos pasaran a disputar la otra competicion
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europea existente, la Europa League, que también sera objeto de estudio
en este proyecto y que se explicard mas adelante.

¢ Fase de Grupos: En esta ronda participan los 24 equipos que se
clasificaron directamente para la competicion y los ocho equipos
clasificados desde la Fase Previa. En este punto se forman ocho grupos de
cuatro equipos cada uno mediante un sorteo que tiene en cuenta los
méritos de los equipos en afios anteriores. Esto hace que los equipos de un
nivel mas alto no se enfrenten entre si hasta la ultima fase del torneo.

Esta fase se compone de seis partidos en los que los equipos ganan tres
puntos por ganar un partido y un punto por empatarlo. Después de
disputarse los seis partidos de cada grupo, pasaran a la siguiente fase los
dos mejores equipos de cada grupo. El tercer equipo de cada grupo pasara
a jugar la Europa League.

¢ Fase Final: Esta fase es disputada por los 16 equipos clasificados desde la
Fase de Grupos. Esta fase del torneo se crea a partir de un sorteo en el que
se generan ocho partidos que enfrentan al primero de uno de los grupos
contra el segundo de otro grupo, evitando siempre que equipos del mismo
pais se enfrenten entre si. A partir de este sorteo se genera un cuadro de
eliminatorias donde ya no habra ninglin tipo de restricciéon. Todas las
eliminatorias se disputan a doble partido, excepto la final del torneo que
se disputa a un unico partido en un estadio designado con un afio de
antelacion por la UEFA.

Antes de comenzar la recogida de datos para el estudio hay que intentar reconocer
qué factores podrian influir en el resultado de un partido de este torneo. A continuacion
se explicaran los atributos escogidos y las razones de dicha eleccion:

» Tipo de Partido: Este atributo lo que hace es distinguir entre los dos tipos de
partidos que se pueden dar en este torneo: partido dentro de una
eliminatoria o partido dentro de la fase de grupos.

La eleccion de este atributo para el estudio es debido a varios factores que se
detallan a continuacion:

¢ En la fase de grupos, cuando uno de los mejores equipos del torneo juega
contra otro mas débil, hay un alto nimero de victorias para el mejor de los
equipos.

+ Cuando un equipo que es tedricamente mas débil que el resto consigue
pasar a la fase final, no esta tan claro que al enfrentarse contra un equipo
superior €éste vaya a ganar sin ningun problema.

¢ Si en una eliminatoria uno de los equipos ha conseguido una ventaja
grande para disputar el partido de vuelta, el equipo que consigue dicha
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ventaja intenta mantener la renta obtenida en el primer partido, lo que

hace que el resultado pueda estar algo condicionado.

« En ocasiones, cuando un equipo ya ha conseguido clasificarse para la fase

final antes de que se disputen todos los partidos de la fase de grupos, este
equipo suele disputar los partidos restantes de la fase de grupos con
jugadores que no juegan habitualmente para asi reservar a sus mejores
jugadores para fases posteriores. Esto puede hacer que el resultado del
partido no sea el esperado comparandolo con un partido en el que el

equipo juega con sus jugadores titulares.

= Cuotas de las Casas de Apuestas: Aqui se engloban tres atributos referentes a
las cuotas que pagan las casas de apuestas por cada uno de los tres resultados
posibles. Por ello, para nuestro estudio tendremos en cuenta las cuotas que
ofrecen las casas de apuestas para la victoria del equipo local, el empate y la

victoria del equipo visitante.

La casa de apuestas que se ha elegido para recoger los datos tanto de esta
competicion como del resto que se detallaran posteriormente ha sido Bwin,
una casa de apuestas en la que vamos a poder encontrar ademas de los datos
de las cuotas de partido otros atributos que nos van a ser muy utiles en

nuestro estudio y que explicaremos posteriormente.

La eleccion de estos atributos para su inclusion en el estudio es debido a que
las casas de apuestas realizan andlisis previos para determinar esas cuotas.
Ese estudio realizado les permite generar una gran cantidad de beneficios, ya
que establecen las cuotas a partir de la probabilidad que estiman de que un
determinado resultado se lleve a cabo. Este estudio previo para fijar las
cuotas, les permite a las casas obtener grandes beneficios cuando el resultado
del encuentro es el esperado y minimizar las pérdidas cuando el resultado del

partido es totalmente inesperado.

= Prevision Meteoroldgica: Este atributo tiene como objetivo reflejar el estado
meteoroldgico de la ciudad en el dia y hora del partido. Dado que hay muchos
factores que se pueden tener en cuenta a la hora de hablar de la prevision
meteoroldgica se ha decidido codificar este campo de la siguiente forma para

facilitar el analisis:

+ Normal: Hace referencia a condiciones climaticas en las que no hay
precipitaciones y donde la temperatura no sobrepasa los 30°C y

tampoco es inferior a 10°C.

¢ Precipitaciones: En este caso el partido se disputaria con
precipitaciones, ya sean en forma de lluvia o nieve y con una

temperatura entre 10°C y 30°C.

¢ Frio: Partido que se disputa con una temperatura entre 0°C y 10°C.

Puede que haya precipitaciones o no.
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% Muy Frio: El partido se disputa con una temperatura inferior a 0°C.
Puede que haya precipitaciones o no.

+»+ Calor: En este caso el partido se disputaria sin precipitaciones y con
una temperatura superior a los 30°C.

La eleccion de esta variable se ha realizado en vista de que en muchas
ocasiones, equipos de gran prestigio juegan un partido en ciudades del norte
de Europa como pueden ser Moscu, San Petersburgo o Trondheim, donde en
invierno las temperaturas pueden estar por debajo de 0°C. Normalmente el
partido se disputa con el campo lleno de nieve y con un frio que hace que un
equipo acostumbrado a jugar a temperaturas entre los 10°C y 30°C tenga
muchas dificultades para ganar el partido.

Para intentar anticiparnos a posibles problemas derivados del formato y la
codificacion de los datos, se ha intentado simplificar al maximo los valores de
este atributo. Para ello, se tuvo en cuenta que en los casos en los que las
condiciones de juego no son las normales, seria el equipo que juega como
local el que tenga ventaja, por tanto se ha decidido modificar los valores de
este atributo a so6lo dos:

% Si: Partidos en los que las condiciones climatoldgicas no son normales
(precipitaciones, frio, muy frio o calor segln la clasificacion anterior) y
por lo tanto el equipo local tendria una pequena ventaja derivada de las
condiciones climatologicas.

% No: Partido disputado bajo condiciones climaticas normales en los que
a priori no habria ningtin tipo de ventaja para ninguno de los equipos.

Rachas: Este atributo recogera las rachas positivas y negativas que lleva un
equipo en los seis ultimos partidos disputados. Se tendran en cuenta los
partidos de cualquier competicion y el valor de este atributo saldra a partir de
esta codificacion:

Se considerara una racha a una sucesion de resultados consecutivos ya sean
positivos o negativos. Las rachas las podremos clasificar en dos grupos:

++ Racha Positiva: Es una sucesion de partidos en las que el equipo ha
conseguido empatar o ganar cada uno de los encuentros disputados. El
valor de la racha serd calculado sumando 1 punto por cada partido
ganado y 0,33 puntos por cada partido empatado. Para ilustrar como
calcular el valor de una racha pondremos el siguiente ejemplo:

Consultamos los resultados de un equipo en los seis ultimos partidos y
obtenemos el siguiente detalle:
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Victoria
Empate
Victoria
Empate
Derrota
Victoria

Si consideramos que el primer partido que aparece en la lista es el ultimo
que ha disputado el equipo, tendremos que la racha del equipo es:

Racha=1+033+1+0,33=2,66

Como podemos observar, se ha dejado de sumar en el partido en el que el
equipo perdio, ya que su racha positiva se ve cortada. Por tanto, el valor de
la racha obtenida para este equipo es de 2,66 puntos.

+ Racha Negativa: Es una sucesion de partidos en las que el equipo ha
perdido los encuentros disputados. El valor de la racha seréd calculado
restando 1 punto para cada partido perdido. Al igual que en el otro tipo
de racha, se dejara de sumar puntos cuando el resultado de un partido
corresponda a una racha positiva. Un ejemplo en el que se puede ver el
calculo de una racha negativa podria ser el siguiente:

Consultamos los resultados de un equipo en los seis tltimos partidos y
obtenemos el siguiente detalle:

Derrota
Derrota
Victoria
Empate
Derrota
Victoria

Si consideramos que el primer partido que aparece en la lista es el ultimo
que ha disputado un equipo, tendremos que la racha del equipo es:

Racha=-1-1=-2

Como podemos observar, se ha dejado de sumar en el partido en el que el
equipo gand, ya que su racha negativa se ve cortada. Por tanto, el valor de
la racha obtenida para este equipo es de -2 puntos.

Las razones por las que hemos elegido este atributo para nuestro estudio
son claras, ya que un equipo que viene con una buena racha, podemos
suponer que tendra mas posibilidades de ganar que un equipo que no tiene
una buena racha en sus ultimos 6 partidos.

La decision de coger 6 partidos y no otro nimero diferente se ha hecho a
partir de los datos que nos ofrecen las paginas web de las casas de
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apuestas, y mas concretamente de Bwin. Estas paginas web ofrecen un
andlisis de cada partido, donde se muestran diversas estadisticas entre las
que se encuentran los resultados de los tltimos 6 partidos de cada uno de
los equipos que disputan un encuentro.

Una vez definida la férmula para codificar las rachas, se ha detectado un
posible futuro problema que se ha decidido abordar en esta fase del
proyecto para que quede totalmente solventado. El problema en cuestion
es la aparicion de valores negativos en los valores de las rachas. Estos
valores negativos puede que afecten a nuestro analisis, ya que hay algunos
clasificadores (como el Perceptron Multicapa ) que no acepta valores
negativos.

Como conocemos el rango de valores dentro del cual puede estar una
racha, podremos modificar la féormula para que no aparezcan valores
negativos.

Por la definicion de racha realizada anteriormente, una racha puede tener
un valor minimo de -6 y un maximo de 6, que corresponden a perder 6
partidos seguidos o ganar 6 partidos seguidos. Para eliminar totalmente los
valores negativos solo tendremos que sumar 6 a la racha calculada con la
formula para asegurarnos de que no aparecera ningun valor negativo para
este atributo. El rango de valores pasara de ser [-6, 6] a [0, 12].

= Paises de los Equipos: Este atributo reflejard la nacionalidad de los equipos
que intervienen en un partido.

La eleccion de este atributo se ha hecho en base a que un equipo que
pertenece a un pais que por tradicion tiene equipos de buen nivel, tendra mas
posibilidades de ganar un partido que un equipo de un pais en el que no hay
mucha tradicion en este deporte.

= Coecficiente UEFA del pais del equipo: Este dato nos permite convertir en un
valor numérico el pais al que pertenece un equipo. De cara al analisis de los
datos, esto nos permite acotar de una forma mas eficaz el rango de valores
que puede tomar el atributo pais de un equipo. Los coeficientes que se
utilizardn para cada uno de los paises se resumen en la Tabla 2. Esta tabla
muestra ademas otros datos como la correspondencia entre pais y coeficiente
en la temporada 2012-2013.

Después de haber definido qué datos serian adecuados recoger para realizar las
predicciones, se ha decidido derivar otros datos al considerar que éstos podrian ayudar a
mejorar la precision de las predicciones. Los nuevos atributos que se han decidido derivar
de los ya existentes son los siguientes:
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= Racha Discreta de Resultados:

Al detectar que hay mas de 40 valores posibles para las rachas de los equipos,
se ha decidido acotar los valores posibles a cuatro, agrupando rachas similares

dentro de un grupo. Los valores que se han definido son los que aparecen en la
Tabla 6:

Rango Rango
Inferior |  Superior
Muy Mala 0 3
[\ EIE] 4 6
Buena 6.33 8.99
Muy Buena 9 12

Tabla 6. Correspondencias entre racha de resultados y su discretizacion
Lo que queremos conseguir con esta discretizacion de los datos, es que los
algoritmos de clasificacion operen con un rango de valores menor, lo que a

priori podria facilitar la clasificacion de instancias.

= Zona del pais en la Clasificacién por Coeficientes UEFA:

Al haber un total de 53 paises pertenecientes a la UEFA, cada uno con un
coeficiente diferente, se ha considerado agrupar a los paises que tengan
coeficientes similares, identificando asi en qué zona de la clasificacion estan.
La Tabla 7 muestra la conversion utilizada para calcular este atributo.

~_Pais  Coeficiente TOP | Pais _Coeficiente TOP

Inglaterra 84,410 TOP4 Bulgaria 14,250 TOP50
Espafia 84,186 TOP4 Hungria 9,750 TOP50
Alemania 75,186 TOP4 Finlandia 9,133 TOP50
Italia 59,981 TOP4 Georgia 8,666 TOP50
Portugal 55,346 TOP10 Bosnia 8,416 TOP50
Francia 54,178 TOP10 Irlanda 7,375 TOP50
Rusia 47,832 TOP10 Eslovenia 7,124 TOP50
Holanda 45,515 TOP10 Lituania 6,875 TOP50
Ucrania 45,133 TOP10 Moldavia 6,749 TOP50
Grecia 37,100 TOP10 Azerbaijan 6,207 TOP50
Turquia 34,050 TOP20 Letonia 5,874 TOP50
Bélgica 32,400 TOP20 Macedonia 5,666 TOP50
Dinamarca 27,525 TOP20 Kazajistan 5,333 TOP50
Suiza 26,800 TOP20 Islandia 5,332 TOP50
Austria 26,325 TOP20 Montenegro 4,375 TOP50
Chipre 25,499 TOP20 Liechtenstein 4,000 TOP50
Israel 22,000 TOP20 Albania 3,916 TOP50
Escocia 21,141 TOP20 Malta 3,083 TOP50
Rep.Checa 20,350 TOP20 Gales 2,749 TOP50
Polonia 19,916 TOP20 Estonia 2,666 TOP50
Croacia 18,874 TOP50 Irlanda del Norte 2,583 TOP50
Rumania 18,824 TOP50 Luxemburgo 2,333 TOP50
Bielorrusia 18,208 TOP50 Armenia 2,208 TOP50
Suecia 15,900 TOP50 Islas Feroe 1,416 RESTO
Eslovaquia 14,874 TOP50 Andorra 1,000 RESTO
Noruega 14,675 TOP50 San Marino 916 RESTO
Serbia 14,250 TOP50

Tabla 7. Correspondencias entre Pais, Coeficiente y Zona en el Ranking UEFA
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Finalmente, so6lo nos queda definir la clase por la que se va a clasificar. Al ser la
mayoria de las competiciones pertenecientes al mismo deporte, la clase va a ser la misma
y va a estar codificada igual para todas las competiciones de futbol sobre las que se va a
desarrollar este proyecto. La clase, claro esta, va a ser el resultado final del partido, que
es el dato que buscamos predecir. La codificacion elegida para la clase, es la que
tipicamente se usa en las apuestas deportivas, tal y como muestra la Tabla 8.

Victoria Local = 1
Empate =2 X
Victoria Visitante =» 2

Tabla 8. Codificacion de la clase por la que vamos a clasificar

e Liga Europea de la UEFA (Europa League):

Esta competicion, segunda en importancia en el ambito de la UEFA, agrupa a
campeones de las ligas con menor coeficiente en la clasificacién de la UEFA y a equipos
que han quedado clasificados en posiciones altas de ligas importantes, pero que sin
embargo no han llegado a clasificarse para la Champions League.

El formato de la competicion define varias fases que se pasan ahora a detallar:

% Fase Previa: Es una fase conformada por cuatro eliminatorias en las
que los equipos de ligas menores clasificados para esta competicion,
juegan partidos eliminatorios con el objetivo de clasificarse para la
Fase de Grupos, en la que se podran enfrentar a equipos de las ligas
mas potentes del continente. Los partidos de esta fase seran de ida y
vuelta, siguiendo las mismas reglas que hay en otros torneos, como por
ejemplo la Champions League.

¢ Fase de Grupos: En esta fase participan 48 equipos, los cuales estan
divididos en 12 grupos de cuatro equipos cada uno. Cada equipo jugara
dos partidos contra el resto de equipos de su mismo grupo,
clasificandose para la siguiente fase los dos mejores equipos.

«+ Fase Final: La fase final contard inicialmente con 32 equipos. 24 de
ellos provienen de la Fase de Grupos de esta competicion, mientras que
los ocho restantes proceden de la Fase de Grupos de la Champions
League. Estos ocho equipos son los equipos que hayan quedado en 3?
posicion de su respectivo grupo de la Champions League.

El formato de esta fase serd el de eliminatoria, jugdndose para cada
cruce un partido de ida y vuelta. La final se disputard en un campo
designado por la UEFA con al menos un afio de antelacion y serd a
partido tnico.
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Una vez se ha definido el formato de la competicion, el siguiente paso es definir qué
tipo de datos necesitamos para crear los modelos de prediccion. Al ser una competicién
muy similar a la Champions League se ha considerado que los datos a recoger deberian
ser los mismos que en la otra competicion. Por este motivo no se volveran a explicar
todos los datos necesarios, ya que estan recogidos en el apartado anterior.

Lo que si cabe destacar es que este conjunto de datos que vamos a recoger para
ambas competiciones nos va a servir en la fase de analisis de los datos para realizar
estudios uniendo ambos conjuntos, ya que podria considerarse que ambas competiciones
son muy similares y por tanto el modelo de prediccion podria ser muy similar.

Mas adelante, cuando se explique la fase de analisis de datos, se detallara como se

realiza el analisis con los grupos de datos divididos y unidos en un Unico conjunto de
datos.

e Competicion de Liga:

Al hacer referencia a la competicion de liga nos referimos a la competicion que se
disputa entre diferentes equipos de un pais y que juegan en una misma categoria. Para el
desarrollo de este proyecto se han tenido en cuenta un conjunto de competiciones de liga
que han sido seleccionadas debido a la gran cantidad de informacién que se puede
encontrar de ellas. Las competiciones seleccionadas para este estudio han sido:

¢ Liga BBVA (Primera Division Espafiola).

*
L X4

Liga Adelante (Segunda Division Espafiola).

*
L X4

Ligue 1 (Primera Division Francesa).

*,

¢ Barclays Premier League (Primera Division Inglesa).

>

L)

L)

* Serie A (Primera Division Italiana).

>

L)

S

Bundesliga (Primera Division Alemana).

Como ya hemos comentado anteriormente, este conjunto de ligas se ha escogido
porque, debido a su prestigio (como mejores ligas del mundo), podemos tener a nuestra
disposicion una gran cantidad de datos de los equipos que forman parte de cada una de
ellas.

De cara al analisis, y aunque posteriormente se explicard mas en detalle, no se va a
recoger la misma cantidad de datos para todas las ligas, ya que se quiere comprobar si se
puede generar un modelo unico para todas las ligas o si por el contrario cada liga va a
necesitar de un modelo especifico para realizar las predicciones. Es por ello que se
recogeran menos cantidad de datos de la Bundesliga para utilizar esta liga en las pruebas
del modelo global de prediccion para este tipo de competiciones.

En cuanto a los datos, todos los atributos que se recojan de estas competiciones seran
los mismos. Esto es debido a que la similitud que existe entre estas competiciones es tan
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grande que no es necesario definir un modelo de recoleccion de datos diferente para cada
una de ellas. Esta similitud reside en el modelo de competicion que sigue cada una de
ellas.

El formato es sencillo y se podria resumir en que cada equipo tiene que jugar dos
partidos contra el resto de equipos de la competicion. Por cada partido que gana el equipo
recibe tres puntos, mientras que por cada partido que empata el equipo recibe un punto.
El ganador de la liga es el que al finalizar la competicion tiene mds puntos, mientras que
los ltimos clasificados descienden de division, haciendo que nuevos equipos procedentes
de divisiones inferiores jueguen la siguiente temporada de la competicion.

Una vez se ha explicado el formato de competicion, se van a definir los atributos que
a priori podrian facilitar el proceso de clasificacion y prediccion de resultados. Muchos
de los datos que se indicardn ya se han utilizado en las competiciones explicadas
anteriormente, por lo que en esos casos no se explicaran de nuevo las razones por las que
se ha escogido ese dato. Los datos que se van a recoger para crear el modelo de
clasificacion de las competiciones de liga son los siguientes:

= Cuotas de las Casas de Apuestas: Una vez mas, las tres cuotas de resultados
que se ofrecen en los partidos seran recogidas para realizar los anélisis
posteriores. Al igual que en los anteriores casos, estas cuotas reflejan el
estudio previo que han realizado las casas de apuestas sobre el partido y que
les permite maximizar las beneficios ajustando las cuotas a las probabilidades
que creen que tiene cada uno de los resultados posibles.

* Posicioén en la Liga: Se ha considerado la posicion que ocupa en la liga cada
uno de los equipos. Este atributo nos permitira identificar qué equipos llevan
una mejor trayectoria de resultados en la competicion, lo que en teoria deberia
traducirse en un aumento de posibilidades de salir vencedor de un encuentro.

El dato se recogerd en formato numérico y puede tener distintos valores
dependiendo de la competicion sobre la que estemos recogiendo los datos. Los
posibles valores que puede tomar la posicion dependiendo de la competicién
se resumen en la Tabla 9.

Primera Ultima
Posicion | Posicion
Liga BBVA

Liga Adelante

Ligue 1

BP League
Serie A

Bundesliga

Tabla 9. Rango de valores del atributo Posicion en la Liga
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Como podemos ver en la Tabla 9, los valores que toma el atributo son muy
parecidos, pero hay alguna pequeia diferencia en las competiciones de la Liga
Adelante y la Bundesliga, donde las ligas no tienen 20 participantes como
ocurre en el resto de casos. Esto podra suponer algun tipo de problema a la
hora de analizar los datos, sobre todo para los partidos de la Liga Adelante, ya
que habrda muy pocos partidos en el conjunto final de datos que tengan algin
equipo en las posiciones 21 y 22. Este problema se ha intentado resolver
mediante una discretizacion de los datos que se expondra mas adelante.

Tiempo de descanso entre partidos (Partidos entre semana):

Otro de los factores que puede influir en el resultado del partido es el tiempo
de descanso que ha tenido cada equipo. Muchos de los participantes de la liga
tienen que jugar partidos entre semana de competiciones europeas o de la
competicion local de copa. Esto hace que los jugadores tengan menos tiempo
de descanso, lo que se podria traducir en mas cansancio y peor rendimiento
para el siguiente partido.

Para la recogida de este dato simplemente identificaremos si cada uno de los
equipos ha tenido que jugar algun partido entre semana, sea de la competicion
que sea. Se recogera el valor Si cuando el equipo haya jugado entre semana y
el valor No cuando el equipo no ha jugado ningun partido entre dos partidos
de liga.

Racha de Resultados:

Esta racha de resultados tendra los mismos formatos y propiedades que las
que se han definido en competiciones anteriores. Por tanto, este dato reflejara
la racha de resultados de los ultimos seis partidos disputados por un equipo
tomando un rango de valores que ira desde el 0 (6 partidos seguidos perdidos)
y el 12 (6 partidos seguidos ganados).

Media de Goles anotados en la competicion de liga:

El siguiente atributo que se va a definir para nuestro conjunto de datos es la
media de goles que mete un equipo en el campeonato de liga. La media sera
calculada teniendo en cuenta los goles que ha metido un equipo en la presente
temporada, y nunca teniendo en cuenta datos de temporadas anteriores.

La inclusion de este dato en nuestro conjunto tiene una razon clara, y es que
en este deporte gana el equipo que mas goles mete en un partido, por lo que
tener una alta media de goles, aumentaria las posibilidades de ganar.

El formato en el que se quiere presentar este dato es un niumero con hasta dos
decimales.
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Media de Goles Recibidos en la competicion de liga:

Este atributo es muy similar al anterior, pero en este caso se calculard la
media a partir de los goles que recibe un equipo. Al igual que en el caso
anterior las razones por las que se incluye este atributo son claras, y es que un
equipo que recibe de media muchos goles tendria menos oportunidades de
ganar un partido, ya que estadisticamente necesitaria meter mas goles para
resultar vendedor de un encuentro.

El formato en el que se recogera el dato es igual que el anterior, presentando
la informacién como un niimero con hasta dos decimales.

Partido de Alta Rivalidad (Derbi):

El atributo que se va a explicar a continuacion hace referencia a la rivalidad
historica entre equipos. Los partidos catalogados como derbis, son partidos
entre dos equipos cuya rivalidad historica es grande, normalmente debido a
que los dos equipos son de la misma ciudad. Por norma general, al ser un
partido especial en el que los jugadores suelen rendir a un nivel superior al
estar mas motivados, los andlisis que realizamos para el resto de partidos
puede que no sirvan para este tipo de enfrentamientos.

Lo que se quiere hacer con este atributo es que actue como flag para
identificar partidos que podrian estar fuera de modelo. Por tanto, para la
recogida de datos de este atributo se marcard con un Si aquellos partidos entre
equipos de la misma ciudad o equipos cuya rivalidad historica sea grande
(por ejemplo, partidos entre Real Madrid y Fuatbol Club Barcelona). Se
marcard con un No el resto de partidos, que en teoria seguirian un modelo de
clasificacion normal.

En la fase posterior de analisis de los datos se vera si este atributo nos sirve
para mejorar los resultados de las predicciones.

Divisién:

Después de haber decidido qué competiciones son las que se van a incluir en
nuestro estudio, necesitamos incluir un atributo en nuestro conjunto de datos
que identifique la categoria o division de los datos que estamos recogiendo.
Aunque solo una de las competiciones no corresponde a la primera division
de un pais, es necesario identificar de alguna forma estos casos. Por ello, para
aquellos datos de partidos de la Liga Adelante este atributo tendra el valor 2,
mientras que para el resto de ligas tendra el valor 1.

Este atributo nos podria ayudar en un futuro a identificar otro tipo de ligas en

el caso de que el sistema se amplie y se afiadan ligas de divisiones diferentes
a las que hay ahora.
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= Pais de la competicion:

Otro atributo diferenciador que se va a recoger para la competicion de liga es
el pais de la propia competicion. Al igual que en el caso anterior, este atributo
se va a utilizar para diferenciar a que competicion pertenece cada uno de los

datos.

Aunque se quiere intentar generar un modelo global de prediccion que sirva
para todas las ligas, tanto este atributo como el anterior nos servirdn para
identificar los datos de cada competicion y asi poder generar un modelo
especifico de clasificacion para cada una de ellas en el caso de ser necesario.

Los valores que toma este atributo seran: Espaifia, Italia, Inglaterra,

Alemania y Francia.

Al igual que en las competiciones anteriores se ha considerado la opcion de
generar atributos derivados de los ya existentes para aumentar la informacion
y simplificarla de cara al proceso de andlisis. Los atributos derivados que se

van a generar para la competicion de liga son:

=  Racha Discreta de Resultados:

Las razones por las que se desea incluir este atributo derivado son las mismas
que en competiciones anteriores (gran rango de valores posibles para la racha
de resultados). Los valores tras la discretizacion serdn los mismos que se

mostraban en la Tabla 6 de este documento.

=  Zona en la clasificacion de la liga:

Debido al amplio rango de valores que puede tener el atributo de clasificacién
en la liga, se ha decidido distribuir las posiciones dentro de diferentes zonas
de la clasificacion. Las zonas que se han ideado y sus posiciones

correspondientes pueden verse en la Tabla 10.

Posicion Posicion
Inicial Final

Champions 1 4

Europa League 5 7
Tranquila 8 10
Media 11 14
Peligro 15 17
Descenso 18 22

Tabla 10. Rango de valores de las zonas en la clasificacion de liga
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Partidos Internacionales (Selecciones Nacionales):

En este tipo de encuentros, dos equipos nacionales de futbol se enfrentaran
entre si en un partido que podra ser oficial o amistoso.

Los partidos amistosos se refieren a aquellos partidos organizados entre dos
federaciones nacionales en los que no hay ningun trofeo o clasificacion para
un torneo en juego. En estos partidos sélo habrd en juego puntos para la
clasificacion mundial que elabora la FIFA ! y que sirve como indicador
para ver como de bueno es un equipo teniendo en cuenta los resultados de los
ultimos cuatro afios, ponderando con un coeficiente mayor aquellos
resultados que se han producido mas recientemente.

En cuanto a los partidos oficiales, también son partidos entre dos equipos
nacionales, pero en este caso se enmarcan dentro de una competicion o ronda
preliminar de una competicion. Este tipo de competiciones son el
Campeonato del Mundo de la FIFA, los torneos continentales (Copa
América, Eurocopa, Copa Africa, etc.), Copa Confederaciones y todas las
rondas preliminares de torneos en las que los combinados nacionales
participan para obtener la clasificacion para alguno de los torneos
anteriormente enunciados.

Una vez situados en el &mbito en el que se van a desarrollar estos partidos los
datos que a priori necesitamos para realizar las predicciones van a ser los

siguientes:

Cuotas de la Casa de Apuestas:

Al igual que en competiciones anteriores, uno de los elementos claves a la
hora de realizar las predicciones, seran las cuotas en las casas de apuestas.
Para este caso también se recogeran las cuotas de victoria local, empate y
victoria visitante, ya que contienen una informacion implicita que nos puede
servir de gran ayuda a la hora de realizar las predicciones. Solo tendremos
que familiarizarnos un poco con las cuotas que se ofrecen en las casas de
apuestas para ver que equipos que son claramente favoritos tienen cuotas de
victoria muy bajas, mientras que los equipos mas débiles tienen cuotas mas
altas de lo normal.

Ranking en la Clasificacion Mundial de la FIFA:

Como ya hemos explicado anteriormente, la FIFA actualiza mensualmente
una clasificacion que ella misma elabora y que refleja la situacion actual de
las selecciones nacionales. Esta clasificacion se basa en los resultados de los
partidos de los ultimos cuatro afios, por lo que nos serd muy interesante
recoger las posiciones en el ranking de los dos equipos que van a participar
en un partido. En cada partido internacional que se disputa, cada una de las
selecciones nacionales puede conseguir un determinado nimero de puntos
que se calculan mediante la formula mostrada en la Figura 16.
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Figura 16. Formula para cdlculo de puntos en Clasificacion Mundial de la FIFA

Los puntos obtenidos al finalizar un partido (P) se calculan multiplicando los
siguientes parametros:

M: Se asignan 3 puntos en caso de victoria y 1 punto en caso de empate. En
caso de derrota se asignan 0 puntos, por lo que el equipo sumara 0 puntos en
la clasificacion de la FIFA para ese partido. Si el partido acaba con
lanzamientos de penalti, el ganador obtiene 2 puntos y el perdedor 1 punto.

I: Este parametro refleja la importancia del partido, asignando 1 punto a
partidos amistosos, 2.5 puntos a partidos de clasificacion para algun torneo, 3
puntos para partidos dentro de torneos de la confederaciéon o la copa
confederaciones y 4 puntos para partidos dentro del Mundial de la FIFA.

T: Este parametro hace referencia a la fuerza de los contendientes, y se
calcula restando a 200 la clasificaciéon en el ranking del equipo rival.
Excepcionalmente, al lider de la clasificacion se le asignan 200 puntos y a las
selecciones clasificadas por debajo del puesto 150 se les asigna un valor
minimo de 50 puntos. Esto hace que ganar a equipos situados en las primeras
posiciones del ranking dé muchos mas puntos que ganar a un equipo de la
zona baja.

C: Por ultimo este parametro hace referencia a la calidad de las selecciones
que forman parte de una confederacion. Mientras que la confederacion
europea o la sudamericana tienen asignado 1 punto, otras confederaciones
mas débiles como la africana o la asiatica tienen asignados 0,86 puntos

= Racha de Resultados:

Otro de los datos que repetimos respecto a otras competiciones es la racha.
Como ya habiamos comentado, este atributo a priori podria resultar tutil para
el modelo de prediccién de resultados. El método de célculo no se variara
respecto al explicado en otras competiciones

Una vez tenemos definidos los atributos que consideramos necesarios para la
prediccion se han definido otros atributos derivados de los primeros que
consideramos que pueden facilitar el proceso de clasificacion de instancias.
Los atributos derivados que hemos definido son:

= Racha Discreta de Resultados:

Al detectar que hay mas de cuarenta valores posibles para las rachas de los
equipos, se ha decidido acotar los valores posibles a cuatro, agrupando rachas

similares dentro de un grupo. La Tabla 11 muestra los valores que se han
definido.
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Rango Rango
Inferior Superior

Muy Mala
Mala
Buena

Muy Buena

Tabla 11. Correspondencias entre racha numérica y su discretizacion

Lo que queremos conseguir con esta discretizacion de los datos es que los
algoritmos de clasificacion operen con un rango de valores menor, lo que a
priori podria facilitar la clasificacion de instancias.

= Zona en Ranking Mundial de la FIFA:

Al haber més de 200 equipos nacionales, el rango de valores que puede tomar
el atributo de posicién en el Ranking Mundial de la FIFA es muy grande.
Para reducir el rango de valores, se ha optado por agrupar a selecciones
nacionales que se encuentran en posiciones cercanas en grupos. La Tabla 12
muestra la agrupacion que se ha disenado.

Posicion | Posicidn
Superior | Inferior

TOP 10
TOP 20
TOP 50

TOP 100
TOP 150
TOP 200
RESTO

Tabla 12. Correspondencias entre Posicion — Zona del Ranking Mundial de la FIFA

+» Baloncesto NBA:

La siguiente competicion que se ha estudiado es la principal liga de baloncesto
americana, la National Basketball Association, también conocida como NBA (271,

Esta competicion tiene un formato que difiere mucho de las competiciones de
baloncesto que se disputan en el resto de paises. Para el caso de la NBA, son 30 los
equipos divididos en dos conferencias (Este y Oeste) los que forman parte de la
competicion.

La primera fase (o fase regular) de la competicioén se disputa bajo un formato de
todos contra todos donde cada equipo disputa 82 partidos. Cada equipo jugard cuatro
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partidos contra los cuatro equipos mas cercanos geograficamente (miembros de la misma
division), dos contra equipos que no son de su conferencia y entre tres y cuatro partidos
con el resto de equipos. Los ocho mejores equipos de cada conferencia pasaran a la fase
final o playoffs.

La fase de playoffs se disputa bajo el formato de eliminatoria al mejor de siete
partidos. Los emparejamientos se establecen a partir de las posiciones obtenidas en la
fase regular de la competicion. La final de la competicion tendra siempre a un equipo de
cada conferencia que saldra a partir de los emparejamientos establecidos al acabar la fase
regular y viendo qué equipo a resultado vencedor de todas las eliminatorias anteriores.

Una vez explicado el formato de la competicion, seguidamente se analizan algunas
de las peculiaridades que posee esta competicion. En este caso, la competicion que vamos
a estudiar es totalmente diferente a las que hemos explicado hasta ahora. En primer lugar
cambiamos de deporte y en segundo lugar cambiamos de modelo de resultados, ya que en
el baloncesto no es posible que un partido termine en empate. Este hecho a priori es
beneficioso, ya que limitar el espacio de resultados implica cometer menos errores en la
clasificacion. Se tomaran algunos atributos similares a los que se han tomado en las
competiciones de futbol, pero tendremos que buscar otro tipo de atributos que se ajusten a
las caracteristicas del deporte y a las propiedades con las que queremos dotar su modelo.

Los atributos que se han considerado necesarios para realizar las predicciones han
sido los siguientes:

= Cuotas de la Casa de Apuestas: Al igual que en el resto de competiciones, las
cuotas de la casa de apuestas nos daran una informacion muy valiosa sobre
qué equipo es favorito en un determinado partido. Para este caso s6lo habra
que recoger dos cuotas, ya que en este deporte el empate no es posible.

Al igual que en las competiciones que se han ido explicando, en esta también
los equipos que juegan como local suelen tener una mayor probabilidad de
ganar un partido. A lo largo de una temporada, mas de un 65% de los partidos
son ganados por el equipo local, lo que acaba reflejandose en las cuotas. Se
podrd ver que un mismo equipo en fechas muy cercanas tendra una cuota
menor si su partido es en su pabellébn en comparacion a si juega un partido
como visitante.

= Porcentaje de Victorias: Este dato refleja el porcentaje de victorias que ha
conseguido un equipo sobre el total de partidos que ha disputado en una
temporada. La obtencion de este dato dotard al modelo de clasificacion de
una informacién muy importante sobre lo bueno que es un equipo teniendo en
cuenta los partidos que ya ha disputado en una temporada. El dato serad
recogido en formato porcentaje con una cifra decimal.

= Racha de Resultados: Para este caso en concreto el dato de la racha serad
calculado de igual forma que en competiciones anteriormente explicadas, con
la tinica salvedad de que en este caso no hay empates.
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Debido a la disponibilidad de los datos, para esta competicién tenemos para
calcular las rachas todos los partidos de la temporada, por lo que no podemos
tratar los valores obtenidos para eliminar los numeros negativos en los
modelos. Este atributo, por tanto, no podré ser utilizado en algunos modelos
de clasificacion.

Racha de Resultados como local del equipo que juega en su pabelldn:

Otro tipo de racha que no habia podido ser incluida en otras competiciones
debido a la disponibilidad de los datos, es la racha que tiene el equipo que
juega como local en partidos en su propio pabellén. Este dato nos puede
servir para ver la solidez de un equipo cuando juega en su cancha.

Debido a la importancia de jugar como local, que ya hemos explicado
anteriormente con los datos de victorias locales durante la temporada, un
equipo con una buena racha de victorias en su campo va a tener mas
probabilidades de continuar esa racha debido al supuesto buen estado de
forma que atraviesan los jugadores.

Racha de Resultados como visitante del equipo que juega fuera de casa:

Al igual que en el caso anterior, tenemos fécil acceso a las rachas de cada
equipo cuando juegan fuera de su estadio, y este es un dato que nos puede ser
muy util, ya que un equipo que tiene una buena racha de victorias fuera de
casa podria neutralizar la ventaja que tiene el equipo local al jugar en su
pabellon.

El método de calculo tanto de este dato como del anterior sigue la misma
formula que se ha detallado en el resto de datos de rachas, con la unica
salvedad de que aqui si que habrd valores negativos, ya que no existe un
minimo para este parametro.

Media de Puntos Anotados por partido: Otro pardmetro importante a tener en
cuenta en el proceso de recogida de datos es la media de puntos que anota
cada equipo de media. Este dato tendra solo en cuenta los puntos anotados en
los partidos de la temporada en curso. El formato del dato serd un nimero con
hasta dos decimales.

Media de Puntos Recibidos por partido: Es un pardmetro similar al
comentado anteriormente, s0lo que en este caso, el dato que se va a recoger
es la media de puntos recibidos por un equipo en los partidos que ha
disputado en la temporada en curso. El formato también serd igual que el
anterior, recogiendo un nimero con hasta dos decimales.

La combinacion de este dato con el anterior nos ofreceria una informacion
muy valiosa sobre el estilo de juego de un equipo (defensivo u ofensivo),
ademas de poder llegar a intuir el resultado de un partido en el que las medias
de los dos equipos son muy dispares.
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= Media de Rebotes capturados por partido: Este dato nos indica la media de
rebotes que captura un equipo de media por partido. Nos ofrece la capacidad
defensiva y de no conceder oportunidades al rival, por lo que en teoria, a
mayor nimero de rebotes capturados por partido, menos oportunidades tendra
el equipo rival para anotar una canasta. El formato que tomara este dato sera

el de nimero con hasta dos decimales.

=  Porcentaje de Victorias cuando el equipo anota mas de 100 puntos:

Otro dato estadistico que es facil de encontrar en las estadisticas de la liga, es
el porcentaje de victorias que tiene un equipo cuando anota mas de 100
puntos. Este dato, combinado junto con la media de puntos que anota un
equipo nos puede dar una idea de las probabilidades que tiene un equipo de

ganar el partido.

Si un equipo tiene una media de puntos anotados superior a los 100 puntos y
tiene un porcentaje de victorias cuando anota mas de 100 puntos alto, lo
logico es que tenga muchas probabilidades de ganar el partido. Ademas, si el
equipo rival recibe de media mas de 100 puntos las probabilidades de victoria

deberian dispararse.

El formato en el que se tomara este dato sera el de nimero con hasta un

decimal.

=  Porcentaje de Victorias cuando el equipo recibe mas de 100 puntos:

Este dato estadistico es similar al anterior, con la diferencia de que el
porcentaje calculado hace referencia a las victorias cuando el equipo recibe

mas de 100 puntos.

Siguiendo el ejemplo del dato anterior, en este caso si tenemos que un equipo
recibe de media mas de 100 puntos y ademdas su porcentaje de victorias
cuando recibe mas de 100 puntos es bajo, esto nos indicara que tendra pocas
probabilidades de ganar el siguiente partido. Si ademads el equipo tiene una
media de puntos anotados inferior a los 100 puntos las probabilidades de

ganar por parte de ese equipo serian todavia menores.

Al igual que el dato anterior, el formato en el que se recogera el dato serd el

de nimero con hasta un decimal.

= Lesiones: Otro de los aspectos que se ha considerado a la hora de realizar las
predicciones son las lesiones de jugadores importantes del equipo. En esta
competicion cada uno de los equipos tiene un quinteto inicial muy definido y
que rara vez es modificado. Esos cinco jugadores que comienzan el partido
suelen ser los de mayor calidad del equipo, y cuando no disputan un partido

el equipo suele bajar su rendimiento.
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El formato de competicion de la NBA esta centrado en conseguir la igualdad
de los equipos para favorecer el espectaculo. Por ello, cada afio al finalizar la
temporada, los equipos peor clasificados escogen en primer lugar los mejores
jugadores de institutos y universidades. Esto hace que la competicion tienda a
igualarse.

Este modelo de competencia en igualdad de condiciones hace que todos los
equipos tengan jugadores de gran calidad, por lo que cuando alguno de ellos
no juega por alguna lesion sufrida en partidos anteriores, automaticamente el
rendimiento del equipo suele bajar.

Por ello también se tendrd en cuenta si de cara a un partido un equipo tiene a
alguno de sus jugadores titulares lesionado. Los posibles valores que se han
definido para este campo son los siguientes:

% Si: El equipo, con total seguridad no va a contar con alguno de sus
jugadores para el siguiente partido.

+¢ Duda: Es posible que el equipo no pueda contar con alguno de sus
titulares para el siguiente partido.

¢ No: El equipo podra contar con total seguridad con todos los jugadores
para el proximo partido.

La informacidn sobre lesiones esta siempre disponible en los dosieres de los
equipos que publican en la previa de los partidos en la pagina oficial de la
liga tal y como muestra la Figura 17.

=}= INJURY REPORT

= Steve Blake (abdominal surgery) is probable.
= Jordan Hill (left fip surgeryl is out.
= Dwight Howard (torm Gbrm. aght showlder)is day-to-day.

Figura 17. Reporte de lesiones de Los Angeles Lakers (05.02.2013)

Como se puede ver en el reporte de lesiones mostrado, uno de los jugadores
titulares del equipo es duda para el siguiente partido (day-to-day), por lo que
el dato que se introducira para su equipo en el apartado lesiones es “Duda”.

Al igual que se ha hecho en otras competiciones explicadas anteriormente,
para ésta también se han definido atributos derivados de los datos ya
definidos. Estos atributos tendrdn como objetivo intentar mejorar la
clasificacion de los algoritmos que utilizaremos en la siguiente fase del
proceso de analisis de los datos. Los atributos derivados que se han creado
son los siguientes:
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= Porcentaje de Victorias Discretizado:

Como hemos podido ver en otros atributos definidos con anterioridad, uno de
los problemas con los que nos podemos encontrar en atributos continuos, es
la gran cantidad de valores que pueden llegar a tener. Para discretizar los
valores se han disefiado una serie de rangos de valores con los que categorizar
cada uno de los porcentajes que obtengamos en la recogida de datos. La tabla
de conversion disefiada para traducir los valores se corresponde con la Tabla

13.

Rango Rango
Inferior  Superior

Muy Mal
Mal
Regular

Normal

Bueno

Muy Bueno

Excelente

Tabla 13. Correspondencias entre el porcentaje de victorias y su categorizacion

= Discretizacion de Rachas de resultados:

Ya lo habiamos hecho con otros datos de rachas de otras competiciones, pero
ahora que el rango de rachas es mucho mas grande que en anteriores casos,
tenemos que discretizar el valor de la racha para que el algoritmo de

clasificacion tenga mejores resultados.

Esta discretizacion se va a llevar a cabo para todas las rachas recogidas en
esta competicion de baloncesto (rachas totales y rachas de partidos como
local y visitante). La Tabla 14 muestra los valores y rangos definidos para la

discretizacion.

Rango Rango
Inferior Superior

Pésima -00 -10
Muy Mala -10 -5
Mala -5 -1
Regular -1

Buena 1 5
Muy Buena 5 10
Excelente 10 +00

Tabla 14. Correspondencias entre la racha y su categorizacion
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3.2.2 Recogida de datos

Una vez se han definido las caracteristicas de los datos que van a ser recogidos para
cada una de las competiciones, el siguiente paso es comenzar a recopilar una cantidad
suficiente de datos que nos permita comenzar la fase de andlisis a partir de la cual
generaremos los modelos de prediccion de resultados.

El gran problema con el que nos enfrentamos en esta fase es que la recogida de datos
no puede realizarse de forma automadtica. Para cada una de las competiciones la variedad
de datos que se recogen impide que se pueda crear un proceso automatico sencillo en el
que recopilar todos o al menos una gran mayoria de los datos que hemos definido en el
punto anterior. Esta dificultad hace que el proceso de recogida de datos tenga que ser
efectuado de forma totalmente manual.

Para unificar el proceso de recogida y ya que algunos datos tienen variaciones
durante la semana (cuotas de las casas de apuestas o prevision climatoldgica), se van a
recoger los datos el mismo dia que se disputa el partido. De esta manera, se asegurara que
el dato referente a las casas de apuestas estd lo mdas ajustado posible respecto a la
demanda que ha tenido la casa de apuestas.

Las fuentes de datos utilizadas para recoger cada uno de los atributos de las
competiciones a estudiar han sido los siguientes:

< BWIN l: En la pagina web de la casa de apuestas recogeremos gran
cantidad de datos. Espacialmente importantes seran los datos de las cuotas de
resultados, que seran recopilados exclusivamente de esta pagina para que las
cuotas siempre guarden relacion entre ellas (cada casa de apuestas puede
tener un método diferente de céalculo de las cuotas).

No so6lo se recogeran las cuotas de todas las competiciones, sino que debido a
la gran cantidad de estadisticas que ofrece la pagina, de aqui también
sacaremos la mayoria de los datos, concretamente los siguientes: tipo de
partido, rachas de resultados, posicion en la liga, partidos jugados entre
semana, media de goles a favor y en contra, division y el pais.

% yr.ano ! Para recoger los datos de las previsiones climatologicas se ha
utilizado la pagina web del Instituto Meteoroldgico de Noruega. La eleccion
de esta fuente es debida a que en dicha pagina podemos consultar la prevision
de cualquier ciudad del planeta por pequefla que ésta sea. Ademas, la
fiabilidad de las previsiones que realiza es tan grande que podemos estar
seguros de que el dato que recojamos coincidird con la climatologia en el
partido en un gran porcentaje de los casos.

% UEFA PY: Desde la pagina de la UEFA se recogeran tanto el pais al que
pertenecen los equipos que participan en competiciones europeas como el
Coeficiente UEFA que ha establecido el organismo para cada una de las ligas
del continente.

< FIFA *%; Como ya habiamos explicado anteriormente, en el apartado de los
partidos internacionales, la posicion en el Ranking Mundial de la FIFA sera
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tomada desde la pagina oficial del organismo internacional. Esta clasificacion
se actualiza de manera mensual, recalculando las puntuaciones de cada
seleccion nacional en funcidn de los ultimos resultados registrados.

< NBA ! Todos los datos referentes a la liga americana de baloncesto
(excepto las cuotas de la casa de apuestas) seran recogidos desde la seccion
de estadisticas de la pagina de la NBA. En dicha pagina podremos encontrar
todas las estadisticas necesarias desglosadas por equipos, lo que nos facilitara
la localizacién de los datos para incorporarlos al conjunto. Ademas, en los
reportes previos que publican los equipos antes de cada partido podremos ver
si los equipos cuentan con la baja de alguno de sus jugadores mas importantes
para el siguiente partido.

Después de identificar los atributos necesarios y la fuente desde la que se van a
recoger, se puede comenzar el proceso de recogida de datos. Este proceso durara varios
meses, ya que cada semana s6lo se pueden recoger como maximo 10 partidos de cada
liga de futbol, entre 16 y 24 partidos de competiciones europeas y unos 20 partidos de la
NBA. Respecto a los partidos internacionales, no todas las semanas hay partidos de este
tipo, por lo que hay que estar especialmente atento a las fechas en las que estos partidos
se disputan, ya que hay oportunidades escasas durante el afo para recoger informacion
sobre estos encuentros.

3.2.3 Conjuntos de Entrenamiento

Después de concluir con la fase de recogida de datos, el siguiente paso que ha de
darse es la definicion de los conjuntos de entrenamiento correspondientes a cada
competicion.

Dependiendo de la frecuencia con la que se disputan los partidos de una determinada
competicién, se han conseguido elaborar conjuntos de entrenamiento mas o menos
grandes. Los conjuntos con mayor tamafio son los que pertenecen a la competicion de
liga de los distintos paises estudiados. Algo menos voluminosos son los conjuntos de
entrenamiento de las competiciones europeas. Esto es debido a que estas competiciones
son disputadas por menos equipos que las ligas y que ademas no todas las semanas se
disputan partidos.

Respecto a los partidos internacionales, se ha tenido que invertir mas tiempo que el
inicialmente estimado para recoger un conjunto de datos lo suficientemente grande. Las
competiciones disputadas durante la época de verano (Mundial y Eurocopa) han
permitido recoger un volumen de datos suficientes para realizar un analisis.

Finalmente, el conjunto que falta comentar es el de partidos de la NBA. Respecto a
este conjunto cabe destacar que no es tan voluminoso como el resto de conjuntos, pero
para cada partido se han recogido una gran cantidad de atributos. Aunque el volumen de
partidos no es muy grande (tan so6lo 175 partidos) este conjunto nos permitird sentar las
bases de un modelo de prediccion, que posteriormente podria ser mejorado alimentando
al modelo con mas partidos para que sus parametros sean recalculados.
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Con la idea de generar modelos globales de prediccion en competiciones similares,
se ha decidido agrupar datos de competiciones similares para generar conjuntos de
entrenamientos mas grandes que ayuden a realizar mejores predicciones de dichas
competiciones. Esta agrupacion se realizara con los siguientes conjuntos de
entrenamiento:

+ Conjunto de Partidos Europeos: Este conjunto saldra de la union de los
conjuntos de entrenamiento de los partidos de Champions League y de
Europa League. La razones de esta union son la similitud entre los conjuntos
(ambos conjuntos estan formados por los mismos atributos) y que las dos
competiciones tienen un formato parecido, lo que hace que los partidos de
todas las fases sean similares para las dos competiciones.

¢ Conjunto de Partidos de Liga: En este caso se uniran para formar este
conjunto los registros de partidos de la Liga BBV A, Liga Adelante, Serie A,
Premier League, Ligue 1 y Bundesliga. Para cada uno de los subconjuntos
se ha recogido un numero diferente de datos, lo que posteriormente nos
permitird comprobar si el modelo global que se quiere generar funciona igual
de bien para todas las competiciones.

Como resumen final de este apartado, la Tabla 15 muestra las caracteristicas
principales de cada uno de los conjuntos de entrenamiento.

Numero de
Atributos por
Partido

Numero de Partidos
Analizados

Champions League

Europa League

Partidos Europeos
Liga BBVA
Liga Adelante

Ligue 1
Serie A

BP League

Bundesliga

Partidos de Liga

Partidos Internacionales
NBA

Tabla 15. Partidos y Atributos analizados por competicion
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3.2.4 Ficheros ARFF para Conjuntos de Entrenamiento

Una vez tenemos definidos los conjuntos de entrenamiento, tenemos que construir
los ficheros .arff para poder iniciar el analisis de datos en la herramienta WEKA.

El formato de entrada de los ficheros WEKA es el .arff. Su estructura es muy
sencilla, lo que hace que se puedan generar estos ficheros de forma muy fécil a partir de
una hoja Excel. El fichero .arff se divide en las siguientes partes:

K/
£ %4

Nombre de la relacién: La primera linea del fichero .arff tendra el nombre
con el que se identifica el conjunto de datos que define el fichero. El nombre
del conjunto ira precedido del texto @relation, como puede apreciarse en la
Figura 18.

frelation NEAEntrenamiento

Figura 18. Definicion del nombre para el Conjunto de Entrenamiento NBA

K/
£ %4

Atributos: La siguiente parte del fichero esta dedicada a la definicion de los
atributos que van a formar parte del conjunto de entrenamiento. Cada uno de
los atributos ird precedido del texto @attribute. Para los conjuntos de
entrenamiento que vamos a definir se van a definir dos tipos de atributos:
atributos numéricos y atributos discretos. Los atributos de tipo numérico
seran definidos al colocar la palabra real después del nombre del atributo.
Mientras tanto, los atributos discretos tendran el conjunto de valores que
puede tomar el atributo entre 1laves justo después del nombre del atributo (ver
Figura 19).

Battribute coutaV real

Battribute cuotal real

Battribute porcV real

Battribute procl real

Battribute porcliszcV {MuyMal, Mal, Regular, Normal, Bueno, MuyBueno, Excelente}
Battribute procbisclL {MuyMal, Mal, Regular, Normal, Bueno, MuyBueno, Excelente}
Battribute rachaV real

Battribute rachaliscV {Pesima, MuyMala, Mala, Regular, Buena, MuyBuena, Excelente}
Battribute rachal real

Battribute rachalisclL {Pesima, MuyMala, Mala, Regular, Buena, MuyBuena, Excelente}
Battribute rachaFuera real

Battribute rachaliscFuera {Pesima, MuyMala, Mala, Regular, Buena, MuyBuena, Excelente}
Battribute rachaCasa real

Battribute rachaliscLocal {Pesima, MuyMala, Mala, Regular, Buena, MuyBuena, Excelente}
Battribute anotaV real

Battribute anotal real

Battribute recibeV real

Battribute recibel real

Battribute rebotesV real

Battribute reboteslL real

Battribute victorias+100V real

Battribute wvictorias+100DiscV {MuyMal, Mal, Regular, MNormal, Bueno, MuyBueno, Excelente}
Battribute victorias+100L real

Battribute wvictorias+100DiscL {MuyMal, Mal, Regular, MNormal, Bueno, MuyBueno, Excelente}
Battribute victoriasOp+100¥ real

Battribute victoriasOp+100DiscV {MuyMal, Mal, Regular, Normal, Bueno, MuyBueno, Excelente}
Battribute victoriasOp+100L real

Battribute victoriasOp+100DiscL {MuyMal, Mal, Regular, Normal, Bueno, MuyBueno, Excelente}
Battribuce lesionV¥ {3i, Mo, Duda}

Battribuce lesionl {3i, Mo, Duda}

Battribute res {1,2}

Figura 19. Definicion de atributos para el Conjunto de Entrenamiento NBA
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¢ Datos: La ultima parte del fichero es en la que se reflejan los datos de todos
los partidos del conjunto. Cada partido estard en una linea, y cada atributo ird
separado por una coma. Justo antes de empezar la definicion de los datos, el
fichero tendrd que tener el texto @data para que la herramienta WEKA
localice donde comienza la zona de datos (Figura 20).

fBdata

.7,5,17,9,PEL, TRANG, Mo, Na,No,-1,0.99,5, 6.99, Mala, Buena, 1.33,0.92,1.51,0.94,H0, 2
,2.9,3,6,19,EL,DESC,No,No, 34, -1,-1,5,5,Mala, Mala,1.33,0.582,1.12,0.97,H0, X
85,2.7,2.45,16,1,PEL, CHAMP,No, Mo, 1,3.33,1,9.33, 7, MuyBuena, Buena, 1.1,1.2,1.46,0.82,Na, 2
2.1,2.7,3.5,10, 14, TRANG, MEDIL,No,No,Na,-1,-3,5,3, Mala, MuyMala,0.59,0.97,1.02,1.28, N0, 1
2.2,3,2.9,7,20,EL,DESC, o, Na, 51,-1,1,5,7,Mala, Buena, 1.56,1.15,1.3,1.25,H0, 2
1.75,3.2,4,12,13,MEDIL, MEDIL, Ho,No,S1,1,0.53,7,6.33, Buena, Buena, 1.23,1.1,1.2,1.41,Ha,2
1.3,4.2,8,4,8, CHAMP, TRAND, No, Mo, No, 3. 66, 1,9, 66,7, MuyBuena, Buena, 1.36,1.33,0.94,1.2,Ha, 1
1.75,3.2,4,15,11,PEL, MEDIL, No,No, o, -1,-2,5, 4, Mala, Mala,1.51,0.54,1.358,1.1,No, 1
3,2.9,2.2,21,2,DESC, CHAMP,No,No, 51,-1,4.33,5,10.33, Mala, MuyBuena, 0.97,1.51,1.33,0.97,Ha, 1
2.4,2.9,2.7,5,3,EL, CHLNP,No,No, Si,1,2.66,7,5.66, Buena, Buena, 1.48,1.46,1.12,0.584,No, X
1.4,3.9,6,18,11,DESC, MEDIA, No,No, o, -2, 1.33,4,7.33, Mala, Buena, 1.32,1.1,1.55,1.37,N0, 1
4,3.3,1.7,9,5, TRENQ,EL,No,No,34,1.99,1.35,7.99,7.33, Buena, Buena, 0.97,1.45,0.95,1.1,Na, 1
1.27,4.3,8.5,4,12, CHAMP, MEDIA, No,Ho, Si,2.99,1,68.99,7, Buena, Buena, 1.42,1.55,0.82,1.4,Ha, 1
2.6,3.1,2.3,13,19,MEDIL, DESC,No,No, 5i,-3,1,3,7, MuyMala, Buena, 0.87,1,1.15,1.32,Ha, 1
1.17,5.5,11,2,22, CHAMP, DESC,Na,No, Si,-1,-3,5,3, Mala, MuyMala, 1.5,0.9,1,1.45,N0, 1
3.5,3.4,1.75,15,3, PEL, CHAMP,No,No, 5i,3.33,4.66,59.33, 10. 66, MuyBuena, MuyBuena, 1.02,1.4,1.3,0.92,No, X
2.3,2.8,2.9,20,17,DESC, PEL, Mo, Na, $1,0.33,-1,6.33,5,Euena, Mala,0.82,1.1,0.97,1.5,Na, 1
1.4,3.9,6,1,10, CHAMP, TRANG,No,No,No, 2, 1,58, 7, Buena, Buena, 1.25,0.95,0.52,1.02,Ha, 1
1.45,3.8,5.4,16,7,PEL,EL,Ho,Na, 51, -4,-2,2,4, MuyMala, Mala,0.97,1.55,1.32,1.32, N0, 1
1.65,3.2,4.6,21,14,DESC, MEDIL, No,No, 5i,2,-1,5,5, Buena, Mala, 1.17,1.2,1.25,1.2,Na, 1
5,%.7,1.5,5,16,EL,PEL,Na,No,5i,-1,1,5,7,8ala, Buena, 1.41,1.36,1.09,1.51,Ha, 2

1.5,3
Z.Z,2
2.

Figura 20. Datos de partidos para el Conjunto de Entrenamiento Liga Adelante

3.2.5 Atributos relevantes para la clasificacion

Después de formar los conjuntos de entrenamiento para cada una de las
competiciones, el siguiente paso es ver cuales de los atributos son realmente relevantes
para la clasificacion. A partir de esta fase la herramienta WEKA sera la protagonista, ya
que servird como apoyo a todo el proceso de anélisis de los datos.

Antes de comenzar a probar qué clasificadores son los que mejor se ajustan al tipo de
problema que se esta planteando, tenemos que analizar si los atributos que hemos
recogido son realmente necesarios para la prediccion, es decir, si aportan valor al
algoritmo de clasificacion o no. Para realizar esta tarea utilizaremos la opcion de Select
Attributes que ofrece WEKA. Mediante esta opcion y utilizando los algoritmos
adecuados se podra hacer una primera criba de atributos que no aportardn nada a los
algoritmos de clasificacion, por lo que podrian ser eliminados del conjunto de
entrenamiento.

Los dos algoritmos que van a ser utilizados para realizar el estudio de la relevancia
de cada atributo van a ser:

¢ ChiSquaredAttributeEval: Calcula el valor estadistico Chi-cuadrado de
cada atributo con respecto a la clase y asi obtiene el nivel de correlacion entre

71



Capitulo 3: SISTEMA DE PREDICCION DE RESULTADOS EN EVENTOS
DEPORTIVOS

la clase y cada atributo. Esto mostrard que atributos son realmente
importantes para realizar las predicciones.

¢ GainRatioAttributeEval: Evalua cada atributo midiendo su razéon de
beneficio con respecto a la clase. Serd la segunda opcién a tener en cuenta a
la hora de eliminar atributos del conjunto de entrenamiento.

Para cada uno de los conjuntos de entrenamiento se aplicardn los dos algoritmos
presentados arriba combinados con el método de busqueda Ranker, que devuelve una
lista ordenada de atributos segun la calidad de éstos. El criterio que se seguira en esta fase
para descartar atributos no relevantes, serd que un atributo tenga una puntuacion de 0
puntos al ser evaluado con los dos algoritmos expuestos anteriormente.

Dado el volumen de datos y tablas que se maneja en esta seccion, se ha dispuesto una
seccion en el anexo final del documento llamada ANEXO A: Estudio de Relevancia de
Atributos, en la que pueden consultarse todas las tablas y comentarios del estudio de
relevancia de atributos que se ha llevado a cabo.

Para la correcta interpretacion de las tablas, hay que especificar que los atributos
marcados en rojo son los que se han descartado para la siguiente fase del proyecto, ya que
no poseen ninguna correlacion con la clase por la que vamos a clasificar.

3.2.6 Entrenamiento de los conjuntos a través de clasificadores

Tras haber realizado un analisis previo en el que se ha intentado descartar los
atributos menos significativos, el siguiente paso a dar es el entrenamiento de los
conjuntos con diferentes algoritmos de clasificacion. Se utilizaran varios algoritmos de
clasificacion con el objetivo de encontrar el que mejor se ajusta para predecir los
resultados de cada conjunto. Como ya se coment6 en apartados anteriores, se utilizara la
herramienta WEKA para realizar los entrenamientos de los conjuntos a través de los
algoritmos que tiene implementados.

Antes de comenzar a exponer los resultados que se han obtenido con cada uno de los
algoritmos se va a proceder a enumerar los algoritmos que se van a utilizar y a explicar
brevemente las caracteristicas de cada uno de ellos. Los algoritmos que se van a utilizar
en el proyecto son los siguientes:

e Red Bavyesiana (Bayes Net) 311,

Una Red Bayesiana es un grafo dirigido aciclico que codifica una distribucion de
probabilidad conjunta de un grupo de variables aleatorias. Si en la estructura del grafo
que representa la Red Bayesiana se encuentra un arco dirigido desde el nodo A hacia el
nodo B, se dice que A es padre de B o que B es hijo de A.

Cada arco indica una relacion causal, y cada variable independiente definida en la
red es independiente de sus no-descendientes dados sus padres.
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Ademas del grafo que representa a la Red Bayesiana cada uno de los nodos de la red
posee una tabla de probabilidad condicionada, que relaciona cada variable con sus padres.

e Regresion Logistica (Logistic) 321,

La Regresion Logistica es un tipo de analisis de regresion que se utiliza para predecir
el resultado de una variable en funcién de un conjunto de variables independientes o
predictoras.

La técnica que sigue este clasificador es abordar el problema creado una variable
ficticia binaria para representar la pertenencia o no a cualquiera de los dos grupos de
observacion. Para garantizar que la probabilidad de respuesta estd entre 0 y 1 habra que
transformar la variable de respuesta para que siempre se encuentre entre los dos valores
deseados.

Para realizar las predicciones, el algoritmo se basard en regresiones sobre las
variables independientes para realizar los célculos de probabilidad.

e Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron)[3 3,

Este clasificador surge a partir de las limitaciones que presenta el Perceptron Simple
a la hora de resolver problemas no lineales. Las investigaciones hicieron ver que la
combinacion de varios perceptrones podria resolver algunos problemas no lineales. La
asignacion de pesos de las capas ocultas y la retropropagacion de errores serian claves
para la creacion del Perceptron Multicapa.

La estructura de este clasificador esta formada por tres tipos de capas. La capa de
entrada que se encarga de recibir las sefales de entrada y propagarlas hacia la siguiente
capa. La capa de salida proporciona para cada patrén de entrada una respuesta de la red.
La(s) capa(s) oculta(s) se encargan de realizar un procesamiento no lineal de los datos
recibidos. Cada una de las neuronas de la red suele estar interconectada con todas las
neuronas de la siguiente capa.

Para definir la estructura del perceptron serd necesario definir una funcién de
activacion que determine cuando se activan las neuronas de cada una de las capas, un
numero de neuronas en las capas de entrada y salida que vendra dado segln el
numero de variables del problema y el nimero de capas y neuronas ocultas que debe
ser determinado por el disenador de la red, no habiendo un método que nos diga cual es el
numero correcto para cada problema.

e OneR

Este clasificador es uno de los mas sencillos y rapidos. Para realizar la clasificacion
de las instancias observadas selecciona el atributo mas significativo del conjunto y realiza
las predicciones basandose Unicamente en los valores de este atributo. Este algoritmo
aunque sea muy simple puede llegar a conseguir mejores resultados que otros algoritmos
mas complejos.
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o J48 M

El algoritmo J48 que utiliza WEKA es una implementacion del algoritmo C4.5, que
es uno de los mas utilizados en mineria de datos. El algoritmo C4.5 genera arboles de
clasificacion a partir de un conjunto de entrenamiento y a partir del concepto de entropia
de la informacién P%. Este concepto se puede considerar como la cantidad de
informacion que contienen los simbolos usados para representar un dato. Los simbolos
con menos probabilidad son los que mas informacion aportan al modelo.

En cada nodo que genera el algoritmo C4.5, se escoge el atributo que divide mas
eficazmente el conjunto restante en subconjuntos que seran posteriormente clasificados
en otro nodo.

Este algoritmo es una mejora del algoritmo ID3, permitiendo en el caso del C4.5
trabajar con datos discretos, lo que es indispensable para la realizaciéon de nuestro

proyecto.

e Random Forest””';

El Random Forest es una combinacion de arboles predictores en los que cada uno
de los arboles que lo compone depende de los valores de un vector aleatorio probado
independientemente y que posee la misma distribucion para cada uno de los arboles.

Esta técnica es muy similar al Bagging (entrenamiento con varios clasificadores en
la que después se promedian los resultados de cada uno de ellos para determinar el
resultado final). Para este caso ademas se escogen atributos aleatorios para el
entrenamiento de cada uno de los arboles.

El resultado final de la clasificacion se obtendra a partir de los resultados generados
por cada uno de los clasificadores que forman el Random Forest.

Una vez presentados los clasificadores que se van a utilizar para el entrenamiento de
los conjuntos elaborados para cada una de las competiciones se va a proceder al
entrenamiento para ver cual de los clasificadores anteriormente citados se ajusta mejor a
cada uno de los problemas. La idea inicial es escoger dos algoritmos por cada uno de los
conjuntos de competicion basandonos en el porcentaje de aciertos que obtenemos con
cada uno de ellos y teniendo en cuenta el tiempo que emplean en generar la prediccion,
ya que en determinados casos como el del Perceptron Multicapa podemos tener tiempos
de prediccion muy altos.

Para entrenar los conjuntos a través de los clasificadores que se han escogido se va a
utilizar la opcion cross-validation (validacion cruzada) que ofrece WEKA, y mas
concretamente se utilizardn cinco subconjuntos para el entrenamiento. De este modo la
herramienta WEKA dividira el conjunto inicial en cinco conjuntos para posteriormente
usar cuatro conjuntos para el entrenamiento y uno para los tests. Este procedimiento se
repetira cinco veces haciendo que cada subconjunto sea una vez utilizado para el test. El
resultado final serd un promedio de todas pruebas intermedias. Esta técnica es muy util
para conjunto de datos pequeios ya que permite realizar una prueba mas amplia con un
conjunto de datos relativamente pequeio.
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Cabe recordar también que los conjuntos de entrenamiento no tendran los atributos
que fueron eliminados en la anterior fase, donde se comprobaba la correlacién de cada
uno de los atributos con la clase. Para escoger el conjunto final de atributos que formaran
parte del modelo de prediccion se irdn realizando pruebas en las que para cada algoritmo
se iran utilizando diferentes conjuntos de atributos hasta encontrar el que mejores
porcentajes de aciertos genere.

Nuevamente, al igual que ocurri6 con el estudio de relevancia de atributos, el
volumen de datos y tablas que arroja el estudio del entrenamiento ha hecho que se decida
presentar el resultado de cada uno de los entrenamientos de cada competicion en el anexo
incluido al final del documento llamado ANEXO B: Entrenamiento de conjuntos a
través de clasificadores.

Como resumen de esta seccion podemos destacar el buen comportamiento de las
Redes Bayesianas y los Arboles J48. En todas las competiciones, estos dos
clasificadores han sido los que mejores resultados han obtenido en cuanto a tasa de
aciertos. Este buen comportamiento hace que sean los elegidos para encargarse de la
prediccion de los resultados en todas las competiciones estudiadas.

3.3 Clasificadores escogidos para el Sistema

En esta ultima seccion del Capitulo 3, se recopilan todos los clasificadores que han
sido seleccionados para ser implementados en la seccion anterior y se muestran las
caracteristicas que poseen cada uno de ellos, mostrando el arbol resultante en el caso de
clasificadores basados en el algoritmo J48 y los coeficientes de los nodos en el caso de
que el clasificador seleccionado haya sido una red bayesiana. La informacion se ira
presentando dividida en los conjuntos de entrenamiento utilizados.

Cabe recordar también que todos los clasificadores seran o arboles J48 o Redes
Bayesianas debido a los buenos resultados que han mostrado en la fase de entrenamiento
para todos los conjuntos de datos.

Debido a la gran cantidad de graficos y tablas que incluye esta seccion, todos los
datos referentes a los clasificadores escogidos para que se implementen en el Sistema de
Preedicion seran recogidos al final del documento en el ANEXO C: Clasificadores
escogidos para el sistema.

Para resumir el contenido que puede encontrarse en el anexo, se ha disefiado una
estructura en la que para cada competicion aparecera la imagen del Arbol J48 que se va a
implementar en la hoja de prediccion junto con la tabla de coeficientes de la red
bayesiana que también va a implementarse en la misma hoja.

Tanto el arbol como los coeficientes de la red han sido extraidos de la herramienta

WEKA, por lo que los algoritmos de clasificaciéon que se implementaran seran los
mismos que los utilizados para el entrenamiento de los conjuntos en WEKA.
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Ademas, junto con la tabla de coeficientes de la red bayesiana se ha adjuntado los
tramos en los que se han dividido ciertos atributos continuos que la red ha discretizado
para obtener mejores resultados en la clasificacion. Estos tramos también han sido
extraidos del analisis realizado con la herramienta WEKA.

3.4 Implementacion de la Hoja de Prediccion

3.4.1 Introduccion

Después de haber elegido el tipo de clasificadores que se van a utilizar para la
prediccion de cada uno de los conjuntos, el siguiente paso es disefar el soporte sobre el
que se van a realizar las predicciones. En este caso el soporte sobre el que se van a
realizar las predicciones va a ser una Hoja de Excel. Las razones por las que se ha optado
por este soporte son las siguientes:

% La mayoria de usuarios conoceran el funcionamiento de esta herramienta ya
que suelen estar habituados a utilizarla tanto en un entorno doméstico como
laboral.

% Sencillez a la hora de introducir datos. El sistema de celdas implementado en
las hojas Excel permite una facil navegacion entre ellas que se traduce en
rapidez a la hora de introducir datos.

% Posibilidad de calcular los atributos derivados a través de las formulas que
proporciona la propia herramienta.

« El modulo de Visual Basic que incluye la herramienta, permitira la
implementacion de los algoritmos de prediccion probados en el apartado
anterior dentro de la propia hoja de predicciones.

« La posibilidad de tener los datos y los algoritmos dentro de un mismo entorno
hace que el tiempo de ejecucion de los algoritmos se vea reducido.

¢ En el caso de que el modelo de prediccion sufra algin cambio debido a su
evolucion o si queremos introducir una nueva competicion, el impacto sera
minimo, ya que cada competicion es independiente respecto al resto. Esto es
debido a que para cada competicidon tenemos definida una pestaia de la hoja
y una funcion en Visual Basic que emula los algoritmos elegidos para realizar
la prediccion.

Como se puede ver, las ventajas de utilizar una hoja de Excel como soporte de las
predicciones son lo bastante relevantes como para tomar la decision de coger este
soporte. La estructura de pestafias y macros que se ha ideado para esta hoja Excel es la
siguiente:
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+¢ Una pestaia para cada competicion. Permite que cada competicion esté
completamente separada del resto. Facilita también la ejecucion de
algoritmos sobre conjuntos de partidos concretos.

+ Una macro para la prediccion de resultados de cada competicion. Cada una de
estas macros contendran los algoritmos de prediccion definidos para cada
competicion.

+ Una pestafia llamada Coeficientes UEFA con la tabla de equivalencias entre
el pais al que pertenece un equipo y su Coeficiente UEFA y TOP en el
ranking. Esta tabla permitira que el dato del Coeficiente UEFA y el TOP en el
ranking se rellene automaticamente al introducir el pais de un equipo en un
partido de competicidon europea.

*¢ Una pestaia llamada Tabla Bayes que contendrda todos los coeficientes

necesarios para crear la Red Bayesiana que sacara el resultado mas probable

de los partidos de cada competicion.

Para entrar més en detalle, se pasara a explicar en profundidad cada una de las partes
enunciadas anteriormente, desde su fase de disefio hasta la fase final en la que tenemos
los resultados.

3.4.2 Pestaiias de la Hoja de Prediccion

e Pestafias de competiciones:

Se han creado diez pestafias en el archivo Excel, nueve de las cuales corresponden a
las nueve competiciones que se han estado analizando en fases anteriores. La otra pestafia
restante corresponde a la que va a ser utilizada para probar si el modelo global que se ha
generado para la competicion de liga es valido para partidos que no corresponden a los
paises analizados.

Cada una de las pestafias tendra unas columnas especificas para los atributos
definidos como necesarios en el analisis por clasificadores realizado en la herramienta
WEKA. El usuario introducira a mano los valores de los atributos que se indican en las
cabeceras de columna (excepto para valores autocalculados como los Coeficientes UEFA,
la discretizacion de resultados o zonas en la clasificacion en la liga). La zona de datos
estard siempre separada por una gruesa linea que la diferenciara de la zona de resultados.

En la zona de resultados tendremos dos columnas por cada clasificador que se utilice
para realizar predicciones. Estas dos columnas corresponderan al resultado que ofrece el
clasificador y al riesgo estimado de que ese resultado sea el correcto. Para cada
competicion tendremos cuatro u ocho columnas reservadas para los datos del clasificador,
dependiendo si esa competicion utiliza un modelo de predicciéon con dos o cuatro
clasificadores.

Finalmente, tendremos dos columnas que reflejaran el veredicto final sobre el
resultado y el riesgo de tomar ese resultado como el que se va a dar al final de un partido.
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Estas dos columnas serdn calculadas mediante formulas que tendran como parametros de
entrada el resto de celdas de prediccion.

El sistema que se ha definido para establecer el resultado de estas columnas es el
siguiente:

¢ Prediccién:

Como ya habiamos definido en la seccién anterior, cada una de las
competiciones tendrd al menos dos clasificadores que devolveran una
prediccion y wun riesgo siguiendo el algoritmo de clasificacion
correspondiente. Lo que se ha desarrollado para predecir el resultado de un
partido es que haya un “sistema de votaciones”, en el que cada algoritmo
emite un “voto” sobre el resultado de un partido.

A la hora de realizar una prediccion, lo que buscamos es que la prediccion sea
lo mas segura posible, es decir, que si apostamos por ella tengamos grandes
posibilidades de sacar un beneficio. Por ello, para establecer la prediccion
final miraremos el “voto” que ha emitido cada clasificador y s6lo emitiremos
un resultado para ese partido si hay unanimidad en la prediccion de cada uno
de los clasificadores.

En resumen, si todos los clasificadores llegan a predecir el mismo resultado,
¢éste sera tomado como prediccion final. En el caso de que haya discrepancias
entre clasificadores, ese partido serd declarado nulo y por tanto no se ofrecera
un resultado final para €l.

Esta técnica en la que se unen varios clasificadores es muy similar a la
técnica de Bagging (Bootstrap Aggregating) que ya se presentd en secciones
anteriores al hablar de los Random Forest. Esta técnica consiste en generar
diversos conjuntos de entrenamiento a partir de uno original y entrenar cada
uno de ellos a través de un clasificador distinto. La clase final por la que se va
a clasificar se decide por votacion.

La diferencia que existe entre esta técnica de Bagging y la que se va a utilizar
en este proyecto es que aqui entrenamos el mismo conjunto con distintos
algoritmos, y no distintos subconjuntos con distintos algoritmos. En cualquier
caso, la fase final de la técnica de Bagging en la que se decide por votacion el
resultado final de la prediccion ha sido incorporada a nuestra técnica de
prediccion de resultados.

Para calcular el valor de la prediccion se usard una formula condicional que
verifique que todas las predicciones son iguales. En el caso de serlo, colocara
como resultado final la prediccion comun, mientras que si hay discrepancias
colocara el simbolo “-“, lo que significaria que no se ofrece prediccion para
ese partido al haber mucho riesgo en la prediccion de un resultado concreto.
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¢ Riesgo:

Después de establecer la prediccion final de un partido, faltaria por definir el
riesgo que supondria tomar esa prediccion como resultado final del partido.
Para determinar este valor utilizaremos otra féormula de Excel que nos
permitird ponderar los valores del riesgo que ofrecen cada uno de los
clasificadores. En el caso de que el partido se haya declarado como nulo (-)
no se calculara valor para el riesgo.

Los pesos por los que ponderaremos los riesgos parciales para obtener el
riesgo total seran del 60% del riesgo para el riesgo parcial de la Red
Bayesiana y un 40% para el riesgo parcial del Arbol J48.

Las razones por las que se elige un peso tan alto para el valor dado por el
clasificador bayesiano es que el valor de riesgo que nos ofrece el arbol J48 no
es muy preciso, sobre todo para arboles que estdn muy ramificados, ya que
pueden llegar a tener nodos hoja en los que muy pocos partidos caigan ahi y
tengan un valor del riesgo mucho menor que el que de verdad tienen.

Los pesos de 80%-20% se utilizaran para competiciones en la que s6lo haya
dos clasificadores para la prediccion. En el caso de que haya cuatro
clasificadores se repartirdn los pesos entre los clasificadores del mismo tipo,
teniendo un 40% de peso cada clasificador bayesiano y un 10% cada arbol
J48.

e Pestafia de Coeficientes UEFA:

Esta pestafia servira como repositorio de datos y nos facilitara la automatizacion de
algunas tareas de introduccion de datos en las correspondientes pestafias. La pestafia
contendra una tabla exactamente igual que la mostrada en la Tabla 7 de este proyecto y
lo que persigue es que los datos de Coeficiente UEFA y el TOP del pais en el Ranking
UEFA sean datos que se completen automaticamente al escribir el pais al que pertenece
un equipo.

Para que estos valores se completen automaticamente se utilizara la funcion de Excel
BuscarV, que permite realizar busquedas de datos en tablas que pueden estar en pestaiias

distintas a la que se esta trabajando.

e Pestaiia Tabla Baves:

Esta pestafia servira como repositorio de datos y en ella se almacenaran los
coeficientes de cada uno de los clasificadores bayesianos que se van a definir para
realizar las predicciones. Estos coeficientes seran consultados a través de las macros
implementadas en Visual Basic para calcular las probabilidades de cada resultado dentro
de un mismo partido.

Para que la consulta de estos coeficientes a través de la macro implementada sea lo

mas rapida posible se ha ideado una estructura de datos que optimiza la consulta de los
coeficientes. Dicha estructura tendré la siguiente forma, que puede verse en la Figura 21:
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% En la primera columna s6lo podra escribirse el nombre de una competicion.
Desde esa fila hasta que aparezca otro nombre de competicion diferente,
todos los datos que haya entre medias perteneceran a un clasificador
bayesiano de esa competicion.

« En la segunda columna so6lo podrédn ser escritos nombres de atributos. Desde
esa fila hasta que aparezca el nombre de otro atributo o competicion, todos
los datos que haya entre medias perteneceran al atributo en cuestion.

« En la tercera columna s6lo podran ser escritos los nombres de los grupos en
los que se divide cada atributo. Estos grupos salen directamente del analisis
realizado en WEKA de los conjuntos entrenados a través de una Red
Bayesiana. Para cada uno de estos grupos apareceran las probabilidades
estimadas por WEKA de que ocurra cada uno de los resultados.

Liga Adelante

r r
L 1 X 2
. F r r

Eaja 0.124 0.01 0.011

Alta '0.866 '0.99 '0.989
r r
Cx 1 X 2
. F r r

Eaja 0.866 0.99 0.989

Alta '0.134 0.01 0.011
r r
7L 1 X 2
r r r

CHAMP 0,223 0.157 0,094

EL '0.123 '0.157 '0.198

TRANG '0.159 0.12 '0.135

MEDIA '0.123 '0.157 '0.135

PEL 0.15 '0.139 "0.156

DESC '0.223 '0.269 '0.281

Figura 21. Coeficientes de la Liga Adelante para la construccion de la Red Bayesiana

3.4.3 Macros

Las macros son un grupo de instrucciones programadas bajo el entorno de Visual
Basic for Aplications, cuya tarea principal es la automatizacion de tareas repetitivas y la
resolucion de célculos complejos. Para realizar las tareas de prediccion sobre cada una de
las competiciones, se ha creado una macro por cada competicion. Dicha macro tendra
implementados los algoritmos de clasificacion que han sido probados en la herramienta
WEKA y que han obtenido los mejores porcentajes de acierto en la clasificacion.

Los datos de entrada de cada uno de los algoritmos que implementen las macros

estaran presentes en la propia hoja Excel de la competicion, y es el usuario el que ha
debido insertar los datos necesarios antes de poder ejecutar la macro correspondiente.
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Dichos datos seran almacenados en variables creadas en la propia macro y a partir de ahi
se realizardn los célculos y comprobaciones que necesite cada uno de los algoritmos.

Al haber escogido tUnicamente dos tipos de algoritmos de -clasificacion la
implementacion de todos ellos es muy similar para todos los casos. Tan solo variaran las
comprobaciones realizadas sobre determinadas variables y la estructura de datos que hay
que consultar en la Tabla Bayes para calcular las probabilidades de los distintos
resultados posibles. Dada la similitud entre los algoritmos del mismo tipo para cada
competicidn, se va a explicar a continuacion la implementacion que se ha realizado para
un ejemplo de Arbol J48 y de Red Bayesiana.

3.4.4 Implementacion de un Arbol J48

El tipo mas sencillo de clasificador que vamos a implementar es el Arbol J48. Para
implementar este clasificador tan solo hard falta ver la imagen del arbol que nos ofrece
WEKA y emularlo en la macro a través de sentencias IF-ELSE. De esta manera
conseguiremos implementar de forma sencilla el arbol y que este nos dé un resultado en
funcién del nodo hoja al que hemos llegado.

Ademas de la prediccion necesitamos un valor de riesgo que nos determine como de
peligroso es apostar a un determinado resultado. La unica forma aproximada que tenemos
de establecer un valor para el riesgo es tomar los datos del entrenamiento del arbol y ver
cuantas predicciones han sido erroneas para cada uno de los nodos hoja.

Si un determinado nodo hoja del arbol ha clasificado diez partidos y cinco han sido
fallados, se estimard que el riesgo de tomar el resultado de ese nodo serd de un 50%. El
problema vendra en nodos hoja que clasifiquen un ntiimero de partidos muy bajo. En
muchos casos del entrenamiento, un nodo hoja ha clasificado solo tres partidos y los tres
partidos han sido correctos. Al haber clasificado un nimero de partidos muy bajo no
podemos tomar para ese nodo un riesgo del 0%, ya que posiblemente es irreal. Por ello,
para este tipo de nodos se establecerd un riesgo estandar del 25%.

Al ejecutar el codigo que emula el funcionamiento del arbol J48, el algoritmo ira
recorriendo las ramas del arbol hasta llegar a un nodo hoja, que le indicaré el resultado y
el riesgo que debe aparecer en la hoja Excel correspondiente a la competicion que se esta
estudiando.

3.4.5 Implementacion de una Red Bayesiana

La implementacién de este algoritmo es algo més complicada que en el caso del
arbol J48. Para adaptar el concepto de Red Bayesiana a nuestro problema tendremos que
solventar varios problemas y adoptar diversas decisiones de implementacion.

. . 38
Los clasificadores bayesianos se basan en el Teorema de Bayes **), el cual es capaz

de estimar la probabilidad de un suceso aleatorio a través de la formula mostrada en la
Figura 22.
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Sea {A]_, Ag, ey ./11', veey
que la probatbilidad de cada unc da ellos ez distinta de cero [ o). 82a B un suceso cualquisra dal qua se
conocen las probabilidades condicionales P[: B ‘—13-). Entonees, la probabilidad P[J—L‘-| B) viene dada por
la exprasién:

A Vun conjunte de sucesos mutuamente excluventes v exhaustives, v tales
n ] Vi ¥ ' ¥

P(B

A)P(4)

P(*'lz'|B) = P{B)

donde:
« P [: ;]_3-) son las probabilidades a prieri.
*» P(B|A;)eslaprobabilidad de Benla hipbtesis A;.
. P[: A i B) son las probabilidades a postericri.

Thomas Bayes (1763)

Figura 22. Teorema de Bayes **

El inconveniente que encontramos al intentar aplicar la formula del teorema a
nuestro problema de prediccion, es que las hipdtesis que manejamos no son mutuamente
excluyentes, es decir, que si por ejemplo en un partido de Competicion Europea el equipo
local es espafiol, esto no implica que el equipo visitante no lo sea. Este ejemplo se
extiende para todos los atributos de los conjuntos que hemos tomado para el
entrenamiento.

Para solventar este problema se ha decidido utilizar una variante del clasificador
bayesiano que es el clasificador Naive Bayes. Este clasificador es muy similar al
clasificador bayesiano, pero en este caso, para simplificar el problema se supone que las
variables para la clasificacion son independientes en cada una de las clases. Para mejorar
los resultados de este algoritmo es preferible que el conjunto de datos de entrada sea
discreto, por lo que tomaremos los intervalos que definio la herramienta WEKA al
analizar los conjuntos y entrenar la Red Bayesiana.

Para explicar los célculos que van a ser necesarios para implementar el algoritmo de
clasificacion bayesiano, se va a poner un ejemplo simplificado en el que se detallaran qué
datos necesitaremos y como se manipularan para obtener la probabilidad de cada uno de
los resultados:

El ejemplo que se va a explicar a continuacion trata de predecir mediante el
algoritmo de Naive Bayes si un partido de tenis se disputard o por el contrario se
suspendera debido a las condiciones climatoldgicas. Los datos de entrada del algoritmo
seran diversos indicadores climatologicos, que aunque no lo son han sido tomados como
mutuamente excluyentes para su uso en este algoritmo. La Tabla 16 muestra los datos de
que disponemos.
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P(Temperatura | Hay Partido P(Humedad | Hay Partido
Temperatura i Humedad
Caliente Alta

Templado Normal

Frio

Lluvia

P(Viento | Hay Partido)

P(Hay partido)

3/5
6/9 2/5

9/14 5/14

Tabla 16. Datos para ejemplo de Redes Bayesianas

Una vez tenemos los datos con los que se entrena la red, imaginemos que queremos
saber si un partido se disputard o no. Los datos que tenemos de dicho partido serian los
siguientes:

+» Cielo = Sol

¢ Temperatura = Frio
+» Humedad = Alta

+» Viento = Si

La féormula que se va a aplicar para conocer las probabilidades tiene que ser aplicada
tantas veces como valores posibles tenga la clase. Como la clase de este problema tiene
dos resultados posibles (Si y No), tendremos que aplicar la formula para esos dos casos y
asi conocer la probabilidad de que ocurra cada uno de los sucesos. Los calculos que
habria que realizar son los siguientes:

P(Si

Sol, Frio, Alta, Si) = 2/9 * 3/9 * 3/9 * 3/9 * 9/14 = 0,0053
P(No | Sol, Frio, Alta, Si) =2/9 * 3/9 * 3/9 *3/9 * 5/14 = 0,0206

Como se puede observar, el valor de probabilidad que se obtiene para el caso de que
no se juega el partido es mayor que el valor de que si se juegue en partido. Para mostrar
los valores en formato de porcentaje de manera que sean mas faciles de entender
normalizaremos los valores para obtener un valor de probabilidad entre 0 y 100, en el que
la suma de las dos probabilidades sea del 100%.

P(Si

Sol, Frio, Alta, Si) = 0.0053 / (0.0053 + 0.206) = 20,5%

P(No | Sol, Frio, Alta, Si) = 0.0206 / (0.0053 + 0.206) = 79,5%

Después de normalizar los valores podemos ver que hay un 79,5% de probabilidades
de que el partido no se dispute, de acuerdo a los datos utilizados en nuestro conjunto de

entrenamiento.

Una vez explicado este sencillo ejemplo, s6lo hay que emular los calculos ilustrados
en una macro para que el proceso de prediccion de resultados sea totalmente automatico.
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Los valores de las probabilidades de cada uno de los sucesos serdn extraidos directamente
de la herramienta WEKA (Figura 23), ya que al generar la red bayesiana

automaticamente se muestran los coeficientes de cada uno de los atributos.

-

| £| Probability Distribution Table For zonaV/

=2

res CHAMP H: TRAMQ MEDIA PEL DESC

1 0,104 0,158 0,158 0,277 0,154 0,14
0,198 0,129 0,164 0,164 0,198 0,147

2 0,377 0,13 0,08 0,142 0,142 0,13

b

Figura 23. Distribucion de probabilidades generada por WEKA para Red Bayesina

Cada una de las distribuciones de probabilidad que genera WEKA en los algoritmos
de clasificacion bayesianos, seran tomadas y almacenadas seglin la estructura explicada
con anterioridad en la pestafia Tabla Bayes. Los coeficientes que contienen dichas tablas
seran los que se utilicen para el célculo de las probabilidades de cada uno de los
resultados posibles de un partido.

Los pasos que seguira la macro para calcular las probabilidades de cada uno de los
resultados en las diferentes competiciones a analizar serdn los siguientes:

R/
A X4

*

X/
°

84

Lectura desde la pestafia de competicion de los datos definidos para la
prediccion con Redes Bayesianas.

Discretizacion de los datos numéricos segun los grupos formados por WEKA
en las diferentes tablas de distribucioén de probabilidades.

Una vez se han discretizado los datos de entrada, se empieza a calcular para
cada resultado la probabilidad de que este resultado ocurra al finalizar el
partido. Para ello la macro ira buscando los coeficientes de probabilidad que
correspondan a cada atributo y los ira multiplicando.



3.5 Conclusiones del capitulo

*» Tras calcular todos las probabilidades se normaliza el resultado para que los
valores estén entre 0% y 100%. Ademas con esta accidon se conseguira que la
suma las probabilidades de todos los resultados posibles sea el 100%.

X/

* La macro tomard como prediccion final el resultado que tenga mayor
probabilidad.

% El riesgo total de tomar la prediccion como resultado final saldra de restar al
100% la probabilidad obtenida para el resultado de la prediccion.

El resultado final tras ejecutar la macro que simula el comportamiento de la red
bayesiana sera el valor de la prediccion de acuerdo al resultado que mas probabilidades
tiene de ocurrir y el valor del riesgo de tomar esa prediccidon como la que va a ocurrir.
Estos dos valores seran colocados en sus lugares correspondientes de la zona de
prediccion en la competicion que estaba siendo estudiada.

3.5 Conclusiones del capitulo

Como cierre final del capitulo del Sistema de Prediccion de Resultados, se van a
resaltar las conclusiones mas importantes que se han podido sacar hasta este punto del
proyecto.

En primer lugar hablaremos sobre el proceso inicial de mineria de datos. Este
proceso ha sido muy costoso en tiempo, ya que alguna de sus fases (sobre todo la
recogida de datos) no ha podido ser automatizada debido a la complejidad del origen de
los datos. La dificultad anadida con la que se cuenta a la hora de recoger los datos, es que
cada semana sélo pueden recogerse unos pocos registros de partidos de cada competicion,
lo que eleva el tiempo necesario para tener un conjunto de datos que pueda servir para ser
entrenado con clasificadores. La opcion de recoger datos de temporadas pasadas se
decidi6 descartar, ya que algunos atributos como las rachas de resultados, si el equipo
jugd partidos entre semana o la prevision meteoroldgica, son dificiles de encontrar si no
es en la misma semana de partido.

Una vez se han recogido todos los datos y los conjuntos de entrenamiento han sido
formados se ha procedido al analisis de los datos mediante la herramienta WEKA.
Mediante esta herramienta se han probado distintos tipos de clasificadores para ver cudl
de ellos se ajusta mejor al problema de clasificacion que se estd planteando. Finalmente
tras analizar los resultados obtenidos se ha decidido que por sus buenos resultados y su
sencillez a la hora de la implementacion se van a utilizar los clasificadores J48
(clasificador tipo arbol) y una Red Bayesiana. Por las caracteristicas del problema, donde
las variables no son mutuamente excluyentes entre si, se implementara como Red
Bayesiana el algoritmo de Naive Bayes, el cual para obtener las probabilidades de un
suceso asume que todas las variables del problema son independientes entre si.

Finalmente, para implementar los algoritmos seleccionados se ha decidido utilizar
como soporte una hoja de célculo de Microsoft Excel. Los motivos de esta eleccion se
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han basado en la sencillez de la interfaz y los conocimientos previos que tienen la
mayoria de usuarios de esta herramienta. Ademas, el modulo integrado que posibilita la
definicion e implementacion de macros permite poder codificar los algoritmos de
clasificacion para que los resultados de las predicciones aparezcan en las propias hojas.

Al utilizar varios algoritmos de clasificacion como fuente de la prediccion de cada
uno de los partidos hay que definir una técnica que nos ofrezca la prediccion del resultado
final de cada partido ademas de estimar un riesgo de tomar dicha prediccion como buena.
La técnica que se ha decidido utilizar para estimar estos dos parametros se basa en la
técnica de Bagging (Bootstrap Aggregating), pero introduciendo algunos cambios para
ajustar la técnica a las necesidades del problema.

La técnica de Bagging consiste en dividir el conjunto original de datos en varios
subconjuntos, y utilizar un clasificador distinto para entrenar cada uno de los
subconjuntos. El resultado final de la clasificacion se obtendra al ver cudl es el resultado
mas probable teniendo en cuenta los resultados parciales que ha obtenido cada uno de los
clasificadores.

Para el caso de este problema los cambios que se han introducido a esta técnica son
principalmente el uso de un conjunto global (con datos de competiciones de las mismas
caracteristicas que la que se esta estudiando) y el de un conjunto especifico (subconjunto
del conjunto global que contiene sélo datos de la competicion que esta siendo estudiada).
Cada uno de estos conjuntos serd entrenado por los dos clasificadores seleccionados en la
fase de entrenamiento con la herramienta WEKA. Para el calculo del resultado final, al
evaluar los resultados parciales de cada uno de los clasificadores, como el principal
objetivo que se busca con el sistema es que nos dé¢ resultados con seguridad muy altos,
solo se emitird una prediccion cuando la prediccion parcial de todos los clasificadores sea
la misma. El riesgo de tomar esa prediccion como correcta se calculara ponderando los
riesgos parciales que ha obtenido cada uno de los clasificadores, con un 80% de peso para
los clasificadores bayesianos y un 20% para los arboles J48.

Tras la finalizacion de la fase de analisis de los datos y disefio e implementacion de
la hoja de prediccion el siguiente paso es probar la efectividad del sistema para realizar
predicciones de las competiciones estudiadas. Para ello, se llevara a cabo otro proceso de
recogida de datos, en el que se recopilaran los datos definidos para cada competicion para
después ejecutar las macros y ver si los resultados que arroja el algoritmo son buenos o
no.
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Capitulo 4

FASE DE PRUEBAS DEL
SISTEMA DE PREDICCION

4.1 Introduccion

Después de crear la plantilla de prediccion de resultado se debe dar otro paso en la
ejecucion del proyecto para verificar si el sistema que se ha disefado en la hoja de
Microsoft Excel funciona como se esperaba.

Este proceso de test vendra precedido de una nueva recogida de datos de todas las
competiciones a analizar, ya que las pruebas del sistema conviene hacerlas con datos
nuevos y no con los que se ha entrenado, ya que los algoritmos de clasificacion pueden
llegar a “aprender” los datos con los que entrenan, con lo que los resultados obtenidos no
serian muy fiables. En esta recogida de datos se reuniran un grupo de partidos de cada
una de las competiciones a estudiar. Para este caso no se recopilaran todos los atributos
que se recogieron en la fase de analisis de datos. En esta ocasion s6lo se tomaran los
atributos que han sido elegidos en la fase de entrenamiento de cada uno de los conjuntos
y que maximizan la tasa de aciertos de cada uno de los clasificadores.

Para llevar a cabo este proceso de test del sistema, se disefiaran las pruebas a realizar

indicando unos objetivos minimos a alcanzar y unos objetivos esperados, que serdn las
cifras que se pretendian alcanzar al comenzar este proyecto.
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En cuanto a la definicidon de objetivos, fijaremos varios objetivos para cada una de
las competiciones. Debido a las caracteristicas de los diferentes modelos de prediccion
generados, los objetivos a alcanzar seran diferentes segun el tipo de prediccion que
vayamos a realizar. En cualquier caso, para intentar asegurar el mejor resultado posible,
se van a realizar estudios en los que se van a cubrir determinados resultados a la hora de
hacer predicciones, para asi poder verificar si cubriendo dichos resultados (que
normalmente seran empates) obtenemos unos mejores resultados que si no realizamos
dicha accion de cobertura.

De cualquier forma, independientemente al tipo de -clasificadores utilizados,
tendremos definidos para cada competicion un objetivo minimo y un objetivo esperado.
El objetivo minimo se establece en un porcentaje de aciertos en los que simplemente por
azar lograriamos alcanzar una tasa de aciertos determinada. Este objetivo minimo se
situard en el 50% para el conjunto de partidos de la NBA y en un 33,3% para partidos de
las diferentes competiciones de futbol.

Como se ha hablado anteriormente, ante el estudio que se va a realizar en el que se
cubrirdn los empates de los partidos de las competiciones de futbol, tendremos que
definir otro objetivo minimo diferentes para este tipo de competiciones. En esta tarea la
prediccion que se realizara sera la union del resultado de la hoja de prediccion junto con
el resultado de empate. Es decir, que si la hoja de prediccion predice que el equipo
visitante ganara el partido, nuestra prediccion real serd que el equipo visitante ganara el
partido o que el partido acabara en empate.

Al cubrir dos de los tres resultados posibles, no se puede dejar el objetivo minimo de
las competiciones de futbol en un 33,3%, por lo que para este estudio de cobertura de
empates el objetivo minimo serd establecido en un 66,6%.

Finalmente, el objetivo deseado de cada una de las competiciones sera establecido
dependiendo de las expectativas que han generado los diferentes clasificadores en la fase
de entrenamiento. Basdndonos en las tasas de acierto conseguidas por cada modelo se
establecerd dicho objetivo deseado, que representara el porcentaje de aciertos que se
desearia obtener en la competicion teniendo en cuenta las limitaciones del modelo.

Como ocurri6 en el caso anterior, en el caso que estemos realizando el estudio de
cobertura de empates, estos objetivos deseados deberan ser modificados, ya que por
logica este objetivo debe ser bastante superior al objetivo minimo.

A continuacién se van a definir tanto las tareas a realizar en el proceso de pruebas
como los diferentes datos necesarios para realizar las tareas de analisis de los resultados.
Ademéas se definird el modelo de resultados que se ofrecera tras analizar los datos, y que
incluira diversas tablas que reflejaran las tasas de aciertos obtenidas, y que iran
acompafiadas de varios graficos que mostraran los datos semanales y acumulados que se
han obtenido durante el proceso de pruebas.
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4.2 Definicion del proceso de pruebas

Antes de comenzar con las pruebas del sistema, se ha de disefar el proceso,
incluyendo tanto las pruebas a realizar como los resultados que se esperan de estas
pruebas. Para realizar dichas pruebas se debe poner en marcha un nuevo proceso de
recogida de datos que se extendera durante 12 semanas y en donde se recogeran para cada
competicion un niimero determinado de partidos, que contendran los atributos que fueron
especificados para cada competicion al entrenar los conjuntos con los diferentes
clasificadores. Los atributos que se van a recoger para cada una de las competiciones son
los siguientes:

«* Champions League y Europa League:

Cuota de la casa de apuestas para el equipo local.
Cuota de la casa de apuestas para el equipo visitante.
Coeficiente UEFA de la liga del equipo local.
Coeficiente UEFA de la liga del equipo visitante.

Después de recoger estos datos se derivardn otros como el TOP en el que se
encuentran los paises de los equipos local y visitante en el Ranking de la UEFA.

«» Partidos Internacionales:

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo local.
- Cuota de la casa de apuestas para el equipo visitante.

% Liga BBVA:

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo local.

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo visitante.
- Cuota de la casa de apuestas para el empate.

- Posicion del equipo local en la liga.

- Posicion del equipo visitante en la liga.

- Goles anotados de media por el equipo visitante.

Ademas de los atributos anteriormente mencionados, también se derivaran a partir
de los atributos recogidos las zonas de la liga en las que se encuentra el equipo

local y el visitante.

++ Liga Adelante, Premier League, Ligue 1, Serie A v Otras Ligas:

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo local.

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo visitante.
- Cuota de la casa de apuestas para el empate.

- Posicion del equipo local en la liga.

- Posicion del equipo visitante en la liga.
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Al igual que ocurria con los datos pertenecientes a la Liga BBVA, también se
derivaran a partir de los atributos recogidos las zonas de la liga en las que se
encuentra el equipo local y el visitante.

<+ NBA:

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo local.

- Cuota de la casa de apuestas para el equipo visitante.

- Porcentaje de victorias en la temporada del equipo local.

- Porcentaje de victorias en la temporada del equipo visitante.

Pare este caso también serd necesario derivar el atributo del porcentaje de
victorias discretizado. Para esta discretizacion se seguirdn las pautas que se
tuvieron en cuenta a la hora del andlisis de los datos.

Una vez definidos los datos que son necesarios recoger para realizar el estudio de
aciertos en cada una de las competiciones, se va a pasar a definir los objetivos de cada
una de estas pruebas. Los objetivos a alcanzar en cada una de las competiciones son los
que se muestran en la Tabla 17.

Objetivo Minimo | Objetivo Esperado
Champions League 33.3% 60%
Europa League 33.3% 55%
Partidos Internacionales 33.3% 60%
Liga BBVA 33.3% 60%
Liga Adelante 33.3% 50%
Ligue 1 33.3% 55%
Premier League 33.3% 55%
Serie A 33.3% 55%
Otras Ligas 33.3% 50%
NBA 50% 70%

Tabla 17. Definicion de Objetivos para las Competiciones estudiadas

En la tabla superior aparecen los objetivos fijados para las comprobaciones de
nuestro estudio de la tasa de aciertos de la hoja de predicciones. Como se puede observar,
el objetivo minimo corresponde a la tasa de aciertos que obtendriamos al realizar
predicciones al azar. Para el caso de competiciones en las que hay tres resultados posibles
para un partido el objetivo minimo se ha fijado en el 33,3%, mientras que para la
competicion de baloncesto, al haber sélo dos resultados posibles el objetivo minimo
asciende al 50%.

En cuanto a los objetivos esperados, se han utilizado los resultados obtenidos en el
entrenamiento con clasificadores para realizar una estimacion de cudl podria ser el
objetivo esperado de las pruebas de cada una de las competiciones. El objetivo esperado
que se ha fijado es muy similar a la tasa de aciertos que se ha obtenido en el
entrenamiento de cada conjunto.
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Como se viene avisando durante el apartado, debido a los estudios de cobertura de
resultados que se van a realizar para cada una de las competiciones, también es necesario
redefinir los dos tipos de objetivos para cada una de las competiciones. La nueva
definicidn para el estudio de cobertura de resultados se refleja en la Tabla 18.

Objetivo Minimo Objetivo Esperado
Champions League 66.6% 85%
Europa League 66.6% 80%
Partidos Internacionales 66.6% 85%
Liga BBVA 66.6% 85%
Liga Adelante 66.6% 75%
Ligue 1 66.6% 80%
Premier League 66.6% 80%
Serie A 66.6% 80%
Otras Ligas 66.6% 75%

NBA - -

Tabla 18. Definicion de Objetivos para estudio de cobertura de resultados

Como puede observarse en la tabla superior, los objetivos han sido redefinidos para
todas las competiciones excepto la NBA. Esto es debido a que como en la competicién
baloncestistica s6lo hay dos resultados posibles, no se puede hacer ningun estudio de
cobertura de resultados, ya que de cubrir otro resultado diferente al de la prediccion se
estaria cubriendo todo el espacio de resultados.

Para el resto de competiciones, todas ellas de futbol, se ha establecido el nuevo
objetivo minimo al 66,6%, ya que al cubrir dos de los tres resultados posibles
acertariamos el prondstico por azar un 66,6% de las veces.

En cuanto a los objetivos deseados, en esta ocasion no tenemos ninguna referencia de
estudios anteriores, por lo que es algo mas dificil estimar a qué nivel de tasa de aciertos
se puede llegar realizando tareas de cobertura de resultados en las predicciones. Como si
sabemos que en la gran mayoria de competiciones el porcentaje de empates que se
produce es de entre el 20% y el 25%, utilizaremos este dato para hacer las predicciones.
Finalmente, el objetivo deseado para las competiciones de futbol en el estudio de
cobertura de resultados se ha fijado como el objetivo esperado al no cubrir resultados mas
un 25%. Ese 25% extra que se afiade es el que aporta la cobertura de empates a nuestro
estudio.

La definicion de estos objetivos nos servird para medir el éxito de nuestro sistema de
prediccidon, ya que obtener resultados por encima del objetivo esperado seria un gran
¢éxito, mientras que acabar con resultados cercanos al objetivo minimo seria un fracaso
absoluto.
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Tras concluir la fase de definicion de los objetivos de cada una de las competiciones,
se va a pasar a detallar las fases en las que se va a dividir el proceso de prueba del sistema
de prediccion de resultados.

En primer lugar, tras haber recogido los datos durante el periodo establecido de 12
semanas se realizara un analisis de la calidad de los datos recogidos. Este analisis tiene
como objetivo revisar todos los datos recogidos y verificar que no hay valores erroneos
dentro del conjunto de test (valores fuera de rango o valores pico que no deberian haberse
registrado en una competiciéon en concreto). Tras analizar y verificar que los datos son
correctos, el siguiente paso sera ejecutar la hoja de prediccion para obtener las
predicciones de todos los partidos recogidos durante las tltimas 12 semanas.

Se debe recordar que la hoja de prediccion no siempre efectua una prediccion final
sobre el resultado de un partido, ya que en las ocasiones en las que los distintos
clasificadores ofrecen distintos prondsticos el sistema no emitira una prediccion al
considerar ese partido como un partido de riesgo para emitir una prediccion correcta. Por
ello, consideraremos el numero de partidos en los que no se emite prediccion, ya que
¢éstos no deberian entrar en los célculos de porcentaje de aciertos de cada una de las
competiciones.

Tras ejecutar la macro que calcula las predicciones de los partidos habra que elaborar
las tablas que desglosen los datos semana a semana y a partir de las cuales se generaran
las gréaficas que nos permitirdn ver la evolucion de los datos a lo largo de estas 12
semanas. El formato de tablas y graficas que se va a utilizar para recoger los resultados de
las pruebas es el que muestra la Tabla 19.

Predicciones Predicciones Doble

LU Simples Oportunidad
Con Sin

Semana Prediccion Prediccion Aciertos % Aciertos %
1 0.00% 0.00%
2 0.00% 0.00%
3 0.00% 0.00%
4 0.00% 0.00%
5 0.00% 0.00%
6 0.00% 0.00%
7 0.00% 0.00%
8 0.00% 0.00%
9 0.00% 0.00%
10 0.00% 0.00%
1 0.00% 0.00%
12 0.00% 0.00%
TOTAL 0 0 0 0.00% 0 0.00%

Tabla 19. Ejemplo de tabla de resultados de las pruebas de prediccion
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En la tabla anterior se puede ver los resultados que vamos a tener en cuenta en las
pruebas. En primer lugar tendremos que diferenciar entre los partidos para los que se han
hecho predicciones y los que no. Esto permitird que a la hora de calcular la tasa de
aciertos no se tengan en cuenta los partidos para los que no se hace prediccion, ya que
esos partidos no han sido acertados ni fallados, simplemente estan fuera del perimetro de
nuestro estudio.

Una vez tenemos localizados los partidos para los que se ha hecho prediccion,
tendremos que comprobar si la prediccion realizada ha sido correcta. Para ello habra que
ir comprobando uno a uno los resultados de los partidos con prediccion.

Para registrar los resultados en la tabla se han tenido en cuenta varias
consideraciones:

- En la columna N° Aciertos de la seccion Predicciones Simples, solo se consideraran
aciertos aquellos partidos cuyo resultado coincida exactamente con la prediccion que
ha realizado el sistema de prediccion.

- En la columna N° Aciertos de la seccion Predicciones Doble Oportunidad, sélo se
considerardn aciertos aquellos partidos cuyo resultado coincida exactamente con la
predicciéon que ha realizado el sistema de prediccion o aquellos partidos cuyo
resultado final ha sido empate. En esta columna registraremos los partidos acertados
en la modalidad en la que realizamos cobertura de empates.

- Los porcentajes de acierto de cada una de las modalidades seran calculados
dividiendo el nimero de aciertos de cada una de las semanas entre el niimero de
partidos con prediccion de esa misma semana.

Para cada competicion tendremos una tabla como la anterior que recogera los
resultados obtenidos a lo largo de las 12 semanas. Ademas de dicha tabla, el estudio
contendrd dos gréaficas que nos serviran para ver si los resultados obtenidos son
satisfactorios o no. En dichas gréaficas se comparara la tasa de acierto tanto semanal como
acumulado con los objetivos minimos y recomendados definidos con anterioridad. Esta
comparativa nos permitird ver de un vistazo si se estan cumpliendo los objetivos
previstos.

Después de definir el procedimiento que se va a llevar a cabo para obtener los datos
de las pruebas y generar las estadisticas que nos permitan analizar los resultados,
comenzaremos analizando una a una las competiciones de las que se han recogido datos
durante estas 12 semanas.
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4.3 Fase de Pruebas del Sistema de Prediccion

4.3.1 Fase de Pruebas Competicion de Champions League

Antes de mostrar los resultados de esta competicion hay que mencionar que al ser
una competicion en la que participan menos equipos se han tenido que recolocar algunos
partidos en semanas diferentes a las que tuvieron logar éstos, ya que esta competicion no
se disputa semanalmente. Como necesitamos tener resultados en 12 semanas consecutivas
para después poder aplicar las distintas estrategias de apuesta se ha decidido poner en
cada “semana ficticia” un total de seis partidos excepto en la semana 12 donde se han
colocado 9. El movimiento de partidos de una semana a otra no altera el porcentaje final
de aciertos, ya que esta cifra se basa en los aciertos totales de las 12 semanas.

Los resultados obtenidos para esta competicion son los que se muestran en la Tabla

20.

Partidos Predicciones Predicciones Doble

Simples Oportunidad

Con Sin

LT Prediccion Prediccion Aciertos 0 Aciertos %
1 2 4 2 100,00% 2 100,00%
2 2 4 1 50,00% 1 50,00%
3 3 3 2 66,67% 3 100,00%
4 1 5 1 100,00% 1 100,00%
5 3 3 2 66,67% 3 100,00%
6 3 3 2 66,67% 3 100,00%
7 1 5 1 100,00% 1 100,00%
8 4 2 3 75,00% 4 100,00%
9 4 2 3 75,00% 4 100,00%
10 1 5 1 100,00% 1 100,00%
11 2 4 1 50,00% 2 100,00%
12 6 3 4 66,67% 5 83,33%
TOTAL 32 43 23 71,88% 30 93,75%

Tabla 20. Resultado pruebas Competicion de Champions League

Como se puede observar en la tabla superior se han conseguido unos porcentajes de
acierto muy buenos que ponen de manifiesto que los clasificadores escogidos para la
prediccion de esta competicion eran los adecuados.

Cabe destacar un altisimo 93,75% de aciertos en predicciones en las que se cubre el
resultado de empate, donde s6lo dos de las 32 predicciones han sido erradas.

Al observar el nimero de predicciones que realiza la hoja de prediccion podemos ver
que un gran numero de partidos se quedan sin prediccion debido a que no existe consenso
entre los cuatro clasificadores utilizados. Esto muestra la dificultad existente para
predecir resultados en esta competicion, ya que en mas de la mitad de los partidos varios
clasificadores no han coincidido en la prediccion.
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A partir de los datos de la tasa de aciertos para predicciones simples y predicciones
con doble oportunidad podemos sacar la cuota minima que necesitariamos de la casa de
apuestas para obtener beneficios apostando a todos los partidos para los que nuestra hoja
de prediccion arroja un resultado fruto del consenso entre los cuatro clasificadores. Para
este caso las cuotas medias a partir de las cuales se obtendrian beneficios serian las
siguientes:

*  Prediccion Simple:

0,7188(x-1) — 0,2812>0 =>» x > 1/0,7188 =» x > 1,39
= Doble Oportunidad:

0,9375(x-1) — 0,0635 >0 =» x > 1/0,9375 = x > 1,06

Analizando las dos cuotas medias a partir de las cuales se obtendrian beneficios
podemos ver que ambas son asequibles, sobre todo la cuota necesaria en apuestas con
doble oportunidad, ya que tan solo requiere una media de 1,06.

A continuacion se van a mostrar las graficas que comparan los resultados semanales
acumulados con los objetivos minimos y esperados para los dos tipos de predicciones
(Figura 24 y Figura 25).

Como puede observarse en la Figura 24, el porcentaje de aciertos acumulado se
mantiene semana a semana muy por encima de los dos objetivos marcados para esta
competicion, lo que demuestra la calidad del algoritmo disefiado para esta competicion.

Ademas, la grafica muestra que exceptuando la primera semana donde se obtuvieron
resultados muy buenos el acumulado del resto de semanas se mantiene muy estable por
encima del 70% lo que hace pensar que en un futuro ese dato se mantendré estable.

100,00% \

90,00% \
80,00%

70,00% = Prediccién Simple
60.00% = = QObjetivo Minimo
7] o
Objetivo Esperado
50,00%
40,00%
30)00% T T T T T T T T T T T 1

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12

Figura 24. Resultados vs. Objetivos Champions Prediccion Simple
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En el caso de las apuestas con Doble Oportunidad, la grafica comparativa entre los
resultados acumulados cada semana y los objetivos establecidos antes de comenzar las
pruebas (Figura 25) muestra resultados muy buenos.

Como ya se habia comentado anteriormente el nivel al que llega la tasa de aciertos
tras doce semanas es realmente bueno, ya que se sitia cerca del 95% de acierto. Este dato
es muy significativo, ya que permitira realizar combinaciones de partidos de esta
competicion para obtener mayores beneficios en la siguiente fase de andlisis que
corresponde con la aplicacion de estrategias de apuestas.

A pesar de estar en la semana 2 por debajo del objetivo esperado, se puede ver que a
partir de la semana 8 la tasa de aciertos se estabiliza alrededor del 95% que es el valor
final que se ha obtenido en este estudio.

100,00%

95,00% T

\ /_/ ~
90,00% /
8500% T =t=f———

80,00% /

Doble Oportunidad

V = = QObjetivo Minimo
75,00% Objetivo Esperado
70,00%
6500% — ——— —— —— —— —
60)00% T T T T T T T T T T T 1

12 3 45 6 7 8 9 101112

Figura 25. Resultados vs. Objetivos Champions Doble Oportunidad

4.3.2 Fase de Pruebas Competicion de Europa League

Al igual que ocurria en la competicion de Champions League, esta competicion es
una competicion que no se disputa todas las semanas, como suele pasar con la
competicion de Liga. Por ello y para su posterior andlisis en las estrategias de apuestas
que seran explicadas en el proximo capitulo, se ha decidido reubicar los partidos en
semanas diferentes a los que en ocasiones han tenido lugar, para asi disponer de un total
de nueve partidos para cada una de las semanas definidas. S6lo recordar que la nueva
ubicacion de los partidos no influye en el resultado final de las tasas de acierto, ya que
dichas tasas se basan en el nimero de aciertos totales, por lo que da igual en qué semana
tengan lugar dichos aciertos.
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Los resultados obtenidos en el estudio de esta competicion pueden ser consultados en
la Tabla 21.

Predicciones Doble

Predicciones

AL Simples Oportunidad
Semana Con Sl Ne %
Prediccion Prediccion Aciertos Aciertos
1 3 6 1 33,33% 3 100,00%
2 5 4 4 80,00% 4 80,00%
3 6 3 3 50,00% 4 66,67%
4 5 4 3 60,00% 5 100,00%
5 4 5 2 50,00% 2 50,00%
6 5 4 2 40,00% 4 80,00%
7 5 4 3 60,00% 5 100,00%
8 5 4 4 80,00% 5 100,00%
9 4 5 4 100,00% 4 100,00%
10 7 2 4 57,14% 6 85,71%
11 6 3 3 50,00% 5 83,33%
12 8 1 6 75,00% 8 100,00%
TOTAL 63 45 39 61,90% 55 87,30%

Tabla 21. Resultado pruebas Competicion de Europa League

Como puede observarse en los datos de la Tabla 21, se han conseguido unos
porcentajes muy buenos aunque no llegan al nivel de los obtenidos en la competicion de
la Champions League.

En este caso, la hoja de predicciones no ha desechado tantos partidos como en la
anterior competicion, lo que significa que los cuatro clasificadores utilizados han llegado
al mismo resultado en un porcentaje mayor de ocasiones.

Al igual que en la competicidén analizada con anterioridad se van a calcular las cuotas
medias necesarias para obtener beneficios con cada uno de los dos tipos de predicciones
realizadas:

* Prediccion Simple:
0,619(x-1) - 0,381 >0 = x> 1/0,619 = x> 1,61
= Doble Oportunidad:
0,873(x-1) - 0,127 >0 = x> 1/0,873 = x> 1,14
Las cuotas medias que se obtienen tras el estudio de las tasas de acierto son algo
peores que las obtenidas en la competiciéon de Champions League debido a las menores
tasas de acierto en la competicion que se esta estudiando. No obstante, la tasa obtenida en
las predicciones basadas en Doble Oportunidad siguen teniendo una cuota lo

suficientemente interesante como para que se puedan obtener beneficios en la proxima
fase en la que se pondran en marcha diferentes estrategias de apuestas.
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La Figura 26 muestra los datos acumulados de la tasa de aciertos en la modalidad de
prediccion simple. Como se puede observar, en las primeras semanas los resultados se
mueven por encima y por debajo del objetivo esperado, pero segin van pasando las
semanas el dato se estabiliza y se sitia por encima del 60%.

El dato obtenido es bueno ya que se situa por encima del objetivo esperado, pero
puede que no sea suficiente para la generacion de beneficios, hecho que se valorara en el
siguiente capitulo de aplicacion de las estrategias de apuestas.

70,00%

65,00%
N
60,00% A

5500% T—f=————_HF ——— — S
= Prediccion Simple

50,00% — .

I = = QObjetivo Minimo
45,00% I Objetivo Esperado
40,00% I
35,00% L - . - - ______
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 26. Resultados vs. Objetivos Europa League Prediccion Simple

En el caso de apuestas de Doble Oportunidad, la Figura 27 muestra la comparativa de
la tasa de aciertos con el método de Doble Oportunidad contra los objetivos minimo y
esperado. Una vez mas la tasa de aciertos acumulada se sitia por encima de ambos
objetivos.

Como ha ocurrido en varios de los andlisis que ya hemos realizado, en los primeros
momentos la tasa oscila hasta que pasadas varias semanas se estabiliza y se sitiia en los
niveles alcanzados a finales de la duodécima semana.

Los resultados, aunque no han llegado al nivel de los obtenidos en la competicion de

la Champions League, son muy buenos. Estos resultados permitiran que puedan obtenerse
beneficios en las apuestas a partir de apuestas con cuotas bajas.
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Figura 27. Resultados vs. Objetivos Europa League Doble Oportunidad

4.3.3 Fase de Pruebas Partidos Internacionales

Al igual que ocurria con los partidos de competiciones europeas, los partidos de
selecciones internacionales no se disputan semanalmente, por lo que se ha decidido
aplicar el mismo método que el utilizado en las competiciones de Champions League y
Europa League. Por ello se van a recoger los datos de todos los partidos posibles para
después dividirlos en 12 semanas ficticias. Como ocurria en los casos anteriores, esta
distribucion de los partidos en semanas ficticias no afectara al resultado final de la tasa de

aciertos.

Los resultados obtenidos tras el analisis de los partidos internacionales han sido
recogidos en la Tabla 22.

Predicciones

Predicciones Doble

Simples Oportunidad
Con Sin o

Semana Prediccion | Prediccion Aciertos Aciertos %
1 7 3 3 42,86% 6 85,71%
2 7 3 4 57,14% 5 71,43%
3 6 4 3 50,00% 4 66,67%
4 9 1 5 55,56% 5 55,56%
5 8 2 8 100,00% 8 100,00%
6 8 2 4 50,00% 6 75,00%
7 8 2 4 50,00% 8 100,00%
8 9 1 5 55,56% 8 88,89%
9 8 2 6 75,00% 6 75,00%
10 7 3 4 57,14% 7 100,00%
11 8 2 7 87,50% 8 100,00%
12 9 1 7 77,78% 9 100,00%
TOTAL 94 26 60 63,83% 80 85,11%

Tabla 22. Resultado pruebas Partidos Internacionales
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Los resultados obtenidos en este estudio son muy satisfactorios, ya que se obtienen
muy buenas tasas de acierto tanto para el método de Predicciones Simples como para el
de Doble Oportunidad.

Estos resultados son ain mejores si nos fijamos en que el 78% de los partidos
analizados tuvieron una prediccion por parte del sistema, un dato mucho mas elevado que
en el resto de competiciones. Este hecho se produce por la menor presion que tiene el
sistema para esta competicion, ya que tan s6lo dos clasificadores intervienen en la
prediccion de los resultados de este conjunto.

Respecto a las cuotas necesarias para generar beneficios, para esta competicion
tenemos los siguientes resultados:

= Prediccion Simple:
0,6383(x-1)—-0,3617> 0 =» x> 1/0,6383 =» x> 1,56
= Doble Oportunidad:
0,8511(x-1)—-0,1489>0 =» x> 1/0,8511 =» x> 1,17

Con estos resultados obtenidos conseguimos reducir un poco la cuota media
necesaria para la generacion de beneficios en el sistema de Prediccion Simple, mientras
que para Doble Oportunidad la cuota necesaria aumenta unas centésimas.

Respecto a la consecucion de los objetivos marcados para esta competicion, a
continuacion se van a mostrar las graficas a partir de las cuales se ha analizado la
comparativa (Figura 105 y Figura 106).

La comparacion de resultados contra los objetivos establecidos para esta competicion
vuelve a arrojar resultados por encima de los esperados (Figura 28). Como ha ocurrido en
el andlisis de otras competiciones, no es hasta pasadas unas semanas cuando la tasa de
aciertos se estabiliza y se sitia entre el 60%-65%. No obstante, los resultados se sitian
muy cerca del objetivo esperado y no muy por encima como ha ocurrido en las
competiciones analizadas anteriormente.

Estos resultados vienen propiciados por el gran numero de partidos para los que el
sistema de prediccion ha arrojado un resultado para el partido. En anteriores
competiciones, al tener mas clasificadores participando de la prediccion, tenemos unos
resultados mas conservadores sobre los que apostar.
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Figura 28. Resultados vs. Objetivos Partidos Internacionales Prediccion Simple

Los resultados de la tasa de aciertos con el método de Doble Oportunidad (Figura 29)
muestran que los resultados obtenidos por este conjunto son buenos, ya que la tasa supera
el objetivo esperado (aunque s6lo sea en la tiltima semana).

El problema que se percibe en este estudio es que la tasa de aciertos no se ha llegado
a estabilizar a lo largo de las semanas. Como se puede observar en el grafico la tasa
registra importantes subidas desde la cuarta semana. Esto hace que no sepamos con
certeza si el nivel del 85% de aciertos que se ha alcanzado es real o por el contrario la
tasa seguiria subiendo a lo largo del tiempo o se estabilizara por debajo de la barrera del
objetivo deseado.

En cualquier caso, la valoracion final sobre los datos obtenidos sobre este conjunto
es buena, ya que como se ha indicado anteriormente, los resultados superan los objetivos
esperados, aunque esta por ver si con este porcentaje de acierto se consigue generar algiin
beneficio mediante la apuesta a partidos de selecciones internacionales.
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Figura 29. Resultados vs. Objetivos Partidos Internacionales Doble Oportunidad
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4.3.4 Fase de Pruebas Liga BBVA

Con el analisis de los partidos de la Liga BBVA se comienza el analisis de las
competiciones de liga, competiciones que si se disputan semanalmente (salvo semanas en
las que hay compromisos de partidos de selecciones internacionales). Para este caso, las
12 semanas analizadas contendran partidos disputados en dichas semanas, sin ser
necesario realizar ninguna reorganizacién como ocurria en competiciones anteriores.

Debido a que los calendarios de las competiciones de liga son algo irregulares, puede
darse el caso de que un mismo equipo juegue en una misma semana dos partidos, ya que
en ocasiones los partidos de liga no solo se disputan los sabados y domingos.

Los resultados obtenidos tras analizar las predicciones realizadas sobre este conjunto
de partidos han sido los registrados en la Tabla 23.

Predicciones Predicciones Doble
Simples Oportunidad

Partidos

Semana Sl Sl % Ne %
Prediccion Prediccion Aciertos ? Aciertos ?

1 8 2 1 12,50% 4 50,00%
2 7 3 7 100,00% 7 100,00%
3 10 0 6 60,00% 10 100,00%
4 5 5 4 80,00% 5 100,00%
5 7 3 4 57,14% 6 85,71%
6 10 0 9 90,00% 10 100,00%
7 8 2 2 25,00% 6 75,00%
8 8 2 4 50,00% 6 75,00%
9 8 2 7 87,50% 8 100,00%
10 9 1 8 88,89% 9 100,00%
11 9 1 3 33,33% 4 44,44%
12 9 1 8 88,89% 9 100,00%
TOTAL 98 22 63 64,29% 84 85,71%

Tabla 23. Resultado pruebas Liga BBV A

Los resultados obtenidos en este estudio son muy satisfactorios, ya que se obtienen
muy buenas tasas de acierto tanto para el método de Predicciones Simples como para el
de Doble Oportunidad.

Nuevamente se obtiene un porcentaje muy alto de partidos en los que el sistema de
prediccion ha arrojado un resultado para el partido. Las razones por las que se da este
hecho no tienen nada que ver con la menor presion en la prediccion, ya que esta
competicion tiene cuatro clasificadores para realizar la prediccion. Para este caso, las
razones que podrian explicar este gran porcentaje de consenso entre los cuatro
clasificadores puede ser que los conjuntos con los que se entrenaron los clasificadores
eran los mas grandes de todos, lo que podria implicar que los resultados obtenidos estan
muy correlacionados con el estilo de juego y resultados previsibles de la competicion.
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Respecto a las cuotas necesarias para generar beneficios, para esta competicion
tenemos los siguientes resultados:

* Prediccion Simple:

0,6429(x-1) — 0,3571 > 0 =» x > 1/0,6429 = x > 1,55
= Doble Oportunidad:

0,8571(x-1) - 0,1429 >0 =» x > 1/0,8571 =» x> 1,16

Con estos resultados se consiguen cuotas bastante aceptables a partir de las cuales se
pueden obtener beneficios en las casas de apuestas.

Respecto a la consecucion de los objetivos marcados para esta competicion, a
continuacion se van a mostrar las graficas a partir de las cuales se ha analizado la
comparativa (Figura 30 y Figura 31).

Tras analizar los resultados obtenidos con las predicciones realizadas mediante el
método de Prediccion Simple, se pueden ver unos buenos resultados situados por encima
del objetivo esperado para esta competicion.

Como muestra la Figura 30, la cuota ha conseguido estabilizarse a la cuarta semana,
estableciéndose en niveles cercanos al objetivo esperado. Una vez mas los resultados son
buenos tras comprobar que la tasa de aciertos se sitlia por encima del objetivo esperado
para esta competicion.

Los resultados obtenidos podrian garantizar unos buenos beneficios en la fase de
explotacion del sistema en las casas de apuestas. Estos beneficios residirian en las buenas
cuotas que se ofrecen para partidos en los que los equipos no son los primeros
clasificados en la clasificacion de la competicion (normalmente puestos reservados para
el Real Madrid y el F.C. Barcelona). Para estos dos equipos las cuotas suelen ser bajas ya
que suelen ganar la mayoria de partidos de la competicion de liga.

A falta de los datos de generacion de beneficios del modelo desarrollado para esta

competicion, podemos concluir con una valoracidn positiva de la tasa de aciertos que por
el momento ha conseguido el modelo para la competicion de la Liga BBVA.
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Figura 30. Resultados vs. Objetivos Liga BBV A Prediccion Simple

Los datos obtenidos para el estudio de la estrategia de prediccion basada en la Doble
Oportunidad arrojan parametros muy similares a los conseguidos con el método de

prediccion simple (Figura 31).

Al igual que ocurre en la prediccion simple, la tasa parece estabilizarse alrededor de
la cuarta semana, situandose en niveles entre el 85% - 90%.

Una vez mas, los datos se sitiian por encima del objetivo esperado tras la duodécima
semana, lo que muestra el éxito momentaneo del método utilizado para esta competicion

a falta del estudio de beneficios que se realizard en el capitulo posterior.
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Figura 31. Resultados vs. Objetivos Liga BBVA Doble Oportunidad
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4.3.5 Fase de Pruebas Liga Adelante

A continuacion se mostraran los datos obtenidos con las predicciones del sistema
sobre la segunda division de futbol espafiola, también conocida como Liga Adelante.

Si recordamos las consideraciones realizadas sobre esta competicion en secciones
anteriores se podrad recordar que no se hacian predicciones muy buenas debido al caos
que se producia en los resultados de esta competicion. La baza que se juega en este
estudio es que el sistema de prediccion no arroje prediccidon para muchos de los partidos.
Esto podria ocurrir al no haber consenso entre los cuatro clasificadores utilizados por el
sistema para realizar las predicciones. Un alto porcentaje de partidos para los que no hay
prediccion nos aseguraria que los partidos para los que se realiza una prediccion tienen
una alta seguridad en comparacion con el resto de partidos de la competicion.

Los resultados obtenidos tras analizar las predicciones de esta competicion son los
ilustrados en la Tabla 24.

Partidos Predicciones Predicciones Doble
Simples Oportunidad
Con Sin Ne
Semana Prediccion Prediccion | Aciertos % Aciertos %
1 4 6 2 50,00% 3 75,00%
2 4 6 2 50,00% 4 100,00%
3 5 5 4 80,00% 4 80,00%
4 5 5 0 0,00% 2 40,00%
5 3 7 1 33,33% 2 66,67%
6 7 3 4 57,14% 5 71,43%
7 6 4 4 66,67% 6 100,00%
8 3 7 3 100,00% 3 100,00%
9 6 4 4 66,67 % 5 83,33%
10 4 6 2 50,00% 3 75,00%
11 6 4 5 83,33% 5 83,33%
12 5 5 4 80,00% 4 80,00%
TOTAL 58 62 35 60,34% 46 79,31%

Tabla 24. Resultado pruebas Liga Adelante

Tal y como se habia anotado antes, un buen resultado en la tasa de aciertos dependia
del porcentaje de partidos para los que el sistema arrojaba una prediccion. En este caso, la
tasa de partidos con prediccion es inferior al 50% lo que ha hecho que la tasa de acierto
ascienda por encima del 60% al usar la prediccion simple y se situe cerca del 80% para la
doble oportunidad. Como veremos posteriormente, estas tasas se encuentran por encima
de los objetivos esperados para esta competicion.

Respecto a las cuotas necesarias para generar beneficios, para esta competicion
tenemos los siguientes resultados:
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=  Prediccion Simple:

0,6034(x-1) — 0,3966 > 0 =» x > 1/0,6034 = x > 1,65
= Doble Oportunidad:

0,7931(x-1) — 0,2069 > 0 =» x > 1/0,7931 = x> 1,26

Al reducir las tasas de aciertos para la competicion de la Liga Adelante, se puede ver
cémo aumentan las cuotas medias para generar beneficios con esta competicion. A pesar
de esta subida de cuotas hay que mostrarse muy optimistas, ya que las cuotas que se
ofrecen en las casas de apuestas para esta competicion son bastante mas elevadas que en
el resto de competiciones. Estas tasas mas altas derivan de la dificultad de acertar los
resultados para esta competicion debido a la distribucion cadtica de los resultados que se
producen, que en muchas ocasiones carecen de logica alguna.

En cuanto a la comparativa entre la tasa de aciertos obtenida en esta competicion y
los objetivos establecidos antes de comenzar los analisis, podemos ver los resultados en
las siguientes graficas (Figura 32 y Figura 33).

Los resultados obtenidos en el estudio de la tasa acumulada de aciertos a lo largo de
las 12 semanas en las que se ha centrado, arrojan muy buenos datos, muy por encima del
objetivo esperado para esta competicion (Figura 32).

El tnico dato negativo que se encuentra en el estudio es que no se puede determinar
con certeza si la tasa de aciertos puede tomarse como la real, ya que a diferencia de otras
competiciones, la tasa de aciertos no ha logrado estabilizarse y muestra una clara
tendencia al alza. Por tanto no se esta en condiciones de saber si la tasa a lo largo del
tiempo se quedara en el 60% registrado o si por el contrario seguira subiendo o tenderd a
estabilizarse en una franja mas baja de la que se encuentra tras 12 semanas de estudio.

Har4 falta esperar a los datos sobre posibles beneficios que arroje el estudio mediante
estrategias de apuestas para medir el éxito del método utilizado por el clasificador.

65,00%
60,00% A -
55,00% / \ A/
50,00% | — -/ : \ fffffff / fffffff

\ / o Prediccion Simple
45,00% = = = = Objetivo Minimo

Objetivo Esperado

40,00%

35,00%

L L L L L L L L L L L T L LY

30}00% T T T T T T T T T T T 1
i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 32. Resultados vs. Objetivos Liga Adelante Prediccion Simple
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4.3 Fase de Pruebas del Sistema de Prediccion

En cuanto a los resultados que pueden verse en la Figura 33 que reflejan la tasa de
aciertos del método de Doble Oportunidad, se puede ver una tendencia mas clara que en
el caso de la Prediccion Simple. Para este caso se puede ver como la tasa se estabiliza a
partir de la semana 7 en torno a la franja del 75% - 80%. Este hecho hace pensar que el
valor obtenido en este estudio se mantendra estable en esa franja a lo largo del tiempo.

El buen resultado obtenido para la tasa de aciertos en el método de Doble
Oportunidad junto con las buenas cuotas que se ofrecen en esta competicion en las casas
de apuestas, hace pensar que se podrian obtener buenos beneficios a partir de esta
competicion.
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Figura 33. Resultados vs. Objetivos Liga Adelante Doble Oportunidad

4.3.6 Fase de Pruebas Ligue 1

Las caracteristicas del estudio de la tasa de aciertos para esta competiciéon son
exactamente las mismas que las del resto de competiciones de liga incluidas en el sistema
de prediccion de resultados.

Los datos de la tasa de aciertos obtenidos para la primera division francesa de futbol
también conocida como Ligue 1 aparecen en la Tabla 25.

107



Capitulo 4: FASE DE PRUEBAS DEL SISTEMA DE PREDICCION

Predicciones Predicciones Doble

ClRLE Simples Oportunidad
Con Sin N2 Ne

Semana Prediccion Prediccidn | Aciertos % Aciertos %
1 9 1 4 44,44% 7 77,78%
2 8 2 3 37,50% 4 50,00%
3 10 0 6 60,00% 8 80,00%
4 8 2 4 50,00% 6 75,00%
5 8 2 2 25,00% 6 75,00%
6 9 1 5 55,56% 8 88,89%
7 10 0 7 70,00% 9 90,00%
8 7 3 4 57,14% 5 71,43%
9 7 3 4 57,14% 5 71,43%
10 8 2 1 12,50% 6 75,00%
11 8 2 6 75,00% 7 87,50%
12 9 1 4 44,44% 8 88,89%
TOTAL 101 19 50 49,50% 79 78,22%

Tabla 25. Resultado pruebas Ligue 1

Como se puede ver en los resultados de esta competicion, las tasas de acierto
alcanzadas estan por debajo de los niveles esperados. La principal explicacion para este
hecho es el gran porcentaje de partidos para los que el sistema ha arrojado una
prediccion. En concreto un 84% de los partidos analizados han tenido una prediccion
calculada por el sistema, fruto del consenso de los cuatro clasificadores que se encargan
de generar las predicciones para esta competicion. Este alto porcentaje de consenso puede
residir en la utilizacion de atributos muy similares del conjunto para realizar las
predicciones.

Respecto a las cuotas necesarias para generar beneficios, para esta competicion
tenemos los siguientes resultados:

=  Prediccion Simple:
0,495(x-1) — 0,505 >0 = x > 1/0,495 = x> 2,02
= Doble Oportunidad:
0,7822(x-1)—0,2178 > 0 =» x > 1/0,7822 = x > 1,27
Como puede observarse en los calculos superiores la cuota media necesaria para
sacar beneficios utilizando el sistema de prediccion simple se ha disparado hasta una
cuota de 2,02, una cuota muy elevada que hace que sea practicamente imposible generar
beneficios a través de este sistema.
La cuota media necesaria para generar beneficios que se ha calculado a partir de la
tasa de aciertos del sistema de doble oportunidad arroja resultados mas esperanzadores,

ya que la cuota media se sitia muy proxima a las cuotas calculadas en otras
competiciones.
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4.3 Fase de Pruebas del Sistema de Prediccion

A continuacidon se mostrara la comparativa entre las tasas de acierto conseguidas y
los objetivos establecidos antes del estudio (Figura 34 y Figura 35).

Como puede observarse en la Figura 34, los resultados no son todo lo buenos que se
esperaban. Aunque la tasa de aciertos se sitia muy por encima del objetivo minimo, esta
no ha sido capaz de superar el objetivo esperado en ninguna de las semanas del estudio,
quedando un 5% por debajo del objetivo fijado.

Como ya habiamos adelantado anteriormente, este hecho se produce principalmente
por el alto grado de consenso que ha registrado el sistema para esta competicion y que no
ha impedido que partidos con un riesgo alto sean rechazados para apostar por el sistema.

Ademas, como puede observarse en la grafica, la tasa no llega a estabilizarse del todo
a lo largo de las 12 semanas, por lo que no se puede saber con certeza si el nivel del 50%
alcanzado es el definitivo o si por el contrario la tasa va a sufrir alguna correccion hacia
arriba o hacia abajo.
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Figura 34. Resultados vs. Objetivos Ligue 1 Prediccion Simple

Si nos fijamos ahora en la Figura 35 creada a partir del analisis de la tasa de aciertos
para el sistema de Doble Oportunidad, se puede ver que aunque los datos son algo
mejores que en el caso anterior, €stos no llegan a alcanzar el objetivo esperado para esta
competicion.

La tasa parece haberse estabilizado sobre la séptima semana en la franja entre el 75%

- 80%, por lo que no se espera que haya grandes variaciones para esta competicion a lo
largo del tiempo.
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De momento, y con los resultados obtenidos para esta competicion, estos son los
peores resultados registrados en todas las competiciones analizadas. Estos datos muestran
que habra cierta dificultad a la hora de generar beneficios con esta competicion, pero no
quita que ciertos partidos de bajo riesgo sean tomados para ser combinados con partidos
de otras competiciones para la generacion de beneficios en la siguiente fase de aplicacion
de estrategias de apuestas.
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Figura 35. Resultados vs. Objetivos Ligue 1 Doble Oportunidad

4.3.7 Fase de Pruebas Premier League

La siguiente competicion en ser analizada sera la primera division inglesa de fatbol,
también conocida como Premier League. Las caracteristicas de este estudio son iguales
que las del resto de competiciones de liga que se han analizado ya.

Los datos obtenidos tras ejecutar la hoja de predicciones y comprobar los resultados
de los partidos aparecen resumidos en la Tabla 26.
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4.3 Fase de Pruebas del Sistema de Prediccion

Partidos Predicciones Predicciones Doble

Simples Oportunidad

Con Sin

SSan. Prediccion Prediccion Aciertos 0 Aciertos %
1 4 6 1 25,00% 2 50,00%
2 3 7 2 66,67% 3 100,00%
3 5 5 4 80,00% 4 80,00%
4 6 4 5 83,33% 5 83,33%
5 6 4 6 100,00% 6 100,00%
6 6 4 5 83,33% 6 100,00%
7 7 3 6 85,71% 7 100,00%
8 6 4 1 16,67% 4 66,67%
9 6 4 4 66,67% 5 83,33%
10 7 3 4 57,14% 6 85,71%
11 7 3 4 57,14% 5 71,43%
12 5 5 3 60,00% 5 100,00%
TOTAL 68 52 45 66,18% 58 85,29%

Tabla 26. Resultado pruebas Premier League

Como puede observarse en la Tabla 26, los buenos datos de la tasa de aciertos van
acompafiados nuevamente de un discreto porcentaje de partidos en los que el sistema
arroja prediccion. El bajo porcentaje de partidos con prediccion asegura de nuevo que los
partidos con mayor riesgo en la prediccion han sido descartados debido a que los cuatro
clasificadores no han llegado a un consenso ante la posibilidad de que el resultado final
del partido no sea el mas probable.

Respecto a las cuotas necesarias para generar beneficios, para esta competicion
tenemos los siguientes resultados:

* Prediccion Simple:
0,6618(x-1) — 0,3382 >0 =» x > 1/0,6618 = x> 1,51
* Doble Oportunidad:
0,8529(x-1) - 0,2178 > 0 =» x > 1/0,8529 = x> 1,17
Los resultados obtenidos en el estudio de las cuotas medias necesarias para la
generacion de beneficios muestran unos grandes resultados, ya que se han obtenido las
mejores cuotas en el método de Prediccion Simple para todo el conjunto de ligas
analizadas hasta el momento. Ademas la cuota obtenida con el método de Doble
Oportunidad se sitia muy cercana a la registrada en la Liga BBVA.
Estas cuotas sitlan a esta competicion entre las mejores para la generacion de

beneficios, ya que las cuotas medias que se deben asumir para obtener beneficios se
aproximan bastante a las ofrecidas por las casas de apuestas.

111



Capitulo 4: FASE DE PRUEBAS DEL SISTEMA DE PREDICCION

En cuanto a la comparativa de las tasas de acierto con los objetivos establecidos para
esta competicion, se va a mostrar a continuacion las graficas que muestran los datos de
cada uno de los dos métodos utilizados (Figura 36 y Figura 37).

La Figura 113 que refleja la tasa de aciertos acumulada durante las 12 semanas de
estudio, ratifica los datos que se habian mostrado anteriormente en la Tabla 26. Tras una
primera semana en la que se obtuvieron unos muy malos resultados, la tasa ha ido
ascendiendo hasta alcanzar un pico cercano al 80% en la semana 7, para después relajarse
algo por debajo del 70%.

La tasa no parece estabilizada del todo, pero la tendencia que muestra no parece
hacer peligrar el objetivo esperado del 55%. Se espera que la estabilizacion de la tasa
pueda situarse en torno al 65%.

Estos datos no hacen mas que ratificar que a pesar de tener clasificadores que no
obtienen unos resultados espectaculares, al combinarlos pueden generar resultados
realmente buenos.

En este caso no se optd por establecer el objetivo esperado en el 60% (como ocurria
en la Liga BBVA), ya que en esta competicion no se llegaban a obtener resultados tan
buenos como en la competicion espafiola. Finalmente, los resultados obtenidos han
demostrado que los datos finales no dependen tanto de la tasa de aciertos del clasificador,
y se centran mas en qué partidos son elegidos por el sistema como los mas seguros para
emitir una prediccion.
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Figura 36. Resultados vs. Objetivos Premier League Prediccion Simple
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4.3 Fase de Pruebas del Sistema de Prediccion

Los resultados obtenidos con el método de Doble Oportunidad son tan buenos como
los que se han mostrado del método de Prediccion Simple. Al igual que en el caso
anterior, la tasa se recupera de una primera semana con sélo un 50% de aciertos y llega a
situarse cerca del 90% en la séptima semana para después estabilizarse en torno al 85%,
que es donde se ha situado la tasa de aciertos al final de la duodécima semana (Figura
37).

Estos datos muestran la fortaleza del modelo de prediccion disefiado para esta
competicion, ademas se sefialar que esta competicion sera una de las mas utilizadas por
las estrategias de apuestas a la hora de combinar partidos para generar beneficios.

Por ultimo, cabe comentar que la estabilizacion de la tasa es practicamente total en la
franja del 85%, por lo que a largo plazo no se esperan modificaciones en este pardmetro.
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Figura 37. Resultados vs. Objetivos Premier League Doble Oportunidad

4.3.8 Fase de Pruebas Serie A

La siguiente de las competiciones en ser analizada serd la primera division de futbol
italiana, también conocida como la Serie A. Al igual que ha ocurrido con el resto de
competiciones de liga analizadas, para este caso tendremos diez partidos semanales, en
los que en ocasiones, debido a la distribucion del calendario de la competicion puede
coincidir que un mismo equipo juegue mas de una vez en cada semana.

Los resultados que se han obtenido tras el analisis de las predicciones del sistema han
sido los que aparecen en la Tabla 27.
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Predicciones

Predicciones

Partidos simples Doble
Oportunidad
Con Sin Ne
Semana Prediccion Prediccion @Aciertos % Aciertos %
1 7 3 5 71,43% 6 85,71%
2 6 4 4 66,67% 5 83,33%
3 6 4 3 50,00% 6 100,00%
4 4 6 2 50,00% 4 100,00%
5 6 4 3 50,00% 3 50,00%
6 6 4 4 66,67% 5 83,33%
7 5 5 4 80,00% 5 100,00%
8 5 5 4 80,00% 4 80,00%
9 7 3 4 57,14% 7 100,00%
10 7 3 5 71,43% 6 85,71%
11 7 3 6 85,71% 7 100,00%
12 7 3 1 14,29% 3 42,86%
TOTAL 73 47 45 61,64% 61 83,56%

Tabla 27. Resultado pruebas Serie A

Los resultados de la Tabla 27 muestran los datos obtenidos tras la ejecucion de
nuestro sistema de prediccion para la competicion de la Serie A. Para empezar a analizar
los resultados, hay que fijarse en la tasa de partidos para los que el sistema ha ofrecido
una prediccion fruto del consenso de los cuatro clasificadores. El sistema ha ofrecido una
prediccion para el 60% de los partidos, una tasa no muy alta aunque si superior al de las
competiciones que han obtenido mejores tasas de acierto.

Si nos fijamos en las tasas de acierto obtenidas, éstas se sitian muy por encima de los
objetivos marcados para esta competicion. Estos buenos resultados residen
principalmente en la capacidad del sistema de clasificacion para descartar aquellos
partidos que suponen cierto riesgo a nuestras apuestas.

Respecto a las cuotas medias necesarias para generar beneficios, para esta
competicion tenemos los siguientes resultados:

= Prediccion Simple:
0,6164(x-1) - 0,3836 >0 =» x > 1/0,6164 = x> 1,62
= Doble Oportunidad:
0,8356(x-1) - 0,1644 >0 =» x > 1/0,8356 = x> 1,19
Tras analizar las cuotas medias necesarias para la obtencién de beneficios en esta
competicién, podemos observar que tenemos buenas cuotas aunque podrian no ser
suficientes para la generacion de beneficios en siguientes fases del proyecto, ya que las
cuotas que se ofrecen en esta competicion no suelen ser excesivamente elevadas. En

cualquier caso se esperard a la evaluacion de las estrategias de apuestas para valorar
correctamente si el modelo desarrollado es capaz de generar beneficios.
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A continuacion se van a mostrar las graficas que recogen la comparativa entre las
tasas de acierto obtenidas y los objetivos establecidos para esta competicion (Figura 38 y
Figura 39):

En la Figura 38 se puede ver la comparativa entre la tasa de aciertos para el método
de prediccion simple y los objetivos fijados para esta competicion. Como se puede
observar el comportamiento de la tasa de aciertos es excelente, situandose en todo
momento por encima del objetivo esperado y estabilizandose alrededor del 65% a partir
de la séptima semana de analisis.

Estos datos muestran la estabilidad del modelo desarrollado, ya que no se esperan
movimientos futuros en la tasa de aciertos.
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Figura 38. Resultados vs. Objetivos Serie A Prediccion Simple

En cuanto a la Figura 38, que muestra la comparativa entre la tasa de aciertos
obtenida con el método de Doble Oportunidad y los objetivos establecidos para esta
competicion se pueden ver datos similares a los obtenidos en el método de Prediccion
Simple, en el que tenemos una tasa por encima de los objetivos a lo largo de las doce
semanas. La estabilizacion de la tasa es algo mas débil que en el caso anterior, pero logra
establecerse en la franja cercana al 85% de aciertos, una tasa que podria ser muy buena
para optar a obtener beneficios en las fases posteriores del proyecto.
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Figura 39. Resultados vs. Objetivos Serie A Doble Oportunidad

4.3.9 Fase de Pruebas Otras Ligas

Antes de entrar en materia de analisis hay que recordar el propdsito por el que se
gener6 el conjunto denominado “Otras Ligas”. Si recordamos, se desarrollaron dos
clasificadores que estaban basados en los datos de los partidos de la competicion de liga
de varios paises europeos. Lo que se queria probar con esos clasificadores era ver si se
podian aplicar a cualquier competicion de liga del mundo para obtener unos buenos
porcentajes de acierto en la prediccion de resultados.

Para probar la efectividad de este modelo se han elegido ciento veinte partidos en su
mayoria de la liga alemana de fatbol, aunque también se cuenta con algunos partidos de
la primera divisién portuguesa. Se ejecutard la macro que realiza las predicciones para
este conjunto y se comprobard si los resultados obtenidos por el sistema de prediccion
son iguales a los que tuvieron lugar al finalizar cada uno de los partidos analizados. Los
datos obtenidos tras el analisis realizado se muestran en la Tabla 28.
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Predicciones Doble
Oportunidad

Partidos Predicciones Simples

Semana Con =Ih %
Prediccion Prediccion Aciertos ? Aciertos ?

1 7 3 3 42,86% 6 85,71%
2 8 2 6 75,00% 6 75,00%
3 10 0 4 40,00% 8 80,00%
4 10 0 5 50,00% 8 80,00%
5 10 0 6 60,00% 8 80,00%
6 10 0 4 40,00% 6 60,00%
7 9 1 4 44,44% 7 77,78%
8 9 1 3 33,33% 5 55,56%
9 9 1 7 77,78% 9 100,00%
10 7 3 3 42,86% 5 71,43%
11 9 1 5 55,56% 7 77,78%
12 10 0 5 50,00% 9 90,00%
TOTAL 108 12 55 50,93% 84 77,78%

Tabla 28. Resultado pruebas Otras Ligas

Lo primero en lo que hay que fijarse a la hora de analizar el modelo es el alto
porcentaje de partidos para los que el sistema ha arrojado prediccion. Esto tiene una
explicacion logica, y es que para estos partidos tan solo intervienen dos clasificadores en
la prediccion, por lo que es mas sencillo que se pongan de acuerdo entre ellos a la hora de
emitir un resultado.

Esta facilidad a la hora de emitir resultados hace que las tasas de acierto bajen, ya
que los partidos con mas riesgo no son rechazados por el sistema al coincidir los dos

clasificadores en el veredicto emitido.

Respecto a las cuotas medias necesarias para generar beneficios, para esta
competicion tenemos los siguientes resultados:

* Prediccion Simple:
0,5093(x-1) — 0,3836 >0 =» x > 1/0,5093 = x > 1,96
= Doble Oportunidad:
0,7778(x-1) — 0,1644 >0 =» x > 1/0,7778 =» x > 1,28
Como se puede ver en los calculos realizados en la parte superior, las cuotas medias
necesarias para generar beneficio son bastante altas, y a primera vista no parece que
puedan compensar las buenas cuotas que se ofrecen en competiciones de liga que no son

de primera linea mundial. No obstante habra que ver en el posterior capitulo la capacidad
de este modelo para generar beneficios.
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En cuanto a la comparativa entre las tasas obtenidas y los objetivos fijados para este
conjunto de partidos, a continuacién se mostraran unas graficas que mostraran los
resultados obtenidos en este estudio (Figura 40 y Figura 41).

Como puede observarse en la Figura 40, la tasa de aciertos se situa practicamente en
el limite establecido por el objetivo esperado de las predicciones del sistema. Aunque esta
tasa se situa por encima del objetivo hay que tener en cuenta que el objetivo para este
conjunto de partidos habia sido establecido en el 50% debido a los pobres resultados
registrados en la fase de entrenamiento.

La estabilizacion del valor de la tasa nos hace pensar que este parametro va a situarse
en el 50% a lo largo del tiempo.

65,00%
60,00%

55,00% A
50,00% -}~ \\/\ Y il

< = Prediccion Simple
45 00% = === (Objetivo Minimo
'y 0
’ Objetivo Esperado
40,00%
35,00%
30)00% T T T T T T T T T T T 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 40. Resultados vs. Objetivos Otras Ligas Prediccion Simple

A la hora de llevar a cabo este estudio se ha detectado una peculiaridad que no se
habia dado en el resto de conjuntos, y es que el sistema ha arrojado varios empates como
prediccion a algunos partidos del conjunto. Esto ha hecho que a la hora de aplicar el
método de doble oportunidad se optara por solo predecir sobre ese resultado para los
pocos partidos que han registrado esta casuistica.

Si nos fijamos ahora en la Figura 41 que muestra la comparativa entre la tasa de
aciertos y los objetivos fijados podemos ver unos resultados algo mejores que para el
método de prediccion simple. En este caso la tasa ha logrado estabilizarse con un
diferencial algo superior al que se ha registrado en el estudio con el método anterior. Esto
hace que los resultados obtenidos sean algo mas prometedores que en el caso anterior,
aunque siguen estando lejos de los que se han obtenido en otras competiciones analizadas
anteriormente.

Una vez mas, habra que esperar al analisis de beneficios del modelo para catalogar
como ¢éxito o no el sistema desarrollado para este conjunto de partidos.
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Figura 41. Resultados vs. Objetivos Otras Ligas Doble Oportunidad

4.3.10 Fase de Pruebas NBA

Por ultimo y para concluir con este apartado, se van a analizar los resultados
obtenidos al analizar las predicciones realizadas para el sistema para el conjunto de
partidos de la competicion de la NBA.

Esta competicion presenta algunas peculiaridades, ya que en este caso al haber
unicamente dos resultados posibles para cada uno de los partidos, no se podra apostar
utilizando el método de la Doble Oportunidad. Ademas, los objetivos establecidos para
este conjunto son algo mas altos debidos a la reduccion del espacio de resultados posibles

para cada uno de los partidos. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 29.

Partidos Predicciones Simples
Con Sin 0
LT Prediccion Prediccion Aciertos %
1 20 0 10 50,00%
2 20 0 16 80,00%
3 20 0 15 75,00%
4 20 0 13 65,00%
5 20 0 14 70,00%
6 20 0 12 60,00%
7 20 0 14 70,00%
8 20 0 15 75,00%
9 20 0 16 80,00%
10 20 0 17 85,00%
11 20 0 12 60,00%
12 20 0 14 70,00%
TOTAL 240 0 168 70,00%

Tabla 29. Resultado pruebas NBA
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Capitulo 4: FASE DE PRUEBAS DEL SISTEMA DE PREDICCION

Como puede observarse en la tabla posterior, el consenso que ha habido entre los dos
clasificadores ha sido total, ya que los doscientos cuarenta partidos analizados han tenido
una prediccién por parte del sistema.

Esto hace que nuestras estimaciones sobre la tasa de aciertos se van muy
perjudicadas, ya que no habrd ningun partido con alto riesgo que sea rechazado por el
sistema para apostar.

En cualquier caso, aunque no se llegue al objetivo esperado la tasa del 70% de
aciertos obtenida esta veinte puntos por encima del objetivo minimo que representa la
tasa de aciertos que se podria alcanzar por azar.

La efectividad mostrada por el sistema es mas que aceptable, ya que excepto en la
primera semana de pruebas, las tasas de acierto semanales se han situado en valores por
encima del 60%.

Respecto a las cuotas medias necesarias para generar beneficios, para esta
competicion tenemos los siguientes resultados:

=  Prediccion Simple:
0,7(x-1)-0,3>0=> x> 1/0,7 = x> 1,42

En cuanto a la cuota media necesaria para obtener beneficios en esta competicion
tenemos un valor que podria ser algo alto en comparacion con las cuotas que ofrecen las
casas de apuestas.

Por ultimo se comparara la tasa semanal acumulada generada por este modelo con
los objetivos que habian sido establecido para esta competicion. La Figura 42 muestra la
comparativa entre estos parametros.

80,00%
75,00% e —
70,00% /\_'_\//-..__
65,00% = Prediccién Simple
60.00% / = === 0Objetivo Minimo
, o
/ Objetivo Esperado
55,00% [
50,00%
45)00% T T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 42. Resultados vs. Objetivos NBA Prediccion Simple
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4.4 Conclusiones

Como se puede observar en la Figura 42, la tasa de aciertos obtenida con el estudio
de este conjunto se ha logrado estabilizar en torno al 70% de aciertos tras los malos datos
de las primeras semanas.

La tasa obtenida estd por debajo del objetivo esperado para esta competicion, pero
muy por encima del objetivo minimo establecido. Este hecho, que no estaba previsto, se
ha debido principalmente a la nula eliminacion de partidos por parte del sistema de
prediccion dado el 100% de consenso al que han llegado los dos clasificadores utilizados
en el sistema.

Como en ocasiones anteriores, habra que esperar para ver el conjunto de partidos de
esta competicion es capaz de generar beneficios con alguna de las estrategias que se
presentaran posteriormente o al menos que ciertos partidos en combinacidon con otros de
diferentes competiciones logren al combinarse buenos beneficios para el estudio.

4.4 Conclusiones

Tras concluir las pruebas del sistema de prediccion implementado sobre la hoja
Excel, se han podido extraer una gran cantidad de conclusiones que son muy valiosas
para el estudio que se esta realizando.

En primer lugar hay que hablar de los resultados obtenidos para la tasa de aciertos de
cada uno de los modelos. Estos resultados han sido francamente buenos en la mayoria
para la mayoria de competiciones estudiadas. Tan solo las competiciones de la primera
division francesa de futbol (Ligue 1) y la competicién de baloncesto de la NBA no han
llegado a alcanzar los objetivos esperados que fueron fijados tras el entrenamiento de los
conjuntos mediante los clasificadores seleccionados para implementar el modelo.

Se ha podido observar que hay una gran correlacion entre buenas tasas de acierto y el
consenso de los clasificadores que participan en la prediccion. Como se pudo ver en los
datos del estudio, las dos competiciones que no alcanzaron el objetivo esperado tenian un
elevado grado de consenso entre los clasificadores que formaban su modelo de
prediccion. Este elevado consenso ha hecho que los partidos de mas riesgo de estas
competiciones no sean desechados, como ha ocurrido en el resto de conjuntos. Entre los
puntos a mejorar del sistema, habra que plantear cémo conseguir que no haya un
consenso elevado, que en el caso de la NBA ha llegado a ser del 100% de los partidos, lo
que hace muy dificil que se obtengan buenos resultados en las predicciones.

Otra de las conclusiones clave que pueden sacarse del estudio realizado en este
apartado es el buen dato de aciertos que desprende nuestro estudio de cobertura de
resultados, estudio realizado mediante la aplicacion de la estrategia de prediccion de
Doble Oportunidad. Como se ha podido observar en los datos del estudio, la aplicacion
de esta estrategia reduce el riesgo de fallo, reduciendo también los posibles beneficios
que se pueden obtener mediante la apuesta de ese resultado. Esta estrategia sera tenida
muy en cuenta en el siguiente capitulo donde parte de las estrategias de apuesta seguidas
estaran basadas en el sistema de prediccion de Doble Oportunidad.
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Por ultimo y ya mirando hacia el siguiente capitulo, en el que se hablard sobre la
explotacion del sistema de prediccion mediante diferentes estrategias de apuesta,
hablaremos sobre la cuota media para generar beneficios que ha sido calculada para cada
una de las competiciones estudiadas. Esta cuota varia segun la tasa de aciertos obtenida
en cada competicion. Si observamos las cuotas obtenidas parece que se necesitara la
combinacion de varios partidos para poder obtener beneficios, ya que las cuotas medias
necesarias parecen situarse por debajo de la media ofrecida por las casas de apuestas. En
cualquier caso, se definiran diferentes estrategias de apuesta que contemplaran casos en
los que se realicen apuestas simples y otros en los que se realicen apuestas combinadas,
de manera que cubramos ampliamente todas las opciones que tenemos a nuestra
disposicion.
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5.1 Introduccién

Capitulo 5

EXPLOTACION DEL SISTEMA
A TRAVES DE CASAS DE
APUESTAS

5.1 Introduccion

En este nuevo capitulo se tratard de comprobar si el sistema de prediccion es capaz
de generar beneficios aplicando los resultados del sistema y diversos métodos de apuestas
en el entorno de las casas de apuestas.

Para realizar esta comprobacion se usara el conjunto de partidos que se utilizé en la
fase de pruebas del sistema de prediccion para ver el porcentaje de aciertos que se obtenia
en cada una de las competiciones. Al estar los partidos del conjunto divididos por
semanas, se podran establecer conjuntos de partidos sobre los que hacer apuestas en cada
una de las semanas. Dependiendo del resultado de la ejecucion del sistema de prediccion
y de la estrategia que sea usada para extraer beneficios, tendremos diferentes conjuntos
de partidos sobre los que se haran apuestas de manera individual o combinada.

Las distintas estrategias que se van a probar en esta seccidon son en su mayoria
estrategias ampliamente conocidas por los apostantes. Alguna de ellas incluso es
recomendada y ofrecida de manera automatica por algunas casas de apuestas debido a su
popularidad.
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Ademas de estas estrategias ya conocidas por la mayoria de los apostantes, se ha
desarrollado una nueva estrategia basada en un algoritmo genético. Este algoritmo
genético tendra como entrada las predicciones de nuestro sistema de prediccion y el
riesgo estimado para cada uno de los partidos y creara lo que se ha denominado como
Cartera de Apuestas. Esta cartera de apuestas representa al conjunto de apuestas que
maximiza la relacion entre beneficio y riesgo al ser combinadas en una casa de apuestas.
Para realizar este proceso de maximizacion se utiliza una funcion de evaluacion que
combina los parametros mencionados de beneficio esperado y riesgo de la apuesta que
serd explicada mas adelante junto con todo el proceso de creacion del algoritmo.

Al finalizar el anélisis que se va a exponer en este capitulo seremos capaces de
determinar si el sistema disefiado es capaz de generar algiin beneficio con alguna de las
estrategias propuestas.

5.2 Estrategias de Apuestas

En esta seccion se explicaran detalladamente qué estrategias se van a seguir para
intentar obtener beneficios con el sistema de prediccion. Para cada una de las estrategias
que va a ser utilizadas se incluird una explicacion del sistema que siguen y algunas
ventajas e inconvenientes del uso de éstas. Ademads, se detallara un cédigo de cuatro
caracteres que serviran para identificar cada una de las estrategias en las tablas de datos
que se muestren posteriormente.

5.2.1 Partidos Individuales con Apuesta Simple (PIAS)

Esta estrategia es la mas simple de todas las que se van a utilizar. El sistema que se
va a utilizar es coger todos los resultados que predice el sistema de prediccion y apostar
una cantidad fija estipulada con antelacion. Esta cantidad fija serd la misma para todas las
apuestas y competiciones.

La ventaja principal que ofrece este modelo de apuestas propuesto es la sencillez con
la que se seleccionan los partidos y el importe a apostar, ya que el criterio de seleccion de
partidos se basa en la eleccion de todos aquellos partidos para los que el sistema ha
arrojado una prediccion, mientras que el dinero a apostar siempre va a ser una cantidad
fija que por simplicidad asumiremos que es 1€.

Si nos fijamos en los inconvenientes que presenta este modelo de prediccion es que
las cuotas que se van a manejar en cada uno de los partidos pueden no ser lo
suficientemente altas como para poder cubrir los fallos que tenga nuestro sistema de
prediccion. Con esta afirmacion lo que se quiere hacer ver es que si se quiere tener
beneficios con un sistema que tiene un 50% de aciertos, la tasa media de las apuestas
acertadas debe ser superior a dos para que los beneficios obtenidos contrarresten las
pérdidas. Si nos fijamos en las cuotas que manejamos en cada uno de los conjuntos
podremos observar que éstas pueden no ser lo suficientemente altas como para que esta
estrategia genere beneficios.
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5.2 Estrategias de Apuestas

5.2.2 Partidos Individuales con Doble Oportunidad (PIDO)

Esta estrategia de apuestas es practicamente igual que la anterior, pero en este caso
en lugar de apostar solo al resultado que arroja el sistema de prediccidon, también se
apostard al empate (en las competiciones que sea posible) para asi reducir el riesgo de la
apuesta, aunque esto conlleve una reduccion del beneficio potencial que se puede obtener
con ésta.

Por tanto la estrategia a seguir serd apostar a todos los partidos para los que el
sistema arroja una prediccion. Para cada partido habra dos apuestas, una para el resultado
que predice el sistema de prediccion ademds del empate. En cuanto la cantidad a apostar,
en este caso tendremos que calcular el dinero que se coloca en cada apuesta para asegurar
que con cualquiera de las dos apuestas que realicemos vamos a ganar el mismo dinero. La
férmula que se va a seguir para calcular las cantidades a apostar es muy sencilla y se rige
por el siguiente razonamiento:

Imaginemos que nuestro sistema de prediccion dice que para un determinado partido
el resultado mas probable es que gane el equipo local y que la cuota que ofrece la casa de
apuestas para ese resultado es de 1,5, mientras que la cuota de empate es 3,3.

Si seguimos la estrategia de apuestas explicada en la parte superior tendriamos que
apostar a la victoria local y al empate, el problema que queda por resolver es cuanto
dinero distribuimos para cada una de las apuestas. Para asegurarnos de que tanto si gana
el equipo local como si hay empate ganamos el mismo dinero realizaremos las siguientes

operaciones:

Suma de Cuotas = 1,5 +3,3=4,8

Coeficiente Victoria Local =1 —(1,5/4,8)=0,6875

Coeficiente Empate =1 — (3,3 /4,8)=0,3125
Suma de Dinero Disponible = 1€

Dinero Apuesta Victoria Local = 0,6875 * 1€ = 0,6875€

Dinero Apuesta Empate = 0,3125 * 1€ = 0,3125€

Para comprobar que los calculos son correctos comprobaremos si al ganar las dos
apuestas el beneficio es el mismo:

Victoria Local = 0,6875€ * 1,5 =1,03125€

Empate = 0,3125€ * 3,3 = 1,03125€
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Una vez explicada la estrategia que se va a seguir con este modelo solo falta detectar
las ventajas y desventajas de su uso. Por la parte de las ventajas, seguimos teniendo como
en el caso anterior un modelo sencillo, tan s6lo alterado por la necesidad de calcular
cudnto dinero se dedica a cada apuesta. Al ser un razonamiento sencillo el que se usa para
calcular la distribucion de dinero entre las dos apuestas seguiremos considerando que la
complejidad de esta estrategia es baja. Otra de las ventajas que presenta este modelo es
que al apostar dos resultados posibles aumentan las posibilidades de acierto.

En el caso de los inconvenientes que presenta esta estrategia tenemos el mismo
inconveniente que en el caso anterior, ya que al dividir la inversiéon en dos resultados
estamos produciendo una reduccion de la cuota de la apuesta. La ventaja que obteniamos
con el aumento de la tasa de aciertos lo contrarresta una bajada del beneficio potencial
que podemos llegar a obtener. Aunque aumentemos la tasa de aciertos habra que ver si
ese aumento es contrarrestado por la bajada de cuotas que implica la utilizacion de esta
estrategia.

5.2.3 Combinada de Competicion (CC)

En esta nueva estrategia de apuestas introducimos el concepto de apuesta combinada
1. Como bien apunta la referencia, una apuesta combinada es una apuesta en la que para
obtener beneficios hay que acertar todos y cada uno de los partidos que forman parte de
la apuesta. Tiene como ventaja que los posibles beneficios son mayores que los de una
apuesta simple, debido a que la cuota de la apuesta es la multiplicacion de cada una de las
cuotas independientes de las apuestas que forman la combinada. La gran desventaja es
que en cuanto se falla uno de los resultados la apuesta se pierde, por lo que el riesgo es
mayor que en una apuesta simple.

[39

El objetivo de esta estrategia es seleccionar los mejores partidos de una determinada
competicién y combinarlos en una sola apuesta para obtener mayores beneficios que con
una apuesta normal. Cuando se habla de seleccionar los mejores partidos, hablamos de
seleccionar los partidos que tengan un menor riesgo, para asi minimizar tanto como sea
posible la probabilidad de fallo de la apuesta combinada. Por tanto, para llevar a cabo esta
estrategia se seleccionara los tres partidos con menor riesgo de cada competicion y se
combinaran entre ellos (siempre separando entre competiciones).

Las ventajas de este modelo son una vez mas la sencillez que presenta, ya que solo
tendremos que fijarnos en qué partidos son los que tienen menor tasa de riesgo para
seleccionar los partidos que finalmente conformardn la apuesta combinada. Ademaés al
combinar las apuestas obtendremos mejores tasas que si apostamos individualmente a
cada uno de los partidos de la combinada.

Por el lado de los inconvenientes tenemos el gran inconveniente de que aumentamos
el riesgo de fallar a medida que afiadimos nuevas apuestas a la combinada. Para hacernos
una idea, si tenemos dos apuestas que individualmente tienen un 50% de posibilidad de
fallo, al combinarlas tendremos una probabilidad de fallo del 75%.
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5.2.4 Combinada Variada (CV)

Esta nueva estrategia es exactamente igual que la anterior con la Unica salvedad de
que en este caso se permitira combinar partidos de diferentes competiciones con el
objetivo de minimizar al maximo posible el riesgo que tengamos de fallar la apuesta
combinada. Por ello, se elegiran tres combinadas de tres partidos cada una, donde estaran
los partidos con menor riesgo de todo el conjunto semanal de partidos. Los partidos se
combinaran en orden aleatorio, ya que las diferencias de riesgo entre los nueve partidos
no seran muy grandes.

Las ventajas son exactamente las mismas que en la estrategia anterior, ya que la
complejidad de este modelo es muy baja, permitiendo elegir de forma muy sencilla los
partidos que formaran las apuestas combinadas. Ademads, al permitir combinar partidos de
diferentes competiciones, lograremos reducir el riesgo de cada una de las combinadas.

En cuanto a los inconvenientes, tenemos el gran problema de operar con apuestas
combinadas, que aunque aumentan los posibles beneficios lo hacen a costa de aumentar
el riesgo de las apuestas.

5.2.5 Apuestas de Sistema en Funcion del Riesgo (ASFR)

Para desarrollar esta nueva estrategia tenemos que introducir el concepto de Apuesta
de Sistema *”. Una Apuesta de Sistema es una apuesta combinada en la que el fallo de
algin partido puede no significar la pérdida de la apuesta. El tipo de apuesta de sistema
més conocido y el cual se va a utilizar en esta estrategia es el Sistema 2/3 [*!]

Esta apuesta combinada lo que hace es agrupar de dos en dos, tres partidos
seleccionados por el usuario. Esto hace que se generen tres apuestas combinadas de dos
partidos cada una. Si se falla uno de los partidos habra dos apuestas que resultaran
perdedoras, pero en cambio una de ellas devolvera dinero al usuario. En ocasiones, si la
cuota es baja, el dinero retornado al usuario puede ser menor al que invirtié en un primer
momento, pero al menos consigue no perder todo lo apostado como ocurriria con una
apuesta combinada normal.

Para llevar a cabo esta estrategia se seleccionara para cada competicion los tres
partidos con menor riesgo para combinarlos como una apuesta de sistema 2/3. La
cantidad que se apostara en cada una de las competiciones sera fija, y por simplicidad se
tomara 1€ como cantidad a apostar.

La principal ventaja de esta estrategia es el aumento de la seguridad de no perder
todo lo invertido, al introducir la posibilidad de fallar uno de los resultados.

En cuanto a los inconvenientes ocurre lo mismo que viene pasando con el resto de

estrategias para apostar, y es que el descenso del riesgo implica también un descenso en
la posible rentabilidad de la apuesta.
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5.2.6 Seleccion Genética con Lucky 15 (SG15)

La nueva estrategia que se va a explicar a continuacion es el sistema Lucky 15, uno
de los sistemas de apuestas mas conocidos por los usuarios de las casas de apuestas. Este
sistema realiza quince apuestas a partir de cuatro encuentros elegidos por el usuario. La
distribucion de esas quince apuestas es la siguiente:

4 apuestas simples.
6 apuestas dobles.

4 apuestas triples.

1 apuesta cuadruple.

El procedimiento que se va a utilizar para seleccionar los cuatro partidos que
conformardn las apuestas semanales, tendrd asociado la ejecucion de un algoritmo
genético que se ha implementado especificamente para obtener los cuatro partidos que al
ser combinados obtienen la mejor relacion beneficio/riesgo.

Este algoritmo genético tiene como principal funcion elegir los mejores partidos en
base a una funcién de evaluacién o fitness. Esa funcion de fitness ha sido disefiada para
primar un riesgo bajo en la apuesta sobre un elevado beneficio, ya que el objetivo de la
seleccion de estos partidos es elaborar una apuesta combinada con los partidos
seleccionados. Esta apuesta combinada estara limitada a cuatro partidos, pero se permitira
al algoritmo que genere combinaciones de menos numero de partidos para asi no limitar
que se consigan mejores relaciones entre beneficios y riesgo de las apuestas.

Antes de comenzar a explicar los fundamentos y el funcionamiento del algoritmo, se
ha de explicar un concepto con el que se va a trabajar a lo largo de la aplicacion de esta
estrategia. El concepto que se va a introducir es el de Cartera de Apuestas. Para explicar
de manera sencilla qué es la cartera de apuestas, vamos a establecer un simil con el
mundo de la bolsa de valores.

Imaginemos a un inversor que posee acciones de un determinado indice bursatil. Ese
conjunto de acciones conforma su Cartera de Acciones. Esa cartera posee ciertas acciones
del indice, acciones que el inversor ha elegido por diversas razones como pueden ser la
rentabilidad de los dividendos de la accion, o la prediccion de una futura subida del
precio de esas acciones.

Si trasladamos el ejemplo de la cartera de acciones al mundo de las apuestas
tendremos que los partidos son nuestras acciones y el conjunto de competiciones es
nuestro indice bursatil. Por tanto nuestra cartera de apuestas es un conjunto de apuestas
que han sido seleccionadas a través de la funcion fitness del algoritmo genético y que son
el mejor conjunto seleccionable segun el criterio de la funcion de evaluacion.

Antes de pasar a detallar el proceso de creacion y las caracteristicas del algoritmo
genético, se va a hacer un alto para explicar cudl es la funcidon de evaluacion o fitness que
se ha seleccionado para que evalue las distintas carteras de apuestas que generara el
algoritmo genético. La funcion escogida ha sido la que se muestra en la Figura 43.
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5.3 Disefio e implementacion del Algoritmo Genético

Fitness = \/Cuota/ Riesgo
Figura 43. Funcion Fitness del Algoritmo Genético

El objetivo del algoritmo genético serd maximizar el valor de la funcion fitness que
ha sido definida. Actualmente sabemos tanto la cuota como el riesgo de una apuesta
individual, pero hay que establecer como se puede calcular la cuota y el riesgo de las
apuestas de la cartera cuando son combinadas entre ellas. Esta operacion es muy sencilla,
ya que la cuota de la cartera serd la multiplicacion de las cuotas de cada una de las
apuestas individuales. Para el caso del riesgo, tendremos que el riesgo total de la cartera
se calcula con la formula que aparece en la Figura 44.

Riesgo = (1 — E:’f (1 — ProbAciertoy.))

Figura 44. Riesgo de la Cartera de Apuestas

En cuanto a la formula que refleja el calculo del riesgo de la cartera de apuestas, la
probabilidad de acierto de cada uno de los partidos (ProbAcierto i), puede ser facilmente
calculada a partir del riesgo de cada partido individual, ya que la probabilidad de acierto
del partido es (1 — Riesgo Partido).

En cuanto a las ventajas que podemos encontrar con sistema Lucky 15 y la seleccion
de partidos a través del algoritmo genético, tenemos que al introducir en la apuesta
partidos con cuotas interesantes, podamos permitirnos el lujo de fallar alguno éstos para
obtener beneficios. Ademas, al ser un sistema tan popular para los apostantes, las casas de
apuestas suelen ofrecer esta apuesta entre sus opciones de combinacion, por lo que no es
necesario que el usuario vaya combinando una a una todas ellas.

En el apartado de inconvenientes, ocurre lo mismo que en las apuestas de sistema, y
es que al reducir el riesgo, reducimos la posible rentabilidad de ala apuesta. Ademas, si
los partidos que incluimos en la apuesta tienen cuotas bajas, al fallar alguno de los
encuentros perderemos gran parte de lo invertido. El otro inconveniente de este sistema
es que al tener un total de quince apuestas se necesita una inversiéon mayor inicial, ya que
en muchas ocasiones las casas de apuestas establecen un limite inferior al dinero que se
puede apostar en una apuesta, que normalmente suele ser de 1€ o 2€.

5.3 Diseno e implementacion del Algoritmo
Genético

Llegados a este punto, vamos a hacer un alto en el camino, dejando de lado un
momento las estrategias definidas para explicar en detalle el disefio e implementacion del
algoritmo genético, el cual nos permitira generar carteras de apuestas cuya relacion entre
beneficio y riego es maxima.
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Un Algoritmo Genético es un método de busqueda que imita la Teoria de la
Evolucién Bioldgica de Darwin para la resolucion de problemas **!. El algoritmo que ha
sido desarrollado en este proyecto ha sido implementado en Java a través de un conjunto
de clases que recrean los principios fundamentales que todo algoritmo genético debe
tener: seleccion, cruce y mutacion de los individuos.

Antes de entrar en detalle con el disefio del algoritmo, se va a explicar en qué
consisten los algoritmos genéticos y cudl es su estructura y funcionamiento.

5.3.1 Estructura y operadores de los Algoritmos Genéticos

Para la resolucién de un determinado problema se ha de seguir un proceso con unas
fases ya predefinidas (Figura 45).

Selection

Recombinatio

®)

RO Mutation

Figura 45. Fases Algoritmo Genético

En primer ligar partiremos de un conjunto inicial de individuos que normalmente
son generados de manera aleatoria de acuerdo a la estructura definida para el individuo.

Tras generar el conjunto inicial se han de evaluar a dichos individuos a través de una
funcion de evaluacidon, también conocida como funcién fitness Dicha funcién de
evaluacion es la que se querra maximizar para lograr la resolucion del problema.

Después de evaluar a todos los individuos se ha de seleccionar a aquellos individuos
que se reproduciran para generar la siguiente generacion. El método de seleccion tiene
que tener en cuenta que aquellos individuos cuya evaluacion es mas alta (y por lo tanto se
adaptan mejor a la solucion del problema) tienen que tener mas probabilidades de ser
seleccionados.

El algoritmo debe implementar un operador de cruce, cuya funcion es la de generar
nuevos individuos a partir de los que han sido seleccionados para la reproduccion. Este
operador de cruce partira los individuos sobre un punto comun determinado y
recombinara cada una de las partes para generar nuevos individuos (véase la Figura 46).
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Punto de cruce Punto de cruce

0]0]J1]0f0Of0O]1]0
011]1]J0J1]{1]0}]0

Descendientes

Figura 46. Operador de Cruce del Algoritmo Genético

Una vez se han generado los nuevos descendientes se ha de aplicar el operador de
mutacion. La funcion de este operador es la de cambiar alguno de los genes de los
individuos para asi agilizar el proceso de optimizacion de la funcion de evaluacion. Es
muy comun que en las primeras generaciones que crea el algoritmo la probabilidad de
mutacion de los genes sea alta, ya que asi se evita que la funcidén de evaluacion caiga en
algin maximo local que le impida seguir evolucionando. En el caso de individuos con
genes binarios, cuando un gen muta pasa de tener el valor 0 al 1 o viceversa.

Después de que a todos los descendientes se les haya aplicado el operador de
mutacion, el algoritmo vuelve a repetir los pasos anteriores para generar una nueva
generacion. En ocasiones, para mantener en la poblacion el mejor de los individuos
generados hasta el momento y evitar que sus caracteristicas se pierdan a lo largo de las
generaciones, se suele implementar una pequefia funcion que se encarga de que el mejor
de los individuos siempre esté presente en la siguiente generacion. A esta maniobra se la
conoce como elitismo.

5.3.2 Algoritmo Genético de seleccion de apuestas en carteras

Una vez se ha explicado los objetivos generales y los operadores que conforman un
algoritmo genético, se va a explicar de forma detallada el algoritmo desarrollado para este
proyecto.

El algoritmo desarrollado en Java consta de cinco clases:

e Apuesta.java: Esta es la clase que representa al conjunto de apuestas que
forma una cartera. Tiene un Unico atributo que es un array de bytes, el cual
representa qué apuestas individuales del conjunto son las que forman la
cartera. Cuando una posicion de ese array esta con el valor 1, significa que la
apuesta asociada a esa posicion estd dentro de la cartera. En cambio, si esa
posicidn tiene el valor 0, significa que la apuesta asociada a esa posicion no
esta dentro de la cartera.
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o CarteraApuestas.java: Esta clase es la encargada de gestionar todo el
proceso de ejecucion del algoritmo. Aqui se define el tamafio de la poblacion,
el nimero de generaciones a crear, el nimero de individuos que lucharan en
el sistema de torneos, los puntos de cruce y la probabilidad de la mutacion.

Ademas, sera esta clase la que se encargard de ir llamando a cada uno de los
operadores para que vayan transformando la poblacion inicial en las nuevas
generaciones.

Por ultimo, también se encargard de evaluar la Ultima generacion para
mostrar cual es el conjunto de apuestas que mejor relacion entre beneficios y
riesgo ha conseguido generar. Este conjunto serd el que se utilice en la fase de
explotacion del sistema de prediccion para estudiar si genera beneficios o no.

o EvaluarApuesta.java: Esta clase contiene las funciones necesarias para el
calculo del beneficio y riesgo de cada una de las carteras de apuestas.
Concretamente, la funcion llamada evaluacion reproduce los calculos
mostrados en la Figura 44 para la evaluacion de cada una de las carteras.

e TorneoApuestas.java: Esta clase es la encargada de implementar el torneo
del algoritmo, que servird para seleccionar a los individuos mas validos para
la fase de reproduccion o cruce. Las carteras de apuestas que se seleccionaran
para que participen en el torneo seran elegidas de manera aleatoria, y solo la
mejor cartera (en términos de la funcidon de evaluacion) de cada uno de los
torneos pasard a la fase de reproduccion del algoritmo.

e ReproducirApuestas.java: Esta clase es la encargada de coger a los padres
seleccionados a través de los torneos y cruzarlos para generar los nuevos
descendientes. El punto de corte de cada par de individuos sera elegido al
azar al realizar cada uno de los cruces. Cuando se han generado todos los
descendientes se les aplica el operador de mutacion para que estén listos para
ser el nuevo conjunto inicial de individuos de la siguiente generacion.

Una vez introducidas las clases Java que conforman el algoritmo se va a profundizar
en la explicacion de cada uno de los operadores y parametros de éste. Para que la
explicacion sea mas sencilla, ésta va a comenzar con los pardmetros fundamentales del
algoritmo para después explicar cada una de las fases que podian verse en la Figura 45.

% Parametros del Algoritmo:

A continuacidn se van a explicar los parametros de funcionamiento del algoritmo. Es
muy importante detallar el valor y la evolucién de estos pardmetros segun pasan las
generaciones creadas, ya que el objetivo es ir aumentando la presion selectiva segun
pasan las generaciones. Este aumento en la presion selectiva se ha querido implementar
para que en las primeras generaciones del algoritmo éste realice una busqueda a ciegas y
no se quede estancado en maximos locales. Segin vayan pasando las generaciones y la
presion vaya aumentando, el algoritmo ira escogiendo las mejores carteras para cruzarlas
y asi obtener nuevas carteras con mejores cuotas y menos riesgo.
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Los principales parametros de funcionamiento que se controlan desde la clase
CarteraApuestas y que son los que maneja el algoritmo genético en cada uno de los
operadores son los siguientes:

- num_padres: Atributo que almacena el nimero de padres de cada una de las
generaciones que se crearan. El valor de este atributo es 1000 y no variard durante la
ejecucion del algoritmo.

- num_generaciones: Atributo que almacena el nimero de generaciones que creara
el algoritmo. El valor que toma este atributo es 120 y no variard durante la ejecucion
del algoritmo.

- num_pelean: Atributo que almacena el nimero de individuos que luchan en los
torneos de seleccion de individuos que se generan antes de los cruces. El valor inicial
de este atributo es 4, pero el sistema incrementa este valor cada veinte generaciones
afiadiendo un luchador mas. Este mecanismo hara que la presion selectiva sea menor
en las primeras generaciones (los peores individuos tienen mas posibilidades de
reproducirse, por lo que sus caracteristicas no se perderan tan rapidamente en las
primeras generaciones).

- mutacion: Atributo que almacena la probabilidad de que un gen del individuo mute
(uno de los bytes del array de la cartera cambia de valor). En la primera generacion la
probabilidad de mutar es del 15%, pero el sistema actualiza esta probabilidad cada
diez generaciones restando un 1% cada vez. Este sistema hace que en las primeras
generaciones los cambios de genes sean mas frecuentes y por lo tanto aparezcan y
desaparezcan mds espontaneamente apuestas en el conjunto de la cartera, evitando
asi que el algoritmo quede estancando en maximos locales.

- num_partes: Atributo que almacena el nimero de cortes que se realizan en los
individuos al aplicarles el operador de cruce. El valor del atributo es 1 y no se
modifica durante la ejecucion del algoritmo.

Tras explicar los diferentes pardmetros de funcionamiento del algoritmo, se va a
pasar a detallar cada una de las fases de éste.

+* Generacion de la Poblacion Inicial:

La poblacion inicial que se ha decidido tener para la resolucion de este problema es
de mil individuos. Este numero nos permitira tener un conjunto de carteras lo
suficientemente diversas como para que el algoritmo funcione correctamente y obtenga
buenos resultados.

Antes de explicar como se genera la poblacion inicial necesitamos explicar de donde
se toman las apuestas que van a ser analizadas por el algoritmo.

Cuando ejecutamos el algoritmo genético, éste lo primero que hace es buscar un

fichero llamado Apuestas.csv que se tiene que encontrar en la misma carpeta que las
clases Java. Este fichero contiene en su interior toda la informacidon necesaria sobre las
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apuestas que van a ser analizadas y es el que carga el algoritmo en una lista para poder
operar con sus valores.

El fichero consta de cuatro columnas:

- Columna A: Columna en la que se almacenan los equipos que van a disputar el
partido.

- Columna B: Columna en la que se almacena la cuota del resultado predicho por el
sistema de prediccion

- Columna C: Riesgo estimado por el sistema de prediccion de apostar al resultado
que ha sido predicho.

- Columna D: Resultado predicho por el sistema de prediccion.

Al ejecutar el algoritmo, éste accede al fichero y almacena cada una de sus lineas en
una lista (proceso realizado a través del método leerArchivo de la clase CarteraApuestas).
Posteriormente, para separar cada una de los parametros de esas lineas, se utiliza la
funcion listToArray de la clase CarteraApuestas, que separa cada una de las columnas del
fichero original y las guarda en un array bidimensional. Ese array bidimensional es el que
manejard el algoritmo para realizar los calculos de cuotas y riesgos de cada uno de los
partidos. Es muy importante tener en cuenta que la posicion de los partidos en este array
es la misma que en el fichero original y que en el array de bytes que conforma una cartera
de apuestas, por lo que si en el array de bytes de la cartera de apuestas la primera posicion
estd a 1 significard que la primera apuesta del fichero estd dentro de la cartera de
apuestas.

Una vez explicado de donde toma los datos de apuestas el algoritmo pasaremos a
explicar la creacion de la poblacion inicial de individuos. La creacion de este conjunto
inicial se hace en la clase CarteradApuestas a través de la llamada al método
crearApuestas de la clase Apuestas. Este método se encarga de rellenar el array de bytes
de una cartera de apuestas con los valores 0 y 1, teniendo en cuenta que la probabilidad
de que aparezca un 1 es del 10%. Esta operacion se repite mil veces hasta generar los mil
individuos de la poblacidn inicial.

En este momento de la ejecucion disponemos de un conjunto de mil carteras de
apuestas. Cada cartera de apuestas tiene un atributo que es un array de bytes y que
representa qué apuestas individuales son tenidas en cuenta dentro de esa cartera. La
longitud de ese array de bytes es la misma que el nimero de filas que tiene el fichero
Apuestas.csv, ya que cada posicion del array representa todas las apuestas que pueden ser
tenidas en cuenta.

¢ Seleccion de individuos para el cruce (Torneos):

Una vez tenemos el conjunto inicial con los mil individuos, el siguiente paso a dar es
la seleccion de los mejores individuos para que estos sean los padres de la siguiente
generacion. Para ello se ha decidido implementar un torneo en el que el numero de
individuos que luchan sea creciente para asi ir aumentando la presion selectiva con el
paso de las generaciones. Como ya se explico en la seccion de parametros del algoritmo,
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el nimero de individuos que pelean va aumentando en una unidad cada veinte
generaciones.

La implementacion del torneo se ha desarrollado de manera muy sencilla. En primer
lugar se coge la lista de padres de la generacion actual y se seleccionan al azar tantos
padres como el valor que indique num pelean en ese momento. Una vez se han
seleccionado los individuos se evalia como de buenos son utilizando la funcion fitness
definida para este problema y que ha sido implementada en el método evaluacion de la
clase EvaluarApuesta. El individuo que tenga mejor puntuacion, sera el que se afiadird a
la lista de individuos que se reproducirdn en la siguiente fase.

Para completar esta fase el algoritmo genera mil torneos de los que saldran los mil
padres de los individuos de la siguiente generacion.

¢ Operador de Cruce:

Llegados a este punto tenemos un conjunto de mil padres que han sido seleccionados
a través de los torneos generados por el algoritmo. El siguiente paso es ir cogiendo a
dichos padres de dos en dos para cruzarlos y generar dos nuevos descendientes.

Para escoger a un par de padres, el algoritmo genera dos niumeros aleatorios y toma
las dos carteras de apuestas que hay en esas posiciones de la lista. Acto seguido vuelve a
generar un nimero aleatorio para situar el punto de corte de los individuos y proceder al
cruce de las partes para generar dos nuevos descendientes. Este proceso se ha
implementado en el método cruzar de la clase ReproducirApuestas.

Los descendientes que se van generando se van incorporando a una nueva lista que
sera sobre la que se aplicara el operador de mutacién que dara fin al proceso de creacion
de una nueva generacion.

+* Mutacion:

Para concluir con la creaciéon de una generacion se aplicara sobre los descendientes
generados el operador de mutacién que ha sido implementado en el método mutar de la
clase ReproducirApuestas. Este método coge cada uno de los descendientes y sobre su
array de bytes que tienen como atributo y que representa las apuestas que hay en esa
cartera van modificando o no el byte de cada posicion. Para realizar la mutacién se
genera un numero aleatorio, y si éste estd por debajo de la mutacion almacenada en la
variable mutacion, el gen que se estd analizando en ese momento cambiara su valor de 0 a
1 o viceversa.

El algoritmo recorre todos los arrays de bytes de los mil descendientes generados
para ir aplicando la mutacion de sus genes cuando el sistema asi lo determina. Cuando
termina con esta operacion tendremos disponible una nueva generacion.

* Elitismo:
Para que no se pierda el mejor resultado obtenido a lo largo de todas las

generaciones, se ha implementado en el codigo un mecanismo por el cual después de la
mutacion se elimina la peor de las carteras de apuestas que hay en el conjunto actual y se
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inserta la mejor cartera hasta el momento conseguida. De esta manera nos aseguramos
que cuando lleguemos a la Gltima generacion vamos a tener siempre el mejor resultado de
los obtenidos durante toda la ejecucion del algoritmo.

Este mecanismo ha sido implementado en la clase CarteraApuestas dentro del
método main y podra ser encontrado facilmente en el cddigo a través de los comentarios
incluidos en él.

5.3.3 Salida del Algoritmo Genético

Tras la ejecucion del algoritmo é€ste nos ofrecera una salida por pantalla en la que se
mostrardn los partidos seleccionados con el resultado de la prediccion y la cuota
individual de cada uno de ellos ofrecida por las casas de apuestas. Adicionalmente se
mostrard la cuota resultante de combinar todos los partidos en una apuesta combinada.

Este resultado que se muestra por pantalla y del que se muestra un ejemplo en la
Figura 47, sera el que se utilizard en los estudios de beneficios con las estrategias
mencionadas en apartados anteriores.

Apuestas seleccicnadas:

Partido: Celta - R.Madrid || Resultado: 2 || Cuota: 1.4
Partido: Sevilla - Barcelona || Resultado: 2 || Cucta: 1.8
Partido: Walladolid - Atletico || Resultado: 2 || Cuocta: 1.85
Partido: Atletico - R.Sociedad || Resultado: 1 || Cuota: 1.5
Partido: Zaragoza - Osasuna || Resultado: 1 || Cuota: 2.15

Cuota combinada: 13.36

Figura 47. Salida del Algoritmo Genético

5.4 Resultados obtenidos tras la aplicacion de
estrategias de apuesta

Tras las secciones en las que se han explicado todas las estrategias que se van a
aplicar para aprovechar las predicciones de nuestro sistema de prediccion de resultados,
se van a mostrar a continuacion los datos de beneficios que se han obtenido combinando
las predicciones del sistema con las estrategias anteriormente explicadas.

A continuacion se muestran varios cuadros con el resumen de beneficios y pérdidas
de cada una de las estrategias durante las doce semanas del estudio. Si se quiere entrar
mas en detalle y ver los resultados de beneficios para cada una de las competiciones o
partidos individuales, se recomienda consultar los ficheros adjuntos que se encuentran en
la ruta de carpetas Archivos PFC / Resultados donde se encontrara la informacion mas
detallada.
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5.4.1 Estudio de Beneficios

Tras la explicacion de cada una de las seis estrategias que se van a aplicar a los
resultados obtenidos, se ha realizado un estudio de beneficios en el que se comprobd si
cada una de las estrategias era capaz de generar beneficios al apostar en cada una de las
competiciones.

Debido al gran volumen de datos y tablas que se ha generado para calcular los
beneficios de cada estrategia en cada competicion, se va a mostrar en esta seccion a modo
de resumen los datos finales obtenidos. A continuacion se mostraran dos tablas. La
primera de ellas mostrara la relacion de beneficios y rentabilidad para cada estrategia en
cada competicion (Tabla 30). Como dos de las estrategias combinan apuestas de diversas
competiciones, se mostrard en una tabla a parte (Tabla 31) los resultados obtenidos
semanalmente para estas dos estrategias (CV y SG15).

En la Tabla 30 se muestran los beneficios y pérdidas obtenidos al aplicar las
estrategias PIAS, PIDO, CC y ASFR a los resultados predichos por el sistema de
prediccion. Lo mas destacado del estudio de rentabilidad realizado es que en tres de las
cuatros estrategias se han conseguido obtener beneficios, y en dos de ellas la rentabilidad
se situa por encima del 15% sobre el total apostado.

De entre todas las competiciones analizadas solo la Premier League inglesa ha
conseguido sacar beneficios con las cuatro estrategias utilizadas. Ademads, estos
beneficios han sido realmente buenos para esta competicion, debido a las buenas cuotas
que se ofrecian para estos partidos en las casas de apuestas.

Por otro lado tenemos que la competicion de la Europa League ha sido la unica
competicion que no ha generado ningin beneficio con las estrategias de apuestas
aplicadas. Esto es debido a la baja tasa de aciertos que se ha tenido en esta competicion,
que unido a bajas cuotas para partidos con claros favoritos han hecho que fuera muy
dificil generar algun tipo de beneficio.

De las cuatro estrategias analizadas podemos destacar dos: CC y ASFR. Si
recordamos lo explicado en las secciones anteriores, la estrategia CC escoge los tres
partidos con menor riesgo de una competicion y los combina en una Unica apuesta de 1€.
Esta operacion se repitido cada semana en cada una de las competiciones y ofrecid una
rentabilidad al finalizar el estudio del 19,17%. Estos datos tan buenos fueron obtenidos
principalmente por la alta tasa de aciertos obtenida en la NBA y las buenas cuotas
ofrecidas para la Ligue 1 francesa, que a pesar de no tener buenas tasas de acierto ha
conseguido generar buena parte de los beneficios obtenidos con esta estrategia.

En cuanto a la estrategia ASFR, en la que se realizaba una apuesta de sistema de 1€
por cada semana y competicion analizada, se ha obtenido un 16,66% de rentabilidad. Si
tenemos en cuenta que las cuotas de las apuestas de sistema son menores que las apuestas
combinadas, tenemos que el dato del 16,66% es realmente bueno, ya que se ha
conseguido una rentabilidad similar a la de la estrategia CC con menos riesgo que el que
se ha tomado en la otra estrategia.
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PIAS PIDO cc ASFR
Champions League -1,56 € 0,12 € -1,87 € 1,11 €
Europa League -0,27 € -0,80 € -3,52€ | -0,38€
Internacional -4,65 € -2,80 € 5,41€ 2,65 €
Liga BBVA 8,91 € 0,84 € 2,79€ | -0,03€
Liga Adelante 6,08 € -2,76 € 0,75 € 2,92 €
Ligue 1 -10,24 € -7,49 € 9,43 € 3,54 €
Premier League 18,97 € 4,06 € 4,05 € 3,35€
Serie A 3,70 € -1,84 € -4,37 € -0,55 €
Otras Ligas 0,29 € -1,63 € 2,07 € 2,53 €
NBA -3,29 € - 8,26 € 4,85 €
TOTAL 17,94 € -12,30€ | 23,00€ | 19,99 €
Total Apostado 935 € 695 € 120 € 120 €
Rentabilidad 1,92% -1,77% 19,17% | 16,66%

Tabla 30. Estudio de Rentabilidad de las Estrategias (I)

Por ultimo se va a analizar la Tabla 31 en la que aparecen los datos del estudio de
beneficios realizado para las estrategias CV y SG15.

En primer lugar se van a analizar los datos de la estrategia CV, que si recordamos su
objetivo, trata de formar tres apuestas combinadas de tres partidos de cualquiera de las
competiciones. El importe apostado cada semana es de 3€ (1€ por cada una de las
apuestas combinadas seleccionadas). Las nueve apuestas seleccionadas son las que menos
riesgo tienen segun el sistema de prediccion. La rentabilidad obtenida con esta estrategia
alcanza el 36,39%. Este dato tan alto de rentabilidad se puede explicar gracias a la alta
tasa de aciertos que se ha conseguido con este sistema (gracias sobre todo al acierto en
partidos de la NBA). Ademas, los fallos en la prediccion que han producido pérdidas han
sido bien contrarrestados con los aciertos y beneficios obtenidos con las combinadas
acertadas.

Si los datos de rentabilidad eran buenos para la estrategia CV, los obtenidos para la
estrategia SG15 son ain mejores. Si recordamos, esta estrategia selecciona cuatro
partidos a través de la ejecucion del algoritmo genético desarrollado en este proyecto y
los combina a través de una apuesta Lucky 15 (una combinada de cuatro partidos, cuatro
combinadas de tres partidos, seis combinadas de dos partidos y cuatro apuestas simples).
La rentabilidad obtenida con esta estrategia ha sido del 56,72%.

Las claves de la obtencidn de esta rentabilidad con la estrategia SG15 residen en dos
puntos. En primer lugar tenemos que hablar de la apuesta Lucky 15. Esta combinacion de
apuestas hace que aunque se produzca algiin fallo en uno de los cuatro pronosticos sea
posible conseguir beneficio, aunque este sea pequefio. Para que esto ocurra se deben tener
partidos con cuotas aceptables, y es ahi donde entra en juego el segundo punto clave de
esta buena rentabilidad: la seleccion del algoritmo genético.

Si prestamos atencion a las apuestas seleccionadas por el algoritmo genético en las
doce semanas estudiadas, las cuotas que posee cada apuesta son realmente buenas para el
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riesgo tan bajo que suelen tener. Estas cuotas tan buenas hacen que al fallar alguno de los
cuatro prondsticos se sigan obteniendo pequefios beneficios.

En el caso de acertar los cuatro partidos, la rentabilidad de esa semana se dispara mas
alla del 100%, lo que genera una buena cantidad de beneficios capaz de tapar posibles
pérdidas.

cv SG15
Semana 1 -1,30€ | -2,03€
NEGELEWA -1,32 € 3,07 €
Semana 3 -3,00€ | -0,72€
Semana 4 2,37 € 6,15 €
Semana5 0,23 € -3,00 €
Semana 6 0,08 € 0,92 €
Semana 7 0,09 € -0,03 €
Semana 8 3,38 € 4,54 €
Semana 9 0,36 € 2,48 €
Semana 10 6,46 € 5,36 €
Semana 11 2,08 € 0,44 €
Semana 12 367€ | 3,24¢€
TOTAL 13,10€ | 20,42 €
Total Apostado 36 € 36 €
Rentabilidad 36,39% | 56,72%

Tabla 31. Estudio de Rentabilidad de las Estrategias (11)

5.5 Conclusiones

Tras realizar el andlisis de rentabilidad de cada una de las estrategias utilizadas,
podemos resaltar varios puntos clave, que son los pilares en los que se sientan las bases
de los buenos resultados obtenidos en el proyecto.

Si repasamos por orden cronologico, el primero de los pilares clave en este proyecto
ha sido el sistema de prediccion de resultados implementado en la hoja Excel. A partir de
las predicciones del sistema y de su estimacién de riesgo en cada una de las apuestas
hemos sido capaces de elegir partidos con un riesgo bajo y con una cuota interesante que
nos ha permitido obtener beneficios.

En segundo lugar hay que destacar las estrategias puestas en marcha para la
obtencion de beneficios en las casas de apuestas. Tanto las estrategias que suelen ser
utilizadas por los apostantes, como la creada ad-hoc para este proyecto (Lucky 15 con
seleccion por algoritmo genético) han generado resultados realmente buenos. En el caso
de la estrategia que combinaba la apuesta Lucky 15 con la seleccion por algoritmo
genético, los resultados destacan por su alta rentabilidad con un riesgo bajo, ya que el
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algoritmo genético se ha encargado de seleccionar las apuestas con una tasa de riesgo
baja en comparacion con la cuota que ofrecia la casa de apuestas.
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6.1 Introducciéon

Capitulo 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

6.1 Introduccion

Tras exponer los principales aspectos del proyecto y presentar los resultados
obtenidos, es el momento de recopilar y analizar las conclusiones a las que se ha llegado.

Ademas, de cara a evolucionar el sistema mejorando las caracteristicas actuales e
implementando otras nuevas, se va a exponer en este mismo apartado los trabajos futuros
que se quieren llevar a cabo.

Este trabajo futuro engloba varias areas de mejora dentro del proyecto. La primera de
ellas se centrara en la mejora del sistema de prediccidon, ya que como se ha podido
observar en el desarrollo del proyecto, el sistema tiene varios puntos débiles como la
dificultad para predecir empates. Se intentard que esos puntos débiles dejen de serlo y
proporcionen mejores resultados al sistema.
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Ademas, se tratard de evolucionar la estructura del proyecto afiadiendo nuevos
deportes y estrategias a la oferta ya existente. Esta ampliacion de la oferta de deportes y
estrategias proporcionara una reduccion en el riesgo que se toma al realizar las apuestas,
ya que al tener un espacio mas grande de apuestas donde elegir, tendremos mas opciones
de escoger apuestas seguras para nuestras combinaciones.

Por tultimo, se explicardn los proyectos de difusiéon que se han ideado para la
herramienta. Estos proyectos tendran como funcion principal poner a disposicion de los
usuarios las herramientas necesarias para que puedan utilizar el sistema desde
ordenadores o dispositivos moviles.

6.2 Conclusiones Finales del Proyecto

Para sacar las conclusiones finale, tenemos que echar la vista atras y ver qué
objetivos habian sido fijados al iniciar el proyecto. Dos grandes objetivos eran la base de
este proyecto: el desarrollo de un sistema de prediccion de resultados en eventos
deportivos y la generacion de estrategias para la explotacion del sistema de
prediccion.

En cuanto al primero de los dos objetivos, podemos observar que el sistema de
prediccion desarrollado es un sistema sencillo capaz de realizar predicciones sobre los
partidos con una tasa de acierto muy buena. Como pudo verse en la fase de pruebas de
los algoritmos de clasificacion, la combinacion de los algoritmos ha hecho que el sistema
logre tasas de acierto muy por encima de la tasa que se conseguiria por puro azar. El
caso mas destacado de entre todas las copeticiones analizadas ha sido la Champions
League, donde el sistema ha logrado un 71,88% de aciertos en prediccion simple y un
93,75% de aciertos en la modalidad de Doble Oportunidad.

Aunque el elemento mas destacado del sistema de prediccion es la prediccion que
¢éste calcula, no podemos olvidar el otro elemento clave de este sistema, que le da un
valor afiadido a la hora de seleccionar qué predicciones son las més seguras. Este
elemento es el riesgo calculado por el sistema. Como también se ha podido observar en
la fase de estudio de beneficios, aquellas estrategias que tenian en cuenta el riesgo de
las apuestas han conseguido muy buenos resultados derivados de la buena estimacion
del riesgo que realiza el sistema sistema.

La eleccion de Microsoft Excel como soporte para el sistema de prediccion ha sido
un acierto, ya que ademds de aportar sencillez a la introducciéon de datos y a la
implementacion de los clasificadores, ha permitido reducir tiempos en el analisis de los
resultados, ya que a partir de la hoja de prediccion se han podido analizar tanto las tasas
de aciertos como los beneficios generados por cada una de las estrategias utilizadas.

Por otro lado, y como punto a mejorar, habrd que buscar una soluciéon a la
dificultad que tiene el sistema de prediccion para predecir los empates. Este resultado, al
ser el que ocurre con menos frecuencia tiene poca presencia en los conjuntos de
entrenamiento, que en ocasiones son muy pequefios. Por ello, para intentar solucionar
este hecho, habria que volver a realizar una recogida de datos que amplie los conjuntos de
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entrenamiento para después volver a generar los clasificadores. Al tener un conjunto de
entrenamiento mas amplio hay mas posibilidades de que este resultado sea mas
predecible por cada uno de los clasificadores.

En cuanto al segundo de los grandes objetivos marcados para este proyecto, la
generacion de estrategias para explotar los resultados que nos ofrece el sistema de
prediccion, hemos podido ver que la variedad de las estrategias utilidas ha permitido
sacar el maximo partido a las caracteristicas del sistema.

En concreto, las estrategias CV (Combinada Variada) y SG15 (seleccion por
algoritmo genético y apuesta Lucky 15) han obtenido grandes rentabilidades al haber
sido aplicadas a los resultados calculados por el sistema de prediccion. En concreto la
estrategia SG15 ha conseguido una rentabilidad en 3 meses del 56,72%, generando
20,42€ a partir de 36€ apostados.

Clave en los buenos resultados de la estrategia SG15 ha sido el algoritmo genético
desarrollado para el proyecto. Su flexibilidad ha sido muy importante en la fase de
pruebas del proyecto, ya que a través de la parametrizacion del algoritmo se ha podido
ajustar la seleccion de apuestas realizada por €ste a las necesidades de las estrategias a
aplicar. Esta flexibilidad permite que si se necesita realizar cualquier cambio en las
caracteristicas del algoritmo debido a la utilizacion de nuevas estrategias, €stos sean
faciles y rapidos de implementar.

Las selecciones de apuestas que realiza el algoritmo genético son muy buenas, ya
que escoge apuestas con buenas cuotas y con un riesgo bajo en relacion con la cuota
que se nos estd ofreciendo. De cualquier forma, la funcién fitness implementada en el
algoritmo hace que siempre se ponga por delante un riesgo bajo a una buena cuota, ya
que nuestra maxima es buscar la seguridad antes que los beneficios.

6.3 Evolucion del Sistema de Prediccion

El primero de los puntos a mejorar es el sistema de prediccion. Si recordamos los
problemas que han surgido a lo largo de la realizacion del proyecto, uno de los mas
importantes era la imposibilidad del sistema para predecir empates. Esta deficiencia en el
sistema nos ha hecho tener que realizar ajustes manuales en las apuestas realizadas. Estos
ajustes han conducido a la utilizacion de sistemas de doble oportunidad en las estrategias
utilizadas para intentar cubrir los resultados de empate y evitar posibles pérdidas
derivadas de esta deficiencia del sistema.

Durante la explicacion del desarrollo del sistema se detect6 el fallo que hacia que el
resultado de empate no fuera facilmente detectable. En las competiciones futbolisticas,
alrededor del 20% de los partidos acaban en empate. Al ser el resultado que menos se
repite en cada una de las competiciones, es muy dificil que en conjuntos de entrenamiento
pequefios seamos capaces de sacar reglas que sean capaces de predecir cuando un partido
va a acabar en empate.
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La solucion a este problema es muy clara y pasa por seguir recogiendo datos para
incorporarlos al conjunto de entrenamiento y actualizar tanto los arboles de decision
como las redes bayesianas creadas para que las predicciones que realice el sistema
obtengan unas tasas de acierto mayores que las que se han obtenido en esta primera
version del sistema.

6.4 Incorporacion de nuevas competiciones

Otra de las mejoras que se pretende anadir al sistema, es el aumento de las
competiciones tanto de deportes que ya han sido estudiados en la primera version del
sistema como en nuevos deportes que puedan aportar apuestas de valor para nuestros
sistemas.

Entre los deportes que se desean anadir a la nueva version del sistema destaca el
tenis. Este deporte es junto al ftbol y el baloncesto el deporte estrella de las casas de
apuestas. El gran numero de partidos y torneos disponibles para apostar en las casas de
apuestas hacen de este deporte el candidato principal a ser afiadido al sistema de
prediccion. Ademas del gran nimero de apuestas que podemos encontrar en las casas de
apuestas, también disponemos de mucha informacion que puede ser utilizada para la
creacién de los modelos de prediccion de este deporte. Sistemas como OnCourt ™),
ofrecen gran cantidad de estadisticas de los jugadores del circuito profesional que pueden

ser tenidas en cuenta para tomar las predicciones.

En cuanto a competiciones de deportes que ya han sido analizados se baraja la
posibilidad de afiadir més competiciones baloncestisticas, ya que como se ha podido ver
con la NBA, se pueden obtener muy buenas cuotas con un riesgo relativamente bajo.
Competiciones como la Liga ACB o la Euroliga serdn tenidas en cuenta en la siguiente
version del sistema de prediccion.

6.5 Difusion del sistema

Una vez desarrollado el sistema y tras haber realizado el estudio de beneficios que
demuestra que el sistema es capaz de generar dinero, el objetivo es que los aficionados a
las apuestas puedan aprovecharse de las predicciones y estrategias que tan buen resultado
han dado en la fase de pruebas.

Se tiene pensado que la utilizacion del sistema pueda ser llevada a cabo bajo dos
vertientes:

e Aplicacion para dispositivos moviles.
e Blog de apuestas.

Al realizar el estudio del estado del arte, pudimos darnos cuenta de que las dos
modalidades que mas utilizaban los aficionados a las apuestas a la hora de buscar consejo
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para efectuar sus apuestas eran las aplicaciones para dispositivos moviles y los blogs
especializados en apuestas deportivas. Es por ello que, viendo el éxito de estas dos
modalidades se haya pensado en ellas para que los usuarios se beneficien de las
predicciones del sistema.

En cuanto a la aplicacion para dispositivos moviles, el objetivo seria diseiar una
aplicacion que reproduzca las reglas implementadas en el sistema de prediccion creado
sobre la hoja Excel para que un usuario pueda conocer el resultado més probable de un
partido. Esto permitiria al usuario utilizar la aplicacion en los locales de casas de
apuestas, donde introduciendo las cuotas que ofrece la casa y algunos datos como la
clasificacion del equipo, seria capaz de conocer el pronostico del sistema y ver si le
conviene o no apostar a ese encuentro.

En cuanto a la opcion del Blog de Apuestas, es una opcion mas sencilla y rapida de
implementar. Ademas, dado el grado de avance de los nuevos dispositivos moviles, este
blog también podria consultarse desde este tipo de dispositivos, por lo que el usuario
podria consultar las apuestas recomendadas en cualquier momento. La desventaja que
tiene el blog respecto a la aplicacion para dispositivos moviles es que puede que haya
apuestas que no estén reflejadas en el blog y para las que el usuario quiera conocer una
prediccion y una estimacion del riesgo. Es por ello que se considera la opcion de la
aplicacion como la mas atractiva aunque sea mas costosa en términos de tiempo de
desarrollo.
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7.1 ANEXO A: Estudio de Relevancia de Atributos

7.1.1 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Champions League:

Como podemos observar en la Tabla 32, se han podido descartar cuatro atributos
debido a la correlacién nula que tienen con la clase por la que vamos a clasificar. Estos
cuatro atributos son la cuota de empate de la casa de apuestas, las rachas de resultados
numéricas del equipo local y visitante y el Coeficiente UEFA del equipo visitante.

ChiSquared GainRatio
Cuota Local 30,9485 0,1913
Cuota Visitante 28,6854 0,1890
TOP Local 22,8505 0,0679
Coeficiente UEFA Local 16,5876 0,1133
TOP Visitante 15,4346 0,0493
Racha Discreta Local 4,6050 0,0165
Racha Discreta Visitante 4,0627 0,0155
Tipo de Partido 1,9971 0,0115
Tiempo 0,0443 0,0002
Cuota Empate 0 0
Racha Visitante
Coeficiente UEFA Visitante
Racha Local

o|o|o
o|o|o

Tabla 32. Anadlisis de Relevancia de Atributos (Conjunto Champions League)

El analisis nos desvela también que otros cuatro atributos presentan una correlacion
muy baja. De momento se mantendran dichos atributos en el modelo, pero no se descarta
eliminarlos en fases posteriores del analisis si se detecta que no aportan nada al modelo
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de prediccion. Estos cuatro atributos son las rachas discretizadas del equipo local y
visitante, las condiciones meteorologicas en las que se disputara un partido y el tipo de
partido que se disputa (liguilla o eliminatoria).

7.1.2 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Europa League:

Los datos que arroja el estudio de relevancia de atributos sobre el conjunto de
partidos de la Europa League son bastante similares a los hechos sobre el conjunto de
Champions League (Tabla 33). En este caso, los atributos descartados son exactamente
los mismos, a excepcion de la Cuota de Empate recogida de la casa de apuestas, que para
el caso de este conjunto ha mostrado una correlacion con la clase interesante como para
tenerla en cuenta en las proximas fases del analisis.

ChiSquared GainRatio

Cuota Visitante 46,823 0,164
Cuota Local 39,449 0,158
Coeficiente UEFA Local 32,218 0,107
TOP Local 29,779 0,048
Cuota Empate 22,919 0,080
Racha Discreta Visitante 14,690 0,033
TOP Visitante 11,659 0,018
Racha Discreta Local 7,155 0,014
Tiempo 2,332 0,007
Tipo de Partido 1,812 0,006
Racha Local 0 0

Coeficiente UEFA Visitante 0 0

RELLERV £ 0 0

Tabla 33. Andlisis de relevancia de atributos (Conjunto Europa League)

7.1.3 Analisis de relevancia de atributos para Competiciones
Europeas:

Tras realizar el analisis de relevancia del conjunto de datos que une los partidos de
Champions League y Europa League, se puede observar en la Tabla 34 que los resultados
obtenidos son muy similares a los de los conjuntos por separado. Para este caso, se
descartaran los datos de Racha de resultados numérica y el Coeficiente UEFA del equipo
visitante debido a que no tienen correlacion alguna con la clase por la que vamos a
clasificar. Estos resultados son exactamente los mismos que se obtuvieron al analizar el
conjunto de entrenamiento de la Europa League, lo que hace ver que al unir los conjuntos
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la correlacion de los atributos ha sufrido variaciones minimas. Esto hard que
dispongamos de un conjunto de entrenamiento mayor, lo que implica que los
clasificadores que probemos estaran entrenados por un conjunto de instancias mayor.

ChiSquared GainRatio

Cuota Visitante 46,823 0,164
Cuota Local 39,449 0,158
Coeficiente UEFA Local 32,218 0,107
TOP Local 29,779 0,048
Cuota Empate 22,919 0,080
Racha Discreta Visitante 14,690 0,033
TOP Visitante 11,659 0,018
Racha Discreta Local 7,155 0,014
Tiempo 2,332 0,007
Tipo de Partido 1,812 0,006
Racha Visitante 0 0

Coeficiente UEFA Visitante 0 0

Racha Local 0 0

Tabla 34. Andlisis de relevancia de atributos (Conjunto Competiciones Europeas)

7.1.4 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Liga BBVA:

Después de haber analizado la relevancia de los atributos de los conjuntos
correspondientes a partidos de competiciones europeas, se va a pasar a analizar cada uno
de los conjuntos referentes a competiciones de liga.

En este primer caso se muestra el anélisis de relevancia de atributos para el conjunto
de atributos de la Liga BBVA. Como se puede ver en la Tabla 35, cuatro atributos van a
ser eliminados en la siguiente fase de analisis debido a la correlacion nula que guardan
con la clase. Estos cuatro atributos son la Cuota de Empate que ofrece la casa de
apuestas, los goles que recibe de media tanto el equipo local como el visitante y la Racha
de resultados numérica que tiene el equipo local.
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ChiSquared GainRatio

Cuota Visitante 78,331 0,159
Cuota Local 69,335 0,205
Goles Anotados Visitante 47,164 0,227
Zona Visitante 31,195 0,020
Clasificacion Visitante 26,803 0,086
Goles Anotados Local 22,350 0,131
Racha Visitante 20,823 0,097
Clasificacion Local 20,419 0,124
Zona Local 17,837 0,017
Racha Discreta Visitante 13,883 0,019
Tiempo 7,335 0,018
Racha Discreta Local 7,143 0,010
Derbi 4,565 0,027
Jugé entre semana Visitante 1,310 0,004
Jugd entre semana Local 0,811 0,002
Cuota Empate 0 0

Goles recibidos Local
Goles recibidos Visitante

O |O|Oo
o |O |Oo

Racha Local

Tabla 35. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto Liga BBVA)

Otro de los datos que arroja el analisis es que tenemos varios atributos que tienen una
minima correlacion con la clase. Estos atributos, entre los que se encuentra el dato de si
un equipo ha disputado partidos entre semana, de momento van a ser considerados para
las proximas fases del analisis, pero no se descarta que se prescinda de ellos si no aportan
valor a las predicciones del sistema.

7.1.5 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Liga Adelante:

La Tabla 36 muestra el analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
partidos de la Liga Adelante. Como puede observarse, los resultados no son todo lo
buenos que se esperaban, ya que una gran cantidad de atributos no guardan correlacion
con la clase, mientras que el resto, en su mayoria no guardan una correlacion muy alta.
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ChiSquared GainRatio

Zona Visitante 20,202 0,028
Cuota Empate 13,491 0,185
Cuota Local 13,491 0,185
Racha Discreta Local 9,728 0,021
Zona Local 6,300 0,009
Jugé entre semana Local 3,875 0,041
Racha discreta Visitante 2,687 0,005
Jugd entre semana Visitante 2,202 0,012
Tiempo 1,885 0,016
Derbi 0,908 0,013
Cuota Visitante 0 0
Clasificacion Local 0 0
Clasificacion Visitante 0 0
Goles anotados Local 0 0
Goles anotados Visitante 0 0
Goles recibidos Visitante 0 0
Goles recibidos Local 0 0
Racha Visitante 0 0
Racha Local 0 0

Tabla 36. Andlisis de relevancia de atributos (Conjunto Liga Adelante)

Las conclusiones que podemos sacar tras realizar este analisis es que los
clasificadores que se van a probar a continuaciéon con este conjunto, no van a realizar
buenas predicciones. Se esperara al entrenamiento con los clasificadores para tomar
alguna decision en el caso de no obtener buenos resultados.

Por otro lado, los atributos que seran descartados para la siguiente fase de
entrenamiento de los conjuntos serdn la cuota del equipo visitante que ofrece la casa de
apuestas, las clasificaciones en la liga del equipo local y visitante, la media de goles
anotados y recibidos por ambos equipos y las rachas de resultados en formato numérico
de ambos equipos.

7.1.6 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Ligue 1:

Tras realizar el analisis de relevancia para el conjunto de partidos de la liga francesa
de fatbol (Ligue 1), se puede observar en la Tabla 37 que al igual que ha ocurrido en el
caso de la Liga Adelante, una gran cantidad de atributos no guardan relacion con la clase
por la que vamos a clasificar. Estos atributos, que seran descartados para la siguiente fase
de entrenamiento de los clasificadores son las clasificaciones en el campeonato de liga de
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los equipos local y visitante, la media de goles anotados y recibidos por ambos equipos y
la racha de resultados en formato numérico también para ambos equipos.

ChiSquared GainRatio

Cuota Visitante 53,268 0,213
Cuota Local 47,525 0,196
Zona Visitante 18,867 0,026
Zona Local 16,162 0,023
Cuota Empate 16,013 0,233
Racha Discreta Visitante 9,847 0,029
Tiempo 6,119 0,026
Jugé entre semana Local 6,104 0,305
Racha Discreta Local 2,217 0,004
Jugé entre semana Visitante 1,207 0,004
Derbi 0,893 0,010
Clasificacion Visitante 0 0

Clasificacion Local

Goles Anotados Visitante

Goles anotados Local

Goles recibidos Visitante

Goles recibidos Local

Racha Visitante

O |||l |0 |O|O
O |OoOl0Oj0 |0 |0 |O

Racha Local

Tabla 37. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto Ligue 1)

A diferencia de los resultados que se han podido observar en el conjunto de la Liga
Adelante, en este andlisis encontramos atributos que tienen una correlacion con la clase
bastante buena. Estos atributos que destacan por su correlacion son las cuotas del equipo
local y visitante que ofrece la casa de apuestas.

En la siguiente fase, donde se pondrd en marcha el entrenamiento de los conjuntos a
través de los diferentes clasificadores que se seleccionaran para los experimentos, se
puede asegurar que las dos cuotas mencionadas anteriormente formaran parte de los datos
necesarios para que los clasificadores elaboren sus predicciones. Estas dos cuotas se
combinaran con el resto de atributos relevantes para intentar obtener el mayor porcentaje
de aciertos posible.
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7.1.7 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Premier League:

El siguiente conjunto en ser analizado es el de los partidos de la Premier League
Inglesa. Como viene pasando con el resto de conjuntos de entrenamiento de las
competiciones de liga, la Tabla 38 muestra que tenemos un gran numero de atributos que
van a ser descartados para la siguiente fase debido a la baja correlacion con la clase. Los
atributos que muestran una correlacion nula para los dos test son la cuota de empate que
ofrece la casa de apuestas, la clasificacion en liga del equipo local, la media de goles
anotados por ambos equipos, la media de goles recibidos por el equipo local y las rachas
en formato numérico de los dos equipos.

ChiSquared GainRatio
Cuota Local 39,364 0,208
Cuota Visitante 38,297 0,205
Zona Visitante 33,002 0,065
Goles recibidos visitante 22,936 0,129
Clasificacion Visitante 22,197 0,150
Zona Local 15,292 0,028
Jugé entre semana Local 11,031 0,058
Racha Discreta Local 10,298 0,039
Racha Discreta Visitante 9,148 0,036
Derbi 0,795 0,005
Tiempo 0,196 0,001
Jugé entre semana Visitante 0,005 0
Cuota Empate 0

Clasificacion Local

Goles anotados local

Goles recibidos Local
Goles anotados Visitante
Racha Visitante

O |OoO|0O|O0 |0 O
O ||| |0 (O |Oo

Racha Local

Tabla 38. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto Premier League)

En este conjunto de datos también tenemos un caso especial en el que el atributo que
refleja si el equipo visitante jugd un partido entre semana muestra una correlacion nula
para el test GainRatio, mientras que en el test ChiSquared muestra una minima
correlacion. Para este caso, al ser el valor del test ChiSquared muy préoximo a cero, se
eliminara también este atributo para la siguiente fase.

En cuanto al resto de atributos, se puede observar que el conjunto posee una serie de

atributos que muestran una correlacion bastante interesante con la clase, hecho que puede
propiciar buenos resultados al entrenar este conjunto con los algoritmos que se utilizaran
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en las fases posteriores. Muy a tener en cuenta debido a su alta correlacion son los valores
de las cuotas de victoria del equipo local y visitante que ofrece la casa de apuestas.

7.1.8 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de la
Serie A:

Tras analizar el conjunto de datos correspondiente a la Serie A italiana, se puede
observar en la Tabla 39 que con diferencia éste es el conjunto con el que obtenemos
peores resultados en la relevancia de atributos. No s6lo hay una gran cantidad de atributos
que no son relevantes para nuestro problema, sino que hay varios atributos que en el resto
de los grupos estudiados eran muy relevantes y que en este caso no lo son. Ese es el caso
de las cuotas de las casas de apuestas, que para este caso no muestran ninguna correlacion
con la clase.

ChiSquared GainRatio

Zona Visitante 23,913 0,042
Zona Local 12,453 0,029
Racha Discreta Visitante 4,421 0,013
Racha Discreta Local 4,214 0,010
Tiempo 3,280 0,016
Derbi 1,758 0,029
Jugé entre semana Local 0,972 0,004
Jugd entre semana Visitante 0,301 0,001
Cuota Visitante 0 0
Clasificacion Local 0 0
Cuota Local 0 0
Cuota Empate 0 0
Goles anotados Visitante 0 0
Goles anotados Local 0 0
Goles recibidos Visitante 0 0
Goles recibidos Local 0 0
Clasificacion Visitante 0 0
Racha Visitante 0 0
Racha Local 0 0

Tabla 39. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto Serie A)

Estos problemas de relevancia de atributos pueden ser debidos a dos factores. El
primero de ellos es que se necesite un conjunto de entrenamiento mayor para que algunos
atributos muestren su verdadera relevancia para resolver el problema. El otro factor que
podria influir en el estudio es que los datos de partidos recogidos no siguen un patréon
concreto en lo que al resultado se refiere. En el caso de otras competiciones, el equipo
que tiene una cuota menor es el que suele conseguir la victoria, y si ademas este equipo
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es el que juega como local, las oportunidades aumentan todavia mas. En los datos
recogidos en la competicion italiana se han visto muchos resultados sorpresa, por lo que a
los algoritmos de clasificacion les costara tener buenos porcentajes de acierto.

Para este conjunto, los atributos que han mostrado mejor correlacion con la clase han
sido las zonas en la liga del equipo local y visitante.

7.1.9 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Competicion de Liga:

El ultimo de los conjuntos referente a competiciones de futbol, es el conjunto de
entrenamiento que agrupa los partidos de todas las ligas de las que se han recogido datos.
Como ya se comentd anteriormente, este conjunto va a ser usado para intentar crear un
modelo de prediccion global, que pueda ser aplicado a cualquier competicion de liga.

Los resultados obtenidos tras verificar la relevancia de los atributos, han sido muy
satisfactorios, ya que tenemos un conjunto de atributos grandes que mantiene una gran
correlacion con la clase por la que se esta clasificando. Como se puede ver en la Tabla 40,
los atributos de las cuotas que ofrece la casa de apuestas para el equipo local y visitante
son los que tienen una gran correlacién con la clase, por lo que éstos presumiblemente
formaran parte de los conjuntos que se utilizaran para entrenar los datos mediante
clasificadores.

ChiSquared GainRatio

Cuota Local 223,815 0,094
Cuota Visitante 213,117 0,082
Zona Visitante 80,917 0,020
Clasificacion Visitante 64,814 0,056
Goles anotados Visitante 59,203 0,064
Cuota Empate 45,553 0,054
Zona Local 37,377 0,009
Clasificacion Local 30,228 0,034
Goles anotados Local 21,543 0,082
Racha discreta Visitante 16,896 0,006
Racha Local 16,826 0,041
Racha discreta Local 14,256 0,005
Jugé entre semana Local 10,091 0,001
Tiempo 8,862 0,006
Jugd entre semana Visitante 2,473 0,001
Derbi 1,267 0,002
Goles recibidos Visitante 0 0

Racha Visitante 0 0

Goles recibidos Local 0 0

Tabla 40. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto Competicion de Liga)
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Por otro lado, tenemos tres atributos que al no tener ninguna correlacion con la clase
seran descartados para la proxima fase del proyecto, en la que se entrenaran los conjuntos
con diferentes clasificadores para ver con cual obtenemos mejores resultados. Estos tres
atributos que van a ser descartados son la media de goles que reciben los equipos local y
visitante y la racha de resultados expresada de forma numérica.

7.1.10 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de
Partidos Internacionales:

El ultimo de los conjuntos de competiciones futbolisticas que queda por analizar es el
de los partidos de selecciones internacionales. El estudio sobre relevancia de atributos,
mostrado en la Tabla 41, revela que algunos de los atributos que forman parte de éste
tienen una gran relevancia, lo que serd muy beneficioso a la hora de crear clasificadores
que tengan buenas tasas de acierto en sus predicciones. Estos atributos son las cuotas del
equipo local y visitante que ofrecen las casas de apuestas.

ChiSquared GainRatio
Cuota Local 163.070 0.159
Cuota Visitante 145.671 0.151
Clasificacion FIFA Visitante 60.079 0.075
TOP Local 57.730 0.036
TOP Visitante 53.787 0.035
Clasificacion FIFA Local 39.146 0.095
Cuota Empate 21.118 0.032
Racha Discreta Visitante 19.488 0.015

Racha Discreta Local 18.847 0.014

Racha Local 15.832 0.167
Confederacion Local 11.421 0.011

Confederacion Visitante 11.034 0.009

Tipo Partido 0.770 0.001
Racha Visitante 0 0

Coef. Confederacion Visitante 0 0

Coef. Confederacion Local 0 0

Tabla 41. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto Partidos Internacionales)

Por otro lado, tenemos un conjunto de tres atributos que debido a la correlacién nula
con la clase seran descartados para las siguientes fases del proceso. Estos tres atributos
son la racha del equipo visitante y los coeficientes que se han asignado a cada una de las
confederaciones a las que puede pertenecer una seleccion nacional de futbol.

En cuanto al resto de atributos, han mostrado una correlacion mas que aceptable con
la clase, por lo que se tendran en cuenta para pasos futuros del desarrollo del sistema de
prediccion de resultados. La combinacion de estos atributos con aquellos que muestran
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una mayor correlacion con la clase, puede ser muy beneficiosa para los clasificadores, ya
que puede aumentar la tasa de aciertos de éstos.

7.1.11 Analisis de relevancia de atributos para el conjunto de NBA:

Después de haber analizado todos los conjuntos formados por partidos de futbol, sélo
queda analizar el conjunto formado con los datos recogidos de los partidos de la liga
americana de baloncesto (NBA). Como podemos ver en la Tabla 42 y tal y como se habia
explicado en apartados anteriores, este conjunto de datos cuenta con un numero de
atributos mayor que el resto.

ChiSquared GainRatio
Cuota Local 42,955 0,224
Cuota Visitante 42,955 0,224
Discretizacion Victorias Visitante 32,174 0,052
% Victorias Visitante 28,029 0,127
Puntos Recibidos Local 23,322 0,102
Discretizacion Victorias Local 21,962 0,035
Discretizacion Victorias +100 Local 21,329 0,046
% Victorias Local 20,837 0,089
% Victorias +100 Local 19,775 0,125
% Victorias +100 Visitante 18,484 0,078
Discretizacion Victorias Rival +100 Local 17,607 0,038
Puntos Recibidos Visitante 17,513 0,076
Discretizacion Victorias + 100 Visitante 14,776 0,047
Racha Discreta Fuera de Casa 13,139 0,029
Racha Discreta Visitante 12,815 0,035
Discretizacion Victorias Rival +100 Visitante 12,671 0,024
% Victorias Rival + 100 Local 12,649 0,104
Racha Discreta Local 10,988 0,023
Racha Discreta en Casa 10,729 0,029
Racha Fuera de Casa 9,478 0,103
Racha Visitante 7,532 0,138
Lesiones en equipo Local 6,075 0,020
Lesiones en equipo Visitante 3,064 0,010
Rebotes Visitante 0 0
% Victorias Rival +100 Visitante
Rebotes Local
Racha en Casa
Racha Local
Puntos Anotados Local
Puntos Anotados Visitante

ool |O|O
o|jo|ojo|O|O

Tabla 42. Anadlisis de relevancia de atributos (Conjunto NBA)

El resultado obtenido tras realizar el andlisis de relevancia de los atributos arroja
buenos resultados, ya que la mayoria de los atributos guardan una correlacion aceptable
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con la clase con la que se clasifica. Tan solo siete atributos muestran una correlacion
nula, por lo que seran descartados para fases posteriores del andlisis de los datos. Estos
atributos son la media de rebotes del equipo local y visitante, la media de puntos anotados
por el equipo local y visitante, el porcentaje de victorias del equipo visitante cuando
encaja mas de 100 puntos, la racha en casa del equipo local y la racha total de resultados
del equipo local.

Una vez realizado el andlisis de atributos de todos los conjuntos de entrenamiento se
ha logrado descartar una serie de atributos que como se ha podido ver, no guardan
ninguna correlacion con la clase por la que se va a clasificar en fases posteriores. Esto no
hace mas que facilitar el trabajo, ya que se pueden apartar los atributos sin correlacion de
cara a las fases posteriores del andlisis. Al tener ya definidos los conjuntos de
entrenamiento para cada una de las competiciones, podemos pasar a la siguiente fase del
proyecto, que sera el entrenamiento de los conjuntos de cada una de las competiciones a
través de alguno de los clasificadores que nos ofrece la herramienta WEKA.

7.2 ANEXO B: Entrenamiento de conjuntos a través de
Clasificadores

7.2.1 Conjunto de Partidos de Competiciones Europeas:

A continuacidn se van a presentar los resultados obtenidos con los seis clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos de las competiciones europeas (Champions
League y Europa League).

Red Bayesiana (Bayes Net):

Una vez entrenada una red bayesiana se han obtenido los resultados que se muestran
en la Figura 48. El porcentaje de aciertos que se ha conseguido es bueno, ya que se ha
conseguido un 56,19% de prondsticos acertados, que hacen referencia a 127 aciertos
sobre 226 predicciones realizadas.
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Correctly Classified Instances 127 56.1947 %
Incorrectly Classified Instances 99 43.8053 %
Kappa statistic 0.30%98

Mean absolute error 0.3344

Eoot mean sguared error 0.4673

Relative abaclute errcr T9.3875 %

Root relative squared error 101.8524 %

Total Nurmber of Instances 228

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.664 0.284 0.889 0.6864 0.876& 0.897 1
0.281 0.148 0.39 0.281 0.327 0.505 X
0.644 0.2468 0.481 0.644 0.551 0.753 2
Weighted RAwvg. 0.562 0.24 0.559 0.562 0.555 0.664

=== Confusion Matrix =——

a b c <—— clazsified as

7314 231 a=1
231618 | b=X
1011 38 1 c =2

Figura 48. Resultados Bayes Net - Conjunto partidos europeos WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,309, que simplemente
nos dice que la correlacion de los elementos del conjunto no es perfecta (se necesita un
valor de kappa préximo a 1). De todas formas, el valor que ofrece el estudio nos dice que
existe algo de correlacion entre los partidos del grupo.

El siguiente parametro que se va a analizar son las tasas de True Positives (es decir,
partidos que terminaron con el mismo resultado proporcionado po el clasificador). Como
se puede observar en la figura 20, las tasas para los resultados de victoria local y visitante
estan cercanas a los 2/3, lo que es un muy buen dato. En cambio para el resultado de
empate tan solo se tiene un 28.1% para esta medida. Para minimizar los riesgos de acertar
este tipo de resultados en fases posteriores se tratara de forma especifica la prediccion de
empates en funciéon de los resultados que se obtengan del entrenamiento con los
clasificadores.

Por ultimo, se analizara la precisién de este modelo para cada uno de los resultados
(es decir, de los partidos que han sido clasificados con un determinado resultado, cuantos
han terminado con dicho resultado en su marcador). En este caso podemos ver que para
los resultados que implican la victoria del equipo local se ha conseguido una precision del
68,9%, por lo que es un gran resultado teniendo en cuenta que el resultado que se da con
mas frecuencia es la victoria del equipo local.
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Regresion Logistica (Logistic):

Una vez realizado el entrenamiento con el clasificador de regresion logistica pasamos
a analizar los datos que nos da la herramienta WEKA (Figura 49).

Correctly Classified Instances 124 55.7522 %
Incorrectly Classified Instances 140 44,2478 %
Kappa statistic 0.2401

Mean absolute error 0.3892

Eoot mean sgquared error 0.4337

EBelative absclute error 27.68248 %

Root relative sguared error 94,9605 %

Total Numbker of Instances 226

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure ROC &rea Class
0.845 0.552 0.592 0.845 0.8397 0.718 1
] 0.012 0 ] 0 0.542 X
0.559 0.204 0.493 0.559 0.524 0.746 2
Weighted Awyg. 0.558 0.325 0.417 0.558 0.47& 0.681

=== Confusion Matrix ===

B c <-- classified as
93 215 | a=1
38 019 | kB =X
26 033 | eo=2

Figura 49. Resultados Logistic - Conjunto partidos europeos WEKA

El porcentaje de aciertos conseguido es muy similar al del conseguido con la Red
Bayesiana. En este caso el clasificador ha fallado en una prediccion mas que en el caso
anterior, situando la tasa de acierto en un 55,75%, que no deja de ser nada mala.

A continuacidon podemos ver que el estadistico kappa si que es algo menor que en el
caso anterior. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,240, lo que muestra
que los atributos escogidos para este clasificador no estan altamente correlacionados.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, podemos destacar
el alto porcentaje obtenido para los partidos en los que gana el equipo local (84,5%) y el
equipo visitante (55,9%). Para el caso de los empates no se ha conseguido acertar
ninguno de ellos. Este ultimo dato, aunque no es nada bueno, no debe preocupar, ya que
como ya anunciamos anteriormente se gestionara la prediccion de empates a través de
estrategias fuera de los modelos de clasificacion.

Finalmente, los datos de precisién también son buenos, ya que tenemos un 59,2%

para partidos en los que consigue la victoria el equipo local y un 49,3% para partidos en
los que el equipo visitante sale vencedor.
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Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

La Figura 50 muestra los resultados obtenidos con el conjunto de partidos de las
competiciones europeas y la utilizacion del perceptron multicapa. Los resultados
obtenidos son algo peores que en los dos casos anteriores, obteniendo una tasa de
aciertos del 50%.

COFFECCIY LIES9II1Ed LNSCancED 13 50 3
Incorrectly Clasaified Instances 113 a0 %
Kappa statistic 0.15249

Mean absolute error 0.359%

Boot mean squared error 0.4217

Belatiwve absoclute error 25.4217 %

Boot relative sguared error 104.9905 %

Total HNumber of Instances 228

=== Detailed Accuracy By Clazz ===

IF Rate FE Rate Precision Recall F-Measure BOC Area Class

0.791 0.543 0.58 0.791 0.669 0.664 1

0.123 0.118 0.25% 0.123 0.1a7 0.542 X

0.322 0.18 0.388 0.322 0.352 0.a77 2
Weighted Awvg. 0.5 0.341 0.443 0.5 .48 0.638

=== (onfuszicn Matrix ===

a b c <—- classified as
T10 13| a=1
33 T17T | b=X
3010191 ¢ 2

Figura 50. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto partidos europeos WEKA

En cuanto al estadistico kappa, tenemos que para este caso el valor del estadistico es
menor que en el de los dos casos anteriores, obteniendo en este caso un valor de 0,152
que muestra que los atributos escogidos en este conjunto para realizar el entrenamiento
no tienen casi correlacion entre ellos.

En cuanto a las tasas de true positives, los datos siguen la tendencia de los
parametros ya analizados, ya que aunque los resultados no son del todo malos, son peores
que los de los clasificadores utilizados anteriormente, teniendo un 79,1% para las
victorias del equipo local, un 12,3% para empates y finalmente un 32,2% para victorias
del equipo visitante.

Por ultimo, queda analizar el pardmetro de precisién para cada uno de los resultados
posibles. Para el caso de victorias del equipo local este parametro arroja una precision del
58%. Respecto a las victorias del equipo visitante se ha obtenido una precision del 38,8%
mientras que para los empates tan solo se llega al 25,9%, que aunque es bajo mejora el
valor obtenido mediante la regresion logistica.
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OneR:

El clasificador OneR, que es el mas simple de los que vamos a utilizar, ha
conseguido igualar los resultados del que hasta ahora era el mejor de los clasificadores, la
red bayesiana, tal y como muestra la Figura 51. El porcentaje de aciertos que ha
conseguido ha sido del 56,19%.

Correctly Classified Instances 127 56.1947 %
Incorrectly Classified Instances 99 43,8053 %
Kappa statistic 0.2686

Mean absolute error 0.292

Root mean squared error 0.5404

Eelatiwve absclute error 89,3173 %

Eoot relative squared error 117.7906 %

Total Mumber of Instances 228

=== Detailed hccuracy By Class ==

TF Rate FF Rate Precision Eecall F-Measure OC Area Class
0.8 0.457 0.624 0.8 0.701 0.&72 1
0.123 0.077 0.35 0.123 0.1ls2 0.523 X
0.542 0.198 0.492 0.542 0.51& 0.872 2
Weighted Awvyg. 0.562 0.293 0.521 0.562 0.522 0.634

=== Confusion Matrix =—=

a b c <-- claszsified as
g8 6le | =1
3 7171 bB=X
20 7T 321 c=2

Figura 51. Resultados One R - Conjunto partidos europeos WEKA

En términos del estadistico kappa que nos ofrece el estudio, el valor esta algo por
debajo del de la Red Bayesiana, situandose en 0,268, lo que se traduce en una débil
correlacion entre los atributos de la clase.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos buenas tasas sobre todo para los partidos que han terminado con victoria del
equipo local. En ese caso se ha conseguido una tasa de true positives del 80%, mientras
que también es muy destacable la tasa del 56,2% que se ha obtenido para los partidos que
han terminado con victoria visitante. La tasa de true positives para los empates sigue la
misma tendencia que con el resto de clasificadores, habiendo obtenido tan solo un 12,3%
para los partidos que han acabado con este resultado.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados también son bastante
aceptables. En concreto se ha obtenido un 62,4% para el caso de los partidos con victoria
local, un 52,1% para los partidos con victoria visitante y un 35% para partidos que han
concluido con empate.
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J48:

El siguiente de los clasificadores que se ha utilizado es el arbol J48. Este algoritmo
de clasificacion ha conseguido situarse al nivel de los algoritmos con los mejores
resultados para este conjunto de entrenamiento, tal y como muestra la Figura 52. En
concreto, ha conseguido un porcentaje de aciertos del 56,17%. Este porcentaje logra
igualar a los mejores resultados obtenidos por la red bayesiana y el algoritmo OneR

=
k]
=1

Correctly Classified Instances 58.15947 %
Incorrectly Classified Instances 99 43,8053 %

Kappa statistic 0.2518
Mean absolute error 0.3632
Boot mean squared error 0.4457
Belative absclute error B6.2151 %
Boot relative squared error 97.1384 %
Total Numbker of Instances 226

=== [Detalled Accuracy By Class ===

TF Rate FPF Rate Precision Eecall F-Measure BOC Lrea (lass
0.836 0.534 0.597 0.836 0.897 0.713 1
0.053 0.03 0.375 0.053 0.092 0.51 X
0.542 0.192 0.5 0.542 0.52 0.731 2
Weighted Rwyg. 0.562 0.318 0.51& 0.562 0.43%8 0.666

=== Confusion Matrix ===

a b c <-— classified as

92 414 | a=1
38 318 | b=XK
268 132 | coc=2

Figura 52. Resultados J48 - Conjunto partidos europeos WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,251,
un valor muy similar al que se ha obtenido con el algoritmo OneR.

Respecto a las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que para
el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un altisimo 83,6%,
mientras que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un 54,2%. Como
en clasificadores anteriores, la tasa para el empate registra un bajo 5,3%.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que no se han
obtenido valores muy altos excepto para los empates, donde se ha conseguido alcanzar
una cifra relativamente alta si la comparamos con clasificadores anteriores, ya que en este
caso se ha logrado un 37,5% de precision. Mientras tanto, la precision en partidos con
victoria local es del 59,7% y en partidos con victoria visitante asciende hasta un 50%.

162



7.2 ANEXO B: Entrenamiento de conjuntos a través de Clasificadores

Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de competiciones europeas se utilizard el Random Forest para
intentar generar un modelo que permita realizar las predicciones de manera fiable.
Lamentablemente, como se puede observar en las estadisticas que nos ofrece WEKA en
la Figura 53, el Random Forest no consigue buenos resultados para este conjunto.
Concretamente ha conseguido un porcentaje de aciertos del 49,11%, que aunque es
superior al 33%, que son las probabilidades que tenemos a priori de acertar, se queda
lejos de los resultados de otros clasificadores utilizados.

Correctly Classified Instances 111 49,115 %
Incorrectly Classified Instances 115 50.88 %
Kappa statistic 0.188

Mean absolute error 0.3548

Eoot mean squared error 0.515%

Belatiwve absclute error 24.2261 %

Eoot relative squared error 112.4538 %

Total Number of Instances 226

=== Detailed Accuracy By Clags ===

IF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.a27 0.388 0.&05 0.627 0.ele 0.&59 1
0.175 0.237 0.2 0.175 0.187 0.441 X
0.542 0.18 0.31& 0.542 0.529 0.733 2
Weighted Awg. 0.491 0.295 0.48 0.491 0.485 0.e23

=== Confusion Matrix ===

a b c <-— clazgzified as
83 28131 =1
30 10 17 | kB =X
15 12 32 | c =2

Figura 53. Resultados Random Forest - Conjunto partidos europeos WEKA

Si se observa el estadistico kappa, también se puede ver que tiene un valor muy
bajo (0,188), lo que hace ver que los atributos no mantienen una gran correlacion entre
ellos.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos niveles razonables para las victorias
de equipo local o visitante (62,7% y 54,2% respectivamente) mientras que la tasa para los
empates se sitia en el 17,5%.

Por ultimo, respecto a la precision de cada uno de los resultados, tendremos que para
victorias del equipo local tenemos una precision del 60,5%, para victorias del equipo
visitante sera del 51,6% mientras que para los empates la precision quedaré en el 20%.

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Competiciones Europeas:
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Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. La Tabla 43 resume los resultados
obtenidos con cada uno de los clasificadores.

Precision

% Acierto  Kappa Media

Red Bayesiana

Regresion Logistica

Perceptron Multicapa
OneR

J48

Random Forest

Tabla 43. Analisis del entrenamiento (Conjunto Competiciones Europeas)

Tras analizar conjuntamente los resultados de cada uno de los entrenamientos con
clasificadores podemos sacar como conclusion que los clasificadores que mejor se
adaptan al problema son la Red Bayesiana, el algoritmo OneR y el J48.

Entre estos tres clasificadores hemos escogido dos para la fase de implementacion.
La Red Bayesiana sera escogida en primer lugar, dados sus buenos resultados tanto en el
porcentaje de aciertos como en el resto de atributos. El caso del segundo clasificador es
mas complicado, ya que tanto el algoritmo OneR como el J48 tienen resultados similares.

Si pasamos a analizar estos dos ultimos clasificadores en detalle, se va a optar por
escoger el arbol J48, ya que las reglas que ha generado el algoritmo OneR parece que
producen aciertos de manera aleatoria. La Figura 54 muestra las reglas generadas por
dicho algoritmo.

=== (Classifier model (full training set) =—

cuctav:
< 2.075 ->» 2
< 2.225 -» X
< 2.425 ->» 2
< 3.125 -> 1
< 3.75 -» 2
< 4,825 -» 1
< 5.3 ->» X
>»>= 5.3 ->1

Figura 54. Reglas OneR - Conjunto partidos europeos WEKA

Como se puede observar, hay reglas que no tienen mucha logica, como por ejemplo
que para valores entre 2,075 y 2,225 el resultado sea un empate, mientras que para
valores inmediatamente superiores e inferiores de la cuota en las casas de apuestas del
equipo visitante, el resultado sea la victoria visitante.
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7.2.2 Conjunto de Partidos de Champions League:

A continuacidn se van a presentar los resultados obtenidos con los seis clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos de la méxima competicion continental europea,
la Champions League:

Red Bayesiana (Bayes Net):

Después de haber entrenado el conjunto de entrenamiento mediante una red
bayesiana se han obtenido los resultados que se muestran en la Figura 55. El porcentaje
de aciertos que se ha conseguido es bueno, ya que se ha conseguido un 56,61% de
pronosticos acertados.

Correctly Classified Instances 77 S6.6176 %
Incorrectly Classified Instances 59 43,3824 %
Kappa statistic 0.3241

Mean absolute error 0.3385

Root mean sgquared error 0.4514

Belatiwve aksaclute error T9.1785 %

Root relative sgquared error 97.9482 %

Total Number of Instances 136

=== Detaliled Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (Class
0.641 0.236 0.7a7 0.641 0.6872 0.71%9 1
0.313 0.154 0.3835 0.313 0.3453 0.586 kA
0.&5 0.271 0.5 0.&5 0.565 0.74%9 2
Weighted Awg. 0.566 0.227 0.57 0.566 0.564 0.696

=== {pnfusion Matrix ===

a b c <£—— gclassified as
41 514 | a=1
10 10 12 | b =X
2

T T28 | cC=

Figura 55. Resultados Bayes Net - Conjunto Champions League WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,324, lo que muestra
una correlacion aceptable entre los atributos utilizados.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja muy buenos resultados,
obteniendo una tasa del 64,1% para victorias locales, el 65% para victorias visitantes y un
31,3% para los empates.

Por ultimo, se analizara la precision de este modelo para cada uno de los resultados
En este caso podemos ver que para los resultados que implican la victoria del equipo
local se ha conseguido una precision del 70,7%, un gran resultado teniendo en cuenta que
en esta competicion el resultado mas repetido es la victoria del equipo local. En cuanto a
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las victorias del equipo visitante tenemos un 50% de precision y en los empates la
precision alcanza el 38,5%.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores a estudiar es el de Regresion Logistica, cuyos
resultados se muestran en la Figura 56.

Correctly Classified Instances 70 51.4706 %
Incorrectly Classified Instances 66 45.5294 %
Kappa statistic 0.231

Mean absoclute error 0.3625

BEoot mean sguared error 0.4483

EBelatiwve absoclute error 85.279 %

Eoot relative squared error 95,8448 %

Total Number of Instances 138

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.825 0.375 0.597 0.625 0.611 0.691 1
0.25 0.192 0.286 0.25 0.2&7 0.604 X
0.55 0.198 0.537 0.55 0.543 0.729 2
Weighted Avg. 0.515 0.28 0.506 0.515 0.51 0.682

=== Confusicn Matrix ===

a b c «-— glassified as

40 1311 | a=1
la &8 8| b=XK
11 722 | ec=2

Figura 56. Resultados Logistic - Conjunto Champions League WEKA

El porcentaje de aciertos ha bajado con respecto a la Red Bayesiana, situando la
tasa de aciertos de este clasificador en el 51,47%

En cuanto al estadistico kappa, se puede observar que es inferior al del estudio
anterior con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0.231,
lo que muestra que los atributos escogidos para este clasificador no estdn altamente
correlacionados.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son discretas comparadas con el ejemplo anterior. Concretamente tenemos
una tasa del 62,5% para victorias locales, un 55% para victorias visitantes y un 25% para
los empates.

Finalmente, los datos de precision también son aceptables, ya que tenemos un 59,7%
para partidos en los que consigue la victoria el equipo local y un 53,7% para partidos en
los que el equipo visitante sale vencedor. En partidos en los que el resultado es un empate
tendremos una precision estimada del 0.286.
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Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

A continuacion se ha decidido entrenar el conjunto de partidos de Champions League
con un perceptron multicapa. Los resultados obtenidos (Figura 57) son buenos en
términos de tasa de aciertos, ya que se ha obtenido un 53,67% de aciertos. En cambio,
en términos de prediccion los resultados no son tan buenos, ya que este modelo es
incapaz de predecir empates como puede observarse en la matriz de confusion.

Correctly Classified Instances 73 53.6765 %

Incorrectly Classified Instances 83 45,3235 %

Kappa statistic 0.2547

Mean absoclute error 0.3752

Root mean sguared error 0.435%9

Belatiwve abksolute error 25.2721 %

Eoot relative squared error 94,8028 %

Total Numbker of Instances 136

=== Detailed Accuracy By Claszs ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure OC RArea (Class

0.a72 0.308 0.6862 0.872 0.6867 0.689%9 1
0 a a a 0 0.517 X
0.75 0.427 0.423 0.75 0.541 0.697 2

Weighted Awvg. 0.537 0.269 0.438 0.537 0.473 0.6855

Confusion Matrix

a b c <—— clazzsified as
43 021 | a=1
2 020 | b=X
10 0 30| oc=2

Figura 57. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Champions League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor para este clasificador se aproxima mucho al
conseguido por el clasificador de regresion logistica. Para el perceptron multicapa se ha
obtenido un valor de 0,254.

En cuanto a las tasas de true positives tenemos una tasa muy buena para partidos en
los que el equipo visitante consigue la victoria (75%). Mientras tanto, la tasa para
partidos que acaban con victoria del equipo local es del 67,2%. Como este modelo no
realiza predicciones de empates, no se tiene tasa de true positives para este resultado.

Por ultimo queda analizar el pardmetro de precision. En este caso la precision para
empates es del 0%, ya que ninguno de los empates ha sido clasificado correctamente ante
la imposibilidad del modelo para predecir este tipo de resultados. En el caso de las
victorias del equipo local, la precision asciende a un 66,2%, mientras que para victorias
del equipo visitante la precision es del 42,3%.
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OneR:

Los datos de la Figura 58 muestran los resultados del algoritmo OneR aplicado al
conjunto de entrenamiento de los partidos de Champions League. El porcentaje de
aciertos que ha conseguido ha sido del 50%.

Correctly Classified Instances =1 20 %

Incorrectly Classified Instances a8 50 %

Kappa statistic 0.191&

Mean abksolute error 0.3333

BEoot mean squared error 0.5774

Belative absoclute error T8.422 %

Boot relative squared error 125.2874 %

Total Numker of Instances 136

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF ERate FF Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.641 0.403 0.586 0.641 0.6812 0.6819 1
0.0&63 0.058 0.25 0.0&3 0.1 0.502 X
0.825 0.344 0.431 0.825 0.51 0.6841 2

Welghted Avg. 0.5 0.304 0.48l1 0.3 0.46a2 0.598

=== Confusion Matrix ==

a b c «<-— claszified as
41 415 | a=1
le 214 | b =X
13 225 | c=2

Figura 58. Resultados One R - Conjunto Champions League WEKA

En términos del estadistico kappa que nos ofrece el estudio, el valor estd muy por
debajo del de la red bayesiana, situdndose en 0,191, lo que se traduce en una débil
correlacion entre los atributos de la clase.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos tasas aceptables para los dos tipos de victorias. Se ha conseguido una tasa de
true positives del 64,1% para los partidos que acaban con victoria local, mientras que
tenemos una tasa del 56,2% para los partidos que han terminado con victoria visitante. La
tasa de true positives para los empates sigue la misma tendencia que con el resto de
clasificadores, habiendo obtenido tan solo un 6,3% para los partidos que han acabado con
este resultado.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados también son bastante
aceptables. En concreto se ha obtenido un 58,6% para el caso de los partidos con victoria
local y un 43,1% para los partidos con victoria visitante. Mientras tanto, la precision en
los partidos que han acabado con empate es del 25%.
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J48:

El siguiente de los clasificadores que se ha utilizado es el arbol J48. Este algoritmo
de clasificacion no ha logrado alcanzar las tasas de acierto que ha conseguido la Red
Bayesiana y el Perceptron Multicapa (Figura 59), pero las deficiencias en el modelo que
presenta el perceptron hacen que este arbol sea un algoritmo a tener en cuenta. La tasa de
aciertos que alcanza este algoritmo es del 52,94%.

Correctly Claszified Instances T2 52.9412 %

Incorrectly Classified Instances a4 47,0588 %

Kappa statistic 0.2&809

Mean abksolute error 0.374&

Root mean squared error 0.4444

Relatiwve absclute error 28.1372 %

Root relative sgquared error 96.4441 %

Total Number of Instances 138

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.578 0.236 0.6885 0.578 0.627 0.659 1
0.031 0.01 0.5 0.031 0.059 0.503 X
0.85 0.479 0.425 0.85 0.5&a7 0.686 2

Weighted Awvg. 0.529 0.254 0.565 0.529 0.476 0.63

=== (onfusion Matrix =—=

a b c «<—— classified as
3T 126 a=1
11 1 20| b =X

a 034 | c=2

Figura 59. Resultados J48 - Conjunto Champions League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,260,
un valor muy similar al que se ha obtenido con otros algoritmos.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo visitante se ha logrado obtener un altisimo 85%,
mientras que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un 57,8%. Como
en clasificadores anteriores, la tasa para el empate registra un bajo 3,1%.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que para resultados en
los que el equipo local ha resultado vencedor tenemos una precision del 68,5%, mientras
que para victorias del equipo visitante se ha llegado a alcanzar un 42,5% de precision.
Aunque para el dato de precision en los empates tenemos un 50%, cabe resaltar que el
algoritmo solo ha clasificado dos resultados como empate, siendo uno de ellos clasificado
de manera correcta. En este algoritmo podemos ver que ocurre lo mismo que en el
Perceptron Multicapa, y el algoritmo no es capaz de predecir empates con facilidad.
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Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que

recopila los partidos de la Champions League se utilizara el Random Forest para entrenar
el conjunto. En este caso los resultados obtenidos son mejores que con el conjunto de
Competiciones Europeas (ver Figura 53). En este caso la tasa de acierto asciende al

51,32%.

Correctly Classified Instances 1ls 51.3274

Incorrectly Clasaified Instances 110 48.6726

Kappa statistic 0.12&67

Mean absolute error 0.370%

Boot mean squared error 0.4678

Belatiwve absclute error 28.0519 %

Boot relative sguared error 101.9655 %

Total Number of Instances 228

=== Detailed Accuracy By Clazzs ===

TF Rate FEF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area

0.764 0.5 0.592 0.764 0.667 0.&59 1
0.14 0.154 0.235 0.14 0.17& 0.472 X
0.407 0.15& 0.48 0.4407 0.44 0.71& 2

Weighted Awg. 0.513 0.323 0.473 0.513 0.454 0.6827

Confusion Matrix

a b c <—— claszsified as
g4 1511 | a=1
34 815 | b =K
24 11 24 | c =2

Figura 60. Resultados Random Forest - Conjunto Champions League WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,186. Esto puede mostrar que los
resultados obtenidos en los test han sido obtenidos correctamente por mera casualidad.
Esto hace que este algoritmo quede practicamente descartado como algoritmo a
implementar para realizar las predicciones de esta competicion.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos una buena tasa para las victorias
locales (76,4%) y unas tasas algo peores para las victorias visitantes (40,7%) y los
empates (14%).

Por ultimo, si miramos la precision de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision muy discretos. Para los partidos ganados por el equipo local
tendremos un pobre 59,2% de precision. En los partidos en los que gana el equipo
visitante la precision caerd hasta el 48%, mientras que para los partidos que acaban con
empate la precision serd del 23,5%.
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7.2 ANEXO B: Entrenamiento de conjuntos a través de Clasificadores

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Champions League:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. La Tabla 44 resume los resultados
obtenidos con cada uno de los clasificadores.

Precision
Media

% Acierto | Kappa

Red Bayesiana 56.61%
Regresion Logistica 51.47% 0.231 50.6%
Perceptron Multicapa EEERYA) 0.254 43.6%
OneR 50.00% 0.191 46.1%
J4ag 52.94% 0.260 56.5%
Random Forest 51.32% 0.186 47.3%

Tabla 44. Anadalisis del entrenamiento (Conjunto Champions League)

Tras realizar el analisis individual de cada uno de los clasificadores, ahora es el
momento de realizar un andlisis conjunto teniendo en cuenta los datos que ofrece la tabla
superior.

El clasificador que ofrece unos mejores resultados vuelve a ser la Red Bayesiana,
con un 56,61% de acierto y las mejores tasas de true positive y precision. Ademas, el
estadistico kappa para este algoritmo es del 0,324, lo que muestra que los atributos
seleccionados para este estudio estan mas correlacionados que los que han sido utilizados
en el resto de algoritmos de clasificacion.

El otro clasificador, que se va a coger para ser implementado en fases posteriores va
a ser el algoritmo del arbol J48. Aunque el Perceptron Multicapa tiene mejores resultados
en cuanto a porcentaje de acierto, se ha decidido coger el algoritmo J48 debido a la buena
precision de sus predicciones. Ademads, su buena tasa de true positives para las victorias
de equipos visitantes (85%) hacen que sea un algoritmo apto para las pretensiones que se
estan buscando. Ademas, el buen porcentaje de aciertos que da este algoritmo (52,94%)
hace que sea el otro algoritmo elegido para la prediccion de los resultados de la
competicion de la Champions League.

Al igual que ha ocurrido con los algoritmos elegidos en el conjunto de las
competiciones europeas, para este caso también se van a escoger a la Red Bayesiana y al
arbol J48 para realizar las predicciones de los partidos de la competicion de la Champions
League.
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7.2.3 Conjunto de Partidos de Europa League:

La Figura 33 muestra los resultados obtenidos con los seis clasificadores para el
conjunto que recoge los partidos de la otra competicion europea que se quiere analizar en
este proyecto, la Europa League.

Red Bayesiana (Bayes Net):

Una vez mas comenzamos el proceso de analisis de los datos de cada uno de los
clasificadores, en este caso para el conjunto de partidos de la Europa League. El primero
de los clasificadores que van a ser utilizados es la Red Bayesiana (Figura 61), que en este
caso nos proporciona una tasa de aciertos muy buena del 56,19%.

Correctly Classified Instances 127 58.1947 %
Incorrectly Classified Instances 99 43.82053 %
Kappa statistic 0.3098

Mean abksclute error 0.3346

Boot mean sgquared error 0.4673

Eelative absoclute error 79.4221 %

Boot relative sgquared error 101.8579 %

Total Number of Instances 226

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.664 0.284 0.e39 0.664 0.876 0.&a97 1
0.281 0.145 0.39 0.281 0.327 0.50& X
0.644 0.244 0.481 0.644 0.551 0.753 2
Weighted Rwg. 0.562 0.24 0.559 0.562 0.555 0.664

=== (gonfusion Matrix ===

a b o <—- classified as
T3 14 231 a=1
231618 | b =X
10 11 38 | c = 2

Figura 61. Resultados Bayes Net - Conjunto Europa League WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,309, lo que muestra
una correlacion aceptable entre los atributos utilizados.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja muy buenos resultados,
obteniendo una tasa del 66,4% para victorias locales, el 64,4% para victorias visitantes y
un 28,1% para los empates.

Por ultimo, se analizara la precision de este modelo para cada uno de los resultados
En este caso podemos ver que para los resultados que implican la victoria del equipo
local se ha conseguido una precision del 68,9%, que de nuevo es un gran resultado
teniendo en cuenta que en esta competicion el resultado mas repetido es la victoria del
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equipo local. En cuanto a las victorias del equipo visitante tenemos un 48,1% de
precision y en los empates la precision alcanza el 39%.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores a estudiar es el de Regresion Logistica (Figura 62).
Comenzando por el porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una
tasa de aciertos del 55,30%.

Correctly Classified Instances 12 55.3087 %
Incorrectly Classified Instances 101 44,6903 %
Kappa statistic 0.2392

Mean absolute error 0.3895

Eoot mean squared error 0.4345

Belative absclute error B7.6505 %

Root relative sgquared error 94.7008 %

Total Number of Instances 226

=== Detalled Accuracy By Clazz ===

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure ROC &rea Class
0.818 0.534 0.592 0.818 0.887 0.731 1
0.035 0.03 0.286 0.035 0.0&63 0.491 X
0.559 0.204 0.493 0.559 0.524 0.761 2
Weighted Awyg. 0.553 0.321 0.425 0.553 0.487 0.878

=== {(gonfusion Matrix ===

a b c <-- clazsified as
0 317 |1 a=1
38 217 bB=X
24 2 33| ec=2

Figura 62. Resultados Logistic - Conjunto Europa League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,239, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una ligera correlacion
entre ellos.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son muy buenas, sobre todo la tasa para partidos en los que el equipo local
ha conseguido salir vencedor. Para este tipo de partidos la tasa asciende al 81,8%.
Mientras tanto, la tasa para partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es
del 55,9%. Finalmente la tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del
3,5% y mantiene la tendencia de conjuntos y algoritmos utilizados con anterioridad.

Por ultimo, los datos de precision también son aceptables, ya que estan dentro de la

media que se ha podido observar en experimentos con conjuntos y algoritmos anteriores.
La precision para los partidos en los que el equipo local sale vencedor es del 59,2%,
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mientras que para partidos en los que el equipo visitante es el vencedor la precision se
queda en el 49,3%. La precision para partidos que acaban en empate seria del 28,6%.

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

A continuacién se ha entrenado el conjunto de partidos de la competicion de Europa
League con un perceptrén multicapa (Figura 63). El resultado obtenido en términos de
tasa de aciertos es muy satisfactorio, ya que se ha obtenido un 55,30% de aciertos, lo
que significa igualar la tasa de aciertos del algoritmo de regresion logistica. Por otro lado,
una vez mas el perceptrébn multicapa muestra deficiencias a la hora de predecir los
empates, lo que hace que sea un modelo muy limitado para la prediccion de resultados en
esta competicion.

Correctly Classified Instances 12 55.3097 %
Incorrectly Classified Instances 101 44,6903 %
Kappa statistic 0.2165

Mean abaclute error 0.3712

Eoot mean squared error 0.4532

Relatiwve absolute error 28.1105 %

Eoot relative sgquared error 98.7797 %

]
]
[=4]

Total Number of Instances

=== Detailed Zccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
873 0.629 0.568 873 0.688 0.668 1
0.018 0.03 0.1&7 0.018 0.032 0.4495 X
0.475 0.138 0.549 0.475 0.509 0.708 2
Weighted Awvg. 0.553 0.35 0.462 0.553 0.476 0.635

=== {ponfusion Matrix ===

a b c «<-- claszified as
98 410 ] a=1
43 113 | b=XK
30 1238 | c=2

Figura 63. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Europa League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor para este clasificador se aproxima mucho a
los conseguidos por otros clasificadores como el de regresion logistica. Para el perceptron
multicapa se ha obtenido un valor de 0,216

En cuanto a las tasas de true positives tenemos una tasa muy buena para partidos en
los que el equipo local consigue la victoria (87,3%). Mientras tanto, la tasa para partidos
que acaban con victoria del equipo visitante es del 47,5%. Otro problema que puede
observarse en la matriz de confusion de este modelo es que la mayoria de los resultados
son clasificados como victoria del equipo local, lo que hace que el porcentaje de aciertos
sea grande, ya que este resultado es el que mas se repite. No obstante no parece que los
resultados que ofrece puedan servir para predecir resultados en un conjunto de test
mayor.
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Por ultimo, queda analizar el parametro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del local tenemos un 56,8% de precision, mientras que para partidos con
victoria visitante la precision se queda en un 54,9%. Para partidos cuyo resultado ha sido
de empate la precision serd del 16,7%.

OneR:

Los datos de la Figura 64 muestran los resultados del algoritmo OneR aplicado al
conjunto de entrenamiento de los partidos de Europa League. El porcentaje de aciertos
que ha conseguido ha sido del 53,98%.

Correctly Classified Instances 122 53.8823 %

Incorrectly Classified Instances 104 45.0177 %

Kappa statistic 0.2211

Mean abksolute error 0.3068

Root mean squared error 0.5539

EBelative absclute error 72.8085 %

Root relatiwve sguared error 120.7304 %

Total Numbker of Instances 226

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure oC Area Class

0.81s8 0.509 0.604 0.81s8 0.6895 0.655 1
0.035 0.083 0.125 0.035 0.055 0.47& X
0.508 0.186 0.492 0.508 0.5 0.6861 2

Weighted Awg. 0.54 0.317 0.454 0.54 0.483 0.611

=== Confusion Matrix =—=

a b c «<—- claszified as
90 713 |1 =1
3T 2181 b=X
22 T30 | e=2

Figura 64. Resultados One R - Conjunto Europa League WEKA

En términos del estadistico kappa que nos ofrece el estudio, el valor esta algo por
debajo la media del resto de clasificadores, situandose en 0,221, lo que se traduce en una
débil correlacion entre los atributos de la clase.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos tasas aceptables para los dos tipos de victorias. Se ha conseguido una tasa de
true positives del 81,8% para partidos que han sido clasificados como victoria del equipo
local, mientras que tenemos una tasa del 50,8% para los partidos que han sido
clasificados como victoria visitante. La tasa de true positives para los empates sigue la
misma tendencia que con el resto de clasificadores, habiendo obtenido tan solo un 3,5%
para los partidos que han acabado con este resultado.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados también son buenos,
ya que tenemos una precision para victorias locales del 60,4%. No tan buena aunque
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aceptable, es la precision de los partidos que acaban con victoria visitante que es del
49,2%. Por ultimo, la precision para partidos que acaban con el resultado de empate es
del 12,5%.

J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido igualar en términos de tasa de aciertos a los resultados
alcanzados por la Red Bayesiana (Figura 65). La tasa de aciertos que alcanza este
algoritmo es del 56,19%.

Correctly Classified Instances 127 56.1947 %
Incorrectly Classified Instances 99 43,8053 %
Eappa statistic 0.26E89

Mean absolute error 0.3658

BEoot mean sgquared error 0.45746

Belatiwve aksolute error B6.70286 %

Boot relative sgquared error 99,5934 %

Total Numker of Instances 226

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Precision Eecall F-Measure BROC Area Class
0.791 0.466 0.617 0.791 0.693 0.614 1
0.123 0.112 0.269 0.123 0.169 0.383 X
0.559 0.156 0.559 0.559 0.559 0.714 2
Weighted Rvg. 0.562 0.296 0.514 0.562 0.52& n.582

=== (onfusion Matrix =—

a b c <—— classified as
g7 1013 | a=1
3T T13 |1 b=X
17 933 | coc=2

Figura 65. Resultados J48 - Conjunto Europa League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0.268,
un valor algo por debajo del conseguido por la Red Bayesiana, aunque sigue mostrando
una pequefia correlacion entre los atributos del conjunto.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 79,1%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un 55,9%. Al igual que en
clasificadores anteriores, la tasa para el empate registra un bajo 12,3%.

Finalmente, si miramos el atributo de precisidon podremos ver que para resultados en
los que el equipo local ha resultado vencedor tenemos una precision del 61,7%, mientras
que para victorias del equipo visitante se ha llegado a alcanzar un 55,9% de precision. Por
ultimo, si miramos la precision de los encuentros que han acabado en empate podremos
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ver que la precision obtenida para este conjunto es del 26,9%, que podria considerarse un
valor alto se compara con los datos de precision obtenidos con otros algoritmos.

Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la Europa League se utilizara un Random Forest para entrenar el
conjunto. Para este algoritmo se obtienen resultados algo peores que en el resto de
algoritmos utilizados para este conjunto (Figura 66). En este caso la tasa de acierto
asciende al 50,88%.

Correctly Classified Instances 115 20,885 %
Incorrectly Classified Instances 111 49,115 %
Kappa statistic 0.2081

Mean absolute error 0.3523

Root mean sgquared error 0.4323

Belative aksolute error 83.6374 %

Root relative aquared error 107.3011 %

Total Number of Instances 2268

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.7 0.379 0.6836 0.7 0.8&7 0.682 1
0.228 0.237 0.245 0.228 0.238 0.444 X
0.424 0.162 0.481 0.424 0.45 0.745 2
Weighted Awvg. 0.509 0.287 0.437 0.50%9 0.502 0.639

=== {Confusion Matrix =

a b c «<-- clasaified as
7

TM 2l 12 | a=1
291315 | b=XK
151825 | c=2

Figura 66. Resultados Random Forest - Conjunto Europa League WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,208. Como en ocasiones anteriores
en las que se ha utilizado el Random Forest, un dato tan bajo del estadistico kappa podria
indicar que los resultados obtenidos en los tests han sido acertados por mera casualidad,
lo que resta puntos al algoritmo para ser elegido para ser implementado como modelo de
prediccion.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos una buena tasa para las victorias
locales (70%) y unas tasas algo peores para las victorias visitantes (42,4%) y los empates
(22,8%).

Por ultimo, si miramos la precisibn de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision muy discretos. Para los partidos ganados por el equipo local
tendremos un pobre 63,6% de precision. En los partidos en los que gana el equipo
visitante la precision caerd hasta el 48,1%, mientras que para los partidos que acaban con
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empate la precision serd del 24,5%. Como se puede ver, el Random Forest es
posiblemente el mejor algoritmo para predecir los empates, como refleja su buena
precision en la clasificacion de empates.

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Europa League:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 45 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores.

Precision
Media
Red Bayesiana 56.19% 0.309 55.9%
Regresion Logistica 55.30% 0.239 48.9%
Perceptron Multicapa [EEEIE{ 0.216 46.2%
OneR 53.98% 0.221 45.4%
Jas 56.19% 0.268 51.4%

LELCIUNEICO S 50.88% 0.208 49.7%

% Acierto Kappa

Tabla 45. Andlisis del entrenamiento (Conjunto Europa League)

Tras entrenar al conjunto de partidos de la competicion de la Europa League, se va a
proceder al anélisis de los datos que aparecen en la tabla superior para asi poder ver qué
clasificadores pueden ser escogidos para ser implementados en la siguiente fase del
proyecto.

Una vez mas, la Red Bayesiana se ha mostrado como el clasificador més fiable, en
primer lugar porque ha obtenido el mejor porcentaje de aciertos y precision media de los
resultados clasificados. Ademas su buen valor en el estadistico kappa nos muestra que la
correlacion entre los atributos utilizados en el estudio es mas que aceptable para tomar
este algoritmo como modelo a implementar para realizar las predicciones.

En cuanto al segundo de los clasificadores que se va a elegir parar ser implementado
en fases posteriores, en esta ocasion no hay tantas dudas como en ocasiones anteriores.
En este caso se va a elegir al igual que en ocasiones anteriores al algoritmo J48, ya que
tiene una tasa de aciertos igual que la de la Red Bayesiana. Ademas, este algoritmo logra
una precision media superior al 50% y tiene un valor para el estadistico kappa de 0,268,
un valor muy por encima al que han conseguido el resto de algoritmos que han sido
probados.

Una vez analizados ya tres conjuntos de partidos, se puede ver que la fiabilidad de
los algoritmos de clasificacién J48 y el que se basa en Redes Bayesianas son los que
mejor se adaptan a las caracteristicas del problema planteado. Por este motivo no nos
extrafiard el ver que estos dos algoritmos pueden ser también seleccionados en los
entrenamientos del resto de conjuntos de partidos que faltan por analizar.
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7.2.4 Conjunto de Partidos de Ligas:

A continuacion se van a presentar los resultados obtenidos con los 6 clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos las competiciones de liga que han sido utilizadas
para el estudio del problema.

Red Bayesiana (Bayes Net):

Para este conjunto que agrupa los partidos de diferentes ligas europeas se van a
volver a evaluar los resultados del entrenamiento de los conjuntos con los seis
clasificadores elegidos. El primero de los clasificadores que van a ser utilizados es la Red
Bayesiana (Figura 67), que en este caso nos proporciona una tasa de aciertos muy buena
del 55,59%.

Correctly Classified Instances 606 55.5963 %
Incorrectly Classified Instances 4B 44,4037 %
Kappa statistic 0.2345

Mean absolute error 0.3511

Root mean sgquared error 0.44861

Belative absolute error B83.7626 %

Boot relative sgquared error 97.4613 %

Total Humber of Instances 1090

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Eecall F-Measure ROC Lrea (Class
0.838 0.552 0.595 0.838 0.698 0.898 1
0.082 0.045 0.403 0.0%82 0.13 0.588 X
0.468 0.178 0.482 0.468 0.475 0.701 2
Weighted Zwvg. 0.558 0.328 0.518 0.558 0.503 0.6871

=== Confusicn Matrixz ===

=] b c <—— claszified as

443 15 73 | a=1
177 25 &9 | =X
123 22 132 | c =2

Figura 67. Resultados Bayes Net - Conjunto Ligas WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,234, un valor algo
bajo si lo comparamos con los resultados obtenidos con otros entrenamientos realizados
con Redes Bayesianas. En cualquier caso hay que quedar a la espera del resto de
resultados para poder evaluar lo bueno o malo que es este dato.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja muy buenos resultados,
obteniendo un altisimo 83,6% para victorias locales, un 46,8% para victorias visitantes y
un 9,2% para los empates.

Por ultimo, se analizard la precision de este modelo para cada uno de los resultados.
Cabe destacar el buen resultado que se obtiene en la prediccion de empates, que tiene una
prediccion del 40,3%, un valor muy alto si lo comparamos con el resto de estudios
realizados en otras competiciones. La precision en partidos clasificados como victoria
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local es del 59,5%, mientras que en partidos clasificados como victoria visitante se tiene
un 48,2% de precision en la prediccion.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica (Figura 68). Si empezamos
analizando el porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una tasa de
aciertos del 54,31%.

Correctly Classified Instances 5492 54,3119 %
Incorrectly Classified Instances 4498 45.6881 %
Kappa statistic 0.196%9

Mean absolute error 0.3733

Eoot mean sgquared error 0.4348

Belatiwve absolute error 29.06448 %

Boot relative squared error 95.0016 %

Total Humber of Instances 1040

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Preciszion RBecall F-Measure ROC Area Class
0.862 0.624 0.573 0.862 0.a88 0.7 1
0.129 0.08 0.321 0.129 0.184 0.597 X
0.333 0.098 0.543 0.333 0.413 0.71 2
Weighted Avyg. 0.543 0.35% 0.503 0.543 0.432 0.677

=== {onfusicn Matrix ===

a b c <—— glassified as

463 38 346 | a=1
193 35 43 | E=X
152 38 94 | c=2

Figura 68. Resultados Logistic - Conjunto Ligas WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,196, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen poca correlacion entre
ellos.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son muy buenas, sobre todo la tasa para partidos en los que el equipo local
ha conseguido salir vencedor. Para este tipo de partidos la tasa asciende al 86,2%.
Mientras tanto, la tasa para partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es
del 33,3%. Finalmente la tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del
12,9. Cabe destacar la baja tasa de los partidos que acaban con victoria del equipo
visitante.

Por ultimo, los datos de precision son buenos, y como ya ocurria con la Red
Bayesiana, se han obtenido unos datos bastante buenos para la prediccion de empates.
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Para este tipo de resultados se ha obtenido una precision del 32,1%. Mientras tanto la
precision en victorias locales es del 57,3% y la de victorias visitantes es del 54,3%.

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptron Multicapa
(Figura 69). En este caso los resultados obtenidos no han sido tan buenos como los
obtenidos con los otros dos clasificadores. Para este caso, la tasa de aciertos se ha
situado en un 51,28%.

Correctly Classified Instances 5549 51.2844 3
Incorrectly Classified Instances 531 45.7158 %
Kappa statistic 0.13922

Mean absolute error 0.3831

Root mean squared error 0.4421

Belative absclute error 91.4158 %

Boot relative sguared error 96.5898 %

Total Humbker of Instances 103540

=== Detaliled AZccuracy By Class ===

TF Eate FF Bate Precision Recall F-Measure BOC Area (Clasas

0.71% 0.483 0.591 0.71% 0.649 0.884 1

0.24 0.178 0.308 0.24 0.27 0.575 X

0.383 0.1l4a 0.478 0.383 0.425 0.8392 2
Weighted Avg. 0.513 0.32 0.4391 0.513 0.4397 0.6859

=== (Confusion Matrix ===

a 4] c £-— glassified as

J8e EB& &5 | a=1
153 &5 53 | =X
114 a0 108 | c=2

Figura 69. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Ligas WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido en este estudio no es del
todo bueno, ya que el estadistico toma el valor 0,192, lo que indica una débil correlacion
entre los atributos del conjunto entrenado con el perceptrén multicapa.

En cuanto a las tasas de true positives tenemos tasas inferiores a las conseguidas por
los modelos ya utilizados para entrenar este conjunto. En concreto tendremos una tasa del
71,9% en el caso de partidos que han acabado con victoria local, un 38,3% para partidos
que finalizaron con victoria visitante y un 24% para partidos que concluyeron en empate.

Por ultimo queda analizar el parametro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un 59,1% de precision, mientras que para partidos
con victoria visitante la precision se queda en un 47,8%. Para partidos cuyo resultado ha
sido de empate la precision sera del 30,8%.

Se puede observar que de nuevo la precision sobre los empates ha subido en relacion
a otros conjuntos de entrenamiento en detrimento de la precision obtenida por
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predicciones de victoria del equipo visitante. Esto puede deberse a que al tener un
conjunto de entrenamiento mayor, los algoritmos son capaces de sacar mejores
conclusiones para posteriormente aplicarlas a la prediccion de los partidos.

OneR:
Los datos mostrados en la Figura 70, corresponden a los resultados del entrenamiento

con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partido de ligas. El porcentaje de
aciertos que ha conseguido ha sido del 52,75%.

Correctly Classified Insatances 575 52.7523 %

Incorrectly Classified Instances 515 47,2477 %

Kappa statistic 0.18035

Mean abksaolute error 0.315

Eoot mean squared error 0.5612

Belatiwve absolute error T5.1548 %

Boot relative sgquared error 122.6131 %

Total Humber of Instances 1080

=== Detajiled Accuracy By Class =—=

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure oC Area Class

0.81% 0.6 0.57 0.819 0.a72 0.6l 1
0.111 0.088 0.2594 0.111 0.181 0.511 X
0.372 0.137 0.458& 0.372 0.422 0.617 2

Weighted Awvg. 0.528 0.353 0.48 0.528 0.48 0.587

=== {onfusion Matrix ===

a b c <-— classified as

440 41 358 | a=1
lge 30 355 | =X
146 31 105 | c=2

Figura 70. Resultados One R - Conjunto Ligas WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor muy bajo.
En este caso el valor del estadistico es del 0,180, lo que muestra que la correlacion entre
los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento es muy débil.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos tasas aceptables tan s6lo para victorias del equipo local. Se ha conseguido
una tasa de true positives del 81,9% para partidos que han sido clasificados como victoria
del equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante
baja hasta el 37,2% y la tasa en partidos empatado solo llega al 11,1%. Estos dos ultimos
valores son muy bajos en comparacion de los obtenidos por otros clasificadores.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son relativamente
buenos, ya que tenemos una precision para victorias locales del 57%. No tan buena
aunque aceptable, es la precision de los partidos clasificados como victoria visitante que
es del 49,6% y de los partidos clasificados como empate, que es del 29,4%
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J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48 (Figura 71). Este
algoritmo de clasificaciéon ha conseguido unos resultados muy buenos, como ya habia
demostrado al entrenar otros conjuntos. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo es
del 56,05%.

Correctly Classified Instances 61l 568.055% %

Incorrectly Classified Instances 479 43,945 %

Kappa statistic 0.224%

Mean absoclute error 0.386%9

Root mean sgquared error 0.4445

Belatiwve absoclute error 92.3061 %

Root relative squared error 97.1078 %

Total Number of Instances 10940

=== Detajiled Accuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure OC Area Class

0.88 0.&l7 0.582 0.88 0.702 0.62 1
0.092 0.046 0.397 0.092 0.15 0.501 X
0.394 0.124 0.526 0.394 0.45 0.847 2

Weighted Avg. 0.561 0.347 0.522 0.561 0.5 0.597

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- claszzified as
475 14 48 | a=1
134 25 52 | bB=XK
147 24 111 | c=2

Figura 71. Resultados J48 - Conjunto Ligas WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,224,
un valor algo por debajo del conseguido por la Red Bayesiana, aunque sigue mostrando
una pequefia correlacion entre los atributos del conjunto.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 88,5%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un 39,4%. Al igual que
pudo verse en clasificadores y conjuntos anteriores, la tasa para el empate registra un bajo
9,2%.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que para resultados en
los que el equipo local ha resultado vencedor tenemos una precision del 58,2%, mientras
que para victorias del equipo visitante se ha llegado a alcanzar un 52,6% de precision. Por
ultimo, si miramos la precision de los encuentros que han acabado en empate podremos
ver que la precision obtenida para este conjunto es del 39,7%, un dato que podria
considerarse bastante bueno si tenemos en cuenta que el empate es el resultado que
menos frecuencia tiene en este tipo de competicion.
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Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la competicion de Liga, se utilizard un Random Forest para
entrenar el conjunto (Figura 72). Para este algoritmo se obtienen bastante peores si los
comparamos con los resultados obtenidos con los demads clasificadores. En este caso la
tasa de acierto asciende al 45,68%.

Correctly Classified Instances 4498 45.6881 %

Incorrectly Clasaified Instances 5492 54.3119 %

Kappa statistic 0.13446

Mean aksolute error 0.3698

BEoot mean squared error 0.5256

Belative absaclute error 28.2439 %

Boot relative sguared error 114.8365 %

Total Number of Instances 104940

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.588 0.409 0.583 0.588 0.586 0.628 1
0.308& 0.245 0.292 0.308& 0.299 0.55 X
0.351 0.204 0.375 0.351 0.363 0.6l 2

Weighted Awg. 0.457 0.315 0.457 0.457 0.457 0.604

=== (onfusion Matrix =—=

- b <-- classified as
316 124 97 | a=1
120 83 &8 | B =X
loe 77 99 | c=2

Figura 72. Resultados Random Forest - Conjunto Ligas WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,134. Como en ocasiones anteriores
en las que se ha utilizado el Random Forest, un dato tan bajo del estadistico kappa podria
indicar que los resultados obtenidos en los tests han sido acertados por mera casualidad,
lo que resta puntos al algoritmo para ser elegido para ser implementado como modelo de
prediccion.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas, muy bajas para los tres tipo de
resultados. Para las victorias locales la tasa es del 58,8% y tendremos unas tasas algo
peores para las victorias visitantes (35,1%) y los empates (30,6%).

Por ultimo, si miramos la precisibn de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision muy discretos. Para los partidos ganados por el equipo local
tendremos un pobre 58,3% de precision. En los partidos en los que gana el equipo
visitante la precision caerd hasta el 37,5%, mientras que para los partidos que acaban con
empate la precision seré del 29,2%.
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Resumen de Clasificadores para el conjunto de Partidos de Liga:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 46 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:

Precision
Media
Red Bayesiana 55.59% 0.234 51.8%
Regresion Logistica 54.31% 0.196 50.3%
Perceptron Multicapa JEEYWAY 0.192 49.1%
OneR 52.75% 0.180 48.0%
Jag 56.05% 0.224 52.2%

'Random Forest NS 0.134 45.7%

% Acierto | Kappa

Tabla 46. Anadlisis del entrenamiento (Conjunto Ligas)

Una vez més, y ya van cuatro, los dos algoritmos que mejores resultados han
ofrecido al entrenar el conjunto de entrenamiento con los partidos de liga han sido la Red
Bayesiana y el arbol J48.

En este caso ha sido el arbol J48 el que nos ofrece unos mejores resultados en
términos de tasa de aciertos y precision media, donde ha llegado a obtener un 56,05% y
52,2% respectivamente. Ademas la correlacion del conjunto de atributos es aceptable
como para aceptar que los resultados acertados no han sido fruto de la casualidad.

Para el caso de la Red Bayesiana los resultados obtenidos también han sido muy
buenos. En este caso se han obtenido un 55,59% de tasa de aciertos, un valor muy
cercano al del arbol J48. En cuanto a la precision, este algoritmo ha obtenido una
precision media del 51,8%, valor muy cercano también al del algoritmo J48. Mientras
tanto, es la correlacion del conjunto de atributos donde la Red Bayesiana bate al resto de
algoritmos. Aunque el resultado obtenido por el estadistico kappa no es extremadamente
alto, puede ser aceptado para poder realizar las predicciones de los partidos.

Por ultimo, cabe destacar la buena capacidad de estos dos algoritmos para predecir

empates, lo que muestra los valores cercanos al 33% en la precision de la prediccion de
empates, un valor muy por encima del conseguido en otro tipo de competiciones.

7.2.5 Conjunto de Partidos de la Liga BBVA:

A continuacion se van a presentar los resultados obtenidos con los seis clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos la primera division espafola, también conocida
como la Liga BBVA:
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Red Bayesiana (Bayes Net):

Para el conjunto de partidos de la Liga BBVA el primero de los clasificadores que
van a ser utilizados es la Red Bayesiana (Figura 73), que en este caso nos proporciona
una tasa de aciertos muy buena del 60,40%.

Correctly Classified Instances
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Incorrectly Classified Instances
Kappa 3tatistic
Mean absoclute error

Eoot mean squared error 4265
Eelative absoclute error 22.088 %
FEoot relative sgquared error 95.881 %
Totael Number of Instances 288

=== [Detailed Accuracy By Class ===

lass

TF Rate FF Rate Precision Eecall F-Measure BROC Area C
0.903 0.684 0.621 0.903 0.736 0.6448 1
0 0 ] 0 0 0.549 X
0.397 0.123 0.534 0.397 0.456 0.621 2
Weighted Awg. 0.a04 0.411 0.424 0.a04 0.527 0.621

=== Confusion Matrix ===

- b ol <-- clazsified as
149 0 1a | a=1

44 o 11 | B =X

47 o 31 | c =2

Figura 73. Resultados Bayes Net - Conjunto Liga BBVA WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,213, un valor algo
bajo si lo comparamos con los resultados obtenidos con otros entrenamientos realizados
con Redes Bayesianas.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja muy buenos resultados,
obteniendo un altisimo 90,3% para victorias locales y un 39,7% para victorias visitantes.
Ante la imposibilidad de la red de predecir empates, los datos reflejan un 0% para
partidos que han concluido en empate.

Por ultimo, se analizard la precision de este modelo para cada uno de los resultados.
Destacar el buen dato de precision para las predicciones de victorias locales, que alcanzan
una precision del 62,1%, mientras que para las victorias visitantes la tasa se queda en un
53,4%. Al no haber realizado ninguna prediccion de empate no hay dato de precision para
los partidos clasificados como empate.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto seréd el clasificador basado en regresion logistica (Figura 74). Si empezamos
analizando el porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una tasa de
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aciertos del 55,36%, un porcentaje cinco puntos inferior al conseguido por la Red
Bayesiana.

Correctly Classified Instances 165 55.3891 %
Incorrectly Classified Instances 133 44,6309 %
Kappa statistic 0.1445

Mean absolute error 0.36448

Root mean squared error 0.4435

Relatiwe absolute error 92.4073 %

Root relative squared error 99.9259 %

Total Humber of Instances 298

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure OC Area Class
0.83 0.6862 0.809 0.83 0.703 0.6838 1
0.036 0.053 0.133 0.036 0.057 0.517 X
0.333 0.145 0.448 0.333 0.382 0.8 2
Weighted Awvg. 0.554 0.414 0.479 0.554 0.5 0.e0&

== Confusion Matrix =—

a b c <-— claszified as
137 9 19 | a=1
40 2 13 | = X
8 4 28 | c=2

Figura 74. Resultados Logistic - Conjunto Liga BBVA WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,144, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen muy poca correlacion
entre ellos.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son muy buenas, sobre todo la tasa para partidos en los que el equipo local
ha conseguido salir vencedor. Para este tipo de partidos la tasa asciende al 83%. Mientras
tanto, la tasa para partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es del
33,3%. Finalmente la tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del
3,6%.

Por ultimo, los datos de precision son buenos, obteniéndose una precision en las
victorias locales del 60,9%. La precision para las predicciones de victoria del equipo
visitante es algo mas baja y se situa en el 44,8%, mientras que para las predicciones de
empate es del 13,3%.

Este modelo es capaz de predecir algunos empates, pero su baja correlacién entre
atributos del conjunto hace sospechar que los aciertos han podido ser simple azar.
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Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptron Multicapa
(Figura 75). Los resultados obtenidos son bastante similares a los que ofrecia el algoritmo
de regresion logistica. Para este caso, la tasa de aciertos se ha situado en un 55,70%, tasa
ligeramente superior al algoritmo de regresion logistica.

Correctly Classified Instances leg 55.7047 %
Incorrectly Classified Instances 132 44,2953 %
Kappa statistic 0.1805

Mean absolute error 0.3544

Eoot mean sgquared error 0.4803

Eelative absolute error B9.7383 %

Eoot relatiwe sgquared error 108.2154 %

Total Numbker of Instances 298

=== Detaliled Accuracy By Clasas

TP Rate FP Rate Precision Eecall F-Measure ROC Area Class

0.8 0.379 0.832 0.8 0.70& 0.85 1

0.145 0.078 0.296 0.145 0.1395 0.548 X

0.333 0.164 0.41%5 0.333 0.371 0.55 2
Weighted Avg. 0.557 0.378 0.514 0.557 0.524 0.8l15

=== Confusicocn Matrix ===

a <] c £—— glassified as

132 10 23 | a=1
34 g 13 | = X
43 3 24 | c=2

Figura 75. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Liga BBVA WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido en este estudio no es del
todo bueno, ya que el estadistico toma el valor 0,180, lo que indica una débil correlacién
entre los atributos del conjunto entrenado con el perceptron multicapa.

En cuanto a las tasas de true positives tenemos tasas similares a las conseguidas por
los modelos ya utilizados para entrenar este conjunto. En concreto tendremos una tasa del
80% en el caso de partidos que han acabado con victoria local, un 33,3% para partidos
que finalizaron con victoria visitante y un bajo 14,5% para partidos que concluyeron en
empate.

Por ultimo queda analizar el pardmetro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un buen 63,2% de precision, mientras que para
partidos con victoria visitante la precision se queda en un 41,9%. Para partidos cuyo
resultado ha sido de empate la precision sera del 29,6%.

La baja correlacion entre los atributos del conjunto y los pocos empates que ha
podido predecir el modelo hace que quede practicamente descartado para ser
implementado en las siguientes fases del proceso y forme parte del sistema de prediccion
de resultados para la competicion de la Liga BBVA.
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OneR:

Los datos mostrados en la Figura 76 corresponden a los resultados del entrenamiento
con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partido de la Liga BBVA. El porcentaje
de aciertos que ha conseguido ha sido del 58,38%.

Correctly Classified Instances 174 58.3893 %

Incorrectly Classified Instances 124 41.6107 %

Kappa statistic 0.1632

Mean absolute error 0.2774

Root mean squared error 0.52&a7

Relatiwve abaolute error 70.3201 %

Root relative squared error 11s.6648 %

Total MNumber of Instances 298

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure oC Area Class

0.891 0.744 0.598 0.891 0.715 0.573 1
a 1] a 0 i} 0.5 X
0.348 0.114 0.51%9 0.348 0.415 0.6816 2

Weighted Awg. 0.584 0.442 0.4&87 0.584 0.505 0.571

=== Confusion Matrix =—=

a b c <-- clasgszified as
147 o 18 | a=1

48 0 71 b =X

51 o 27 | c =2

Figura 76. Resultados One R - Conjunto Liga BBVA WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor bajisimo.
En este caso el valor del estadistico es del 0,163, lo que muestra que la correlacion entre
los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento es muy débil.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos tasas aceptables tan sélo para victorias del equipo local. Se ha conseguido
una tasa de true positives del 89,1% para partidos que han sido clasificados como victoria
del equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante
baja hasta el 34,6%. Al no ser capaz de predecir ningin empate, como puede verse en la
matriz de confusion, la tasa de true positives sera del 0%.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son relativamente
buenos, ya que tenemos una precision para victorias locales del 59,8%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 51,9%. Al no ser el
algoritmo capaz de predecir empates no se tiene dato de precision para este tipo de
resultado.
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J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48 (Figura 77). Este
algoritmo de clasificacioén ha conseguido de nuevo unos resultados muy buenos, como ya
habia ocurrido con conjuntos anteriores. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo
es del 59,06%.

Correctly Classified Instances 176 59.0604 %
Incorrectly Classified Instances 122 40.93%8 %
Kappa statistic 0.1765

Mean absclute error 0.3552

BEoot mean sguared error 0.444%

Belatiwve absoclute error 90.0331 %

Boot relative sgquared error 100.2321 %

Total Number of Instances 298

=== Detailed RAccuracy By Class =—=

TP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Claas

0.3903 0.752 0.598 0.903 0.72 0.58 1

0.038 0.037 0.182 0.038 0.061 0.54 X

0.321 0.055 0.658 0.321 0.431 0.801 Z
Weighted &wvg. 0.591 0.439 0.537 0.591 0.323 0.3578

=== Confusion Matrix =

a b c <—— classzified as
1449 3 11 | a=1

51 2 2 | B =X

45 4 25 | c =2

Figura 77. Resultados J48 - Conjunto Liga BBVA WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,176,
un valor algo por debajo del conseguido por la Red Bayesiana, aunque sigue mostrando
una pequeiia correlacion entre los atributos del conjunto.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 90,3%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un 32,1%. Al igual que
pudo verse en clasificadores y conjuntos anteriores, la tasa para el empate registra un muy
bajo 3,6%.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener muy buenos resultados. Concretamente ha conseguido obtener un
59,8% de precision en predicciones de victoria del equipo local y un sorprendente 65,8%
de precision en predicciones de victoria del equipo visitante. Mientras tanto, la precision
de los empates tan solo puede alcanzar un 18,2%.
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Los buenos datos de precision para predicciones de victoria visitante colocan a este
algoritmo como un claro candidato a ser implementado para el sistema de prediccion de
resultados de la Liga BBVA.

Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la competicion de Liga BBVA, se utilizard un Random Forest
para entrenar el conjunto. Para este algoritmo se obtienen bastante peores si los
comparamos con los resultados obtenidos con los demaés clasificadores. En este caso la
tasa de acierto asciende al 50,33% (Figura 78).

Correctly Classified Instances 150 50.3356 %
Incorrectly Classified Inastances 143 49,606044 %
Kappa statistic 0.1494

Mean absoclute erraor 0.3585

Root mean squared error 0.49548

Relatiwve absoclute error 90.8796 %

Root relative squared error 111.6532 %

Total Humber of Instances 298

=== Detailed Accuracy By Clasz ===

TEF Rate FF Rate Precisicon Recall F-Measure oC Area Class
0.642 0.481 0.824 0.642 0.633 0.&806 1
0.2 0.148 0.234 0.2 0.216 0.535 X
0.423 0.218 0.407 0.423 0.415 0.588 2
Weighted Iwg. 0.503 0.351 0.4585 0.503 0.4599 0.588

=== Confusiocn Matrix ===

a b c <—-— classified as

1068 24 35 | a=1
31 11 13 | B =X
33 12 33 | c=2

Figura 78. Resultados Random Forest - Conjunto Liga BBVA WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,149. Como en ocasiones anteriores
en las que se ha utilizado el Random Forest, un dato tan bajo del estadistico kappa podria
indicar que los resultados obtenidos en los tests han sido acertados por mera casualidad,
pero al tener el resto de algoritmos un valor del estadistico también bajo, no se dara tanta
importancia como en ocasiones anteriores.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas, muy bajas para los tres tipo de
resultados. Para las victorias locales la tasa es del 64,2% y tendremos unas tasas algo
peores para las victorias visitantes (42,3%) y los empates (20%).

Por ultimo, si miramos la precisibn de cada uno de los resultados, tendremos

porcentajes de precision relativamente buenos. Para los partidos ganados por el equipo
local tendremos un 62,4% de precision. En los partidos en los que se predice victoria del
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equipo visitante la precision caerd hasta el 40,7%, mientras que para los partidos que
acaban con empate la precision sera del 23,4%.

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Liga BBVA:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los 6
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 47 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:

Precision
Media
Red Bayesiana 60.40% 0.213 48.4%
Regresion Logistica 55.36% 0.144 47.9%
Perceptron Multicapa RN/ 0.180 51.4%
OneR 58.38% 0.163 46.7%
Jas 59.06% 0.176 53.7%
LELCIUNEICO S 50.33% 0.149 49.5%

% Acierto Kappa

Tabla 47. Anadlisis del entrenamiento (Conjunto Liga BBVA)

Para el conjunto de partidos de la Liga BBV A se escogeran otros dos algoritmos que
sirvan para crear el sistema de prediccion de los partidos de esta competicion. Fijandonos
en los datos de la tabla resumen de la parte superior los algoritmos seleccionados seran
los siguientes:

En primer lugar se escogera a la Red Bayesiana, ya que a pesar de no poder predecir
empates ha logrado un 60,40% de acierto, el valor mas alto conseguido hasta ahora en
todos los conjuntos entrenados. Las carencias que presenta este clasificador a la hora de
predecir empates se intentardn subsanar en posteriores fases del proceso, a través de
estrategias de prediccion que seran aplicadas en la fase de explotacion del sistema.

El segundo de los clasificadores seleccionado serd de nuevo el arbol J48, ya que
ademas de tener el segundo porcentaje de acierto mas alto tiene la mejor media de
precision (53,7%). Ademads, esta media de precision destaca por su alta precision en
predicciones de partidos ganados por el equipo visitante, donde la precision del modelo
llega a alcanzar el 65,8%. Al igual que ocurria con la Red Bayesiana, las carencias que
tiene este modelo en la prediccion de empates, intentaran ser subsanadas en la fase de
explotacion del sistema, donde se intentard cubrir de alguna manera el resultado de
empate.

Por tanto, de nuevo serdan la Red Bayesiana y el algoritmo J48 los algoritmos que

seran implementados para desarrollar el sistema de prediccion de partidos de la Liga
BBVA.
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7.2.6 Conjunto de Partidos de la Liga Adelante:

A continuacion se van a presentar los resultados obtenidos con los seis clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos la segunda division espafiola, también conocida
como la Liga Adelante:

Red Bayesiana (Bayes Net):

Para el conjunto de partidos de la Liga Adelante el primero de los clasificadores que
van a ser utilizados es la Red Bayesiana, que en este caso nos proporciona una tasa de
aciertos muy discreta del 50,73% (Figura 79). Este valor tan bajo puede ser debido a que
esta competicion tiene una distribucion de resultados algo cadtico, ya que los equipos
mejor clasificados pierden en algunas ocasiones contra equipos de la zona baja de la
tabla. Esto puede hacer que no se encuentre correlacion entre los datos de los partidos y el
resultado final de estos.

Correctly Classified Instances 103 o0.7389 %
Incorrectly Classified Instances 100 49,2611 %
Kappa statistic 0.0445

Mean absolute error 0.397

Root mean sguared error 0.4485

Belatiwve absolute error 97.4429 %

Root relative sgquared error 99.0121 %

Iotal MNumbker of Instances 203

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure OC Area Class
0.869 0.833 0.538 0.869 0.664 0.589 1
0.137 0.068 0.412 0.137 0.206 0.645 X
0.0&87 0.083 0.231 0.087 0.103 0.579 2
Weighted Avyg. 0.507 0.47 0.438 0.507 0.425 0.601

=== Confusion Matrix ===

a b c <—-- claszified as
93 7 71 =1
41 7 3| B =X
3 3 3| oc=2

Figura 79. Resultados Bayes Net - Conjunto Liga Adelante WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un bajisimo valor de 0,044, que
puede ser debido a las razones expuestas en el punto anterior.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja buenos resultados solo para
resultados en los que el equipo local sale vencedor. Concretamente se tendra un 86,9%
para victorias locales, un pobre 6,7% para victorias visitantes y un 13,7% para empates.

Por ultimo, se analizara la precision de este modelo para cada uno de los resultados,

donde se tiene una precision del 53,8% para predicciones de victoria del equipo local, un
23,1% para victorias del equipo visitante y un buen 41,2% para empates.
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Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica. Si empezamos analizando el
porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una tasa de aciertos del
48,76% (Figura 80), lo que nos hace ver que los resultados para este conjunto de Liga
Adelante van a ser bastante peores debido a la distribucion cadtica que sufren los partidos
de esta competicion.

Correctly Classified Instances 99 48,7685 %
Incorrectly Clasaified Instances 104 51.2315 %
Eappa statistic 0.0558

Mean aksolute error 0.392

BEoot mean sguared error 0.4575

Eelative absclute error 95.2487 %

Boot relative sguared error 101.4548 %

Total Numbker of Instances 203

=== Detajiled Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure BOC Area (Class

0.774 0.72 0.542 0.774 0.6838 0.5848 1

0.254 0.151 0.395 0.254 0.337 0.623 X

0.022 0.07 0.083 0.022 0.035 0.475 2
Weighted &wg. 0.488 0.438 0.404 0.4388 0.423 0.572

=== (onfusion Matrix =—=

a b c <—-- classzsified as
g3 1le 81 a=1
3315 3| b=X
3T 7T 11 o=2

Figura 80. Resultados Logistic - Conjunto Liga Adelante WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,055, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una correlacion casi
nula.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son discretas, sobre todo la tasa para partidos en los que el equipo visitante
ha conseguido salir vencedor. Para este tipo de partidos la tasa asciende al 2,2%. Mientras
tanto, la tasa para partidos en los que el equipo local sale vencedor la tasa es del 77,6%.
Finalmente la tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del 29,4%.

Por ultimo, los datos de precision son buenos para los casos de victoria local y
empate, obteniéndose una precision en las victorias locales del 54,2%. La precision para
las predicciones de victoria del equipo visitante es algo mas baja y se sitia en el §,3%,
mientras que para las predicciones de empate es del 39,5%.
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Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptron Multicapa.
Los resultados obtenidos siguen la toénica que los clasificadores utilizados anteriormente.
Para este caso, la tasa de aciertos se ha situado en un 44,82% (Figura 81), tasa muy baja
que confirma las teorias sobre la distribucion de los resultados de esta competicion.

Correctly Classified Instance
Incorrectly Classified Instan
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Belatiwve absolute error

Root relative squared error
Total Humbker of Instances

=== Detailed Rccuracy By Clas

3
ce3

3 ===

TP Rate FEF Rate

0.6845
0.353
0.089
Weighted Rwg. 0,448

[ - T . Y .

=== Cponfusion Matrix ===

a b c <-- classified as
63 24 14 | a =1
221811 | B =X
2615 41 c=2

= I
[ =T [T
[T TR R T I X

[

Precisio
0.59
0.316
0.138
0.421

L0712

LA002

L4687

L2447 %

L9386 %

n Recall
0.645
0.353
0.089
0.448

L W=
A s
|l e

=1 ka

| I

=

F-Measure
0.8lé
0.333
0.108
0.432

o o

OC Area
0.56
0.805
0.425
0.542

Figura 81. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Liga Adelante WEKA

Class
1
X
2

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido en este estudio no nada
bueno, ya que el estadistico toma el valor 0,071, lo que indica una correlacidon casi nula
entre los atributos del conjunto entrenado con el perceptron multicapa.

En cuanto a las tasas de true positives tenemos tasas similares a las conseguidas por
los modelos ya utilizados para entrenar este conjunto. En concreto tendremos una tasa del
64,5% en el caso de partidos que han acabado con victoria local, un bajo 8,9% para
partidos que finalizaron con victoria visitante y un 35,3% para partidos que concluyeron

en empate.

Por ultimo queda analizar el parametro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un 59% de precision, mientras que para partidos
con victoria visitante la precision se queda en un pobre 13,8%. Para partidos cuyo
resultado ha sido de empate la precision sera del 31,6%.
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OneR:

Los datos mostrados en la parte superior corresponden a los resultados del
entrenamiento con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partidos de la Liga
Adelante. El porcentaje de aciertos que ha conseguido ha sido del 49,26% (Figura 82).

Correctly Classified Instances 100 49,2611 %

Incorrectly Classified Instances 103 50.7389 %

Kappa statistic 0.0712

Mean absclute error 0.3383

Eoot mean squared error 0.581&

Belative absoclute error 83.0433 %

Boot relative sgquared error 128.9414 %

Total Numker of Instances 203

=== [Detailed Rccuracy By Clags ===

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.832 0.658 0.586 0.832 0.887 0.588 1
0.078 0.125 0.174 0.078 0.108 0.477 X
0.156 0.133 0.25 0.156 0.1%2 0.511 2

Weighted Awvyg. 0.433 0.407 0.408 0.433 0.432 0.543

=== (Cpnfusion Matrix ===

a b c <-- claszified as
Ba 10 8] a=1
34 413 | b=X
29 89 7] ec=2

Figura 82. Resultados One R - Conjunto Liga Adelante WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor bajisimo.
En este caso el valor del estadistico es del 0,071, lo que muestra que la correlacion entre
los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento es practicamente nula.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos tasas aceptables tan s6lo para victorias del equipo local. Se ha conseguido
una tasa de true positives del 83,2% para partidos que han sido clasificados como victoria
del equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante
baja hasta el 15,6%. Finalmente la tasa de true positives para empates se sittia en el 7,8%

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son relativamente
buenos, ya que tenemos una precision para victorias locales del 58,6%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 25%. Por ultimo, la
precision de este modelo para predecir empates es del 17,4%.
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J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido de nuevo unos resultados muy buenos dadas las
caracteristicas de este conjunto. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo es del
50,73% (Figura 83).

Correctly Classified Instances 103 50.7389 %
Incorrectly Classified Instances 100 49,2811 %
Kappa statistic 0.139

Mean absoclute error 0.386

Root mean sguared error 0.5024

Belatiwve absolute error 94,7385 %

Root relative squared error 111.3647 %

Total Humbker of Instances 203

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure OC Area Class
0.72 0.563 0.591 0.72 0.&53 0.552 1
0.412 0.204 0.404 0.412 0.408 0.59 X
0.089 0.095 0.211 0.089 0.125 0.383 2
Weighted Avg. 0.507 0.369 .48 0.507 0.474 0.524

=== Confusicn Matrix ===

a b c <-- clasgsified as
T8 20 9| a=1
24 21 6| b=X
3011 4| =2

Figura 83. Resultados J48 - Conjunto Liga Adelante WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,139,
el valor mas alto obtenido por cualquiera de los clasificadores que ha entrenado este
conjunto.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 72,9%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un pobre 8,9%. Mientras
tanto, la tasa de true positives para empates ha quedado registrada en un 41,2%.

Finalmente, si miramos el atributo de precisién podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener muy buenos resultados. Concretamente ha conseguido obtener un
59,1% de precision en predicciones de victoria del equipo local y un bajo 21,1% de
precision en predicciones de victoria del equipo visitante. Mientras tanto, la precision de
los empates alcanza un 40,4%.
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Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la competicion de Liga Adelante, se utilizard un Random Forest
para entrenar el conjunto. Para este algoritmo se obtienen bastante peores resultados si los
comparamos con los obtenidos con los demas clasificadores. En este caso la tasa de
acierto asciende al 40,88% (Figura 84).

Correctly Classified Instances 23 40.8867 %

Incorrectly Classified Instances 120 59.1133 %

Eappa statistic 0.011

Mean absolute error 0.4102

BEoot mean sgquared error 0.528

Belatiwve aksolute error 100.6961 %

Boot relative sgquared error 117.0921 %

Total Numker of Instances 203

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Eecall F-Measure oC Area Class

0.57 0.563 0.53 0.57 0.55 0.483 1
0.275 0.25 0.269 0.275 0.272 0.52 K
0.178 0.177 0.222 0.178 0.1598 0.508 2

Weighted Awvg. 0.409 0.399 0.39&6 0.409 0.402 0.498

=== (pnfusion Matrix ===

a b c <-— glassified as

6l 29 17 | a=1
26 14 11 | b =X
28 9 8| oc=2

Figura 84. Resultados Random Forest - Conjunto Liga Adelante WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,011. Como viene siendo habitual en
este conjunto de partidos, este valor del estadistico kappa muestra una relacion
practicamente nula entre los atributos del conjunto.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas, muy bajas para los tres tipo de
resultados. Para las victorias locales la tasa es del 57% y tendremos unas tasas algo
peores para las victorias visitantes (17,8%) y los empates (27,5%).

Por tultimo, si miramos la precision de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision malos, sobre todo para las predicciones de victoria visitante.
Para los partidos ganados por el equipo local tendremos un 53% de precision. En los
partidos en los que se predice victoria del equipo visitante la precision caerd hasta el
22,2%, mientras que para los partidos que acaban con empate la precision sera del 26,9%.
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Resumen de Clasificadores para el conjunto de Liga Adelante:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los 6
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 48 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:

Precision

% Acierto | Kappa Media

Red Bayesiana 50.73%
Regresion Logistica 48.76% 0.055 40.4%
Perceptron Multicapa JEEERPA 0.071 42.1%
OneR 49.26% 0.071 40.8%
J4ag 50.73% 0.139 46.0%
Random Forest 40.88% 0.011 39.6%

Tabla 48. Anadlisis del entrenamiento (Conjunto Liga Adelante)

A continuacidén se pasara a seleccionar los dos algoritmos que se utilizaran para
implementar el sistema de prediccion de resultados de la Liga Adelante. Viendo los datos
de la tabla hay dos clasificadores que destacan sobre el resto por distintos motivos. Estos
dos clasificadores de nuevo son la Red Bayesiana y el algoritmo J48.

Los datos obtenidos en este estudio no son muy buenos, ya que apenas se ha
conseguido un 50% de aciertos sobre el conjunto de entrenamiento, lo que puede crear
problemas en la fase de explotacion del sistema, ya que puede que se consigan muy pocos
aciertos de esta competicion.

En cualquier caso se va a seleccionar para implementar el modelo en primer lugar al
arbol J48, ya que es el que tiene una correlacion entre atributos mas alta de entre el
conjunto de algoritmos y ademas ha obtenido el maximo porcentaje de aciertos en los
tests.

Por otro lado se seleccionara también la Red Bayesiana, ya que es el segundo mejor
algoritmo si nos basamos en términos de porcentaje de acierto y precision media de los
resultados.

Una vez seleccionados los algoritmos que se van a implementar en fases posteriores
de este proyecto, hay que tener muy en cuenta los malos resultados obtenidos para este
conjunto en relacion con el resto de conjuntos ya entrenados. Como ya se comenté antes,
estos datos pueden ser debidos a que en esta competicion los equipos favoritos consiguen
resultados menos esperados que en el resto de competiciones, lo que hace que predecir un
resultado sea altamente complicado.
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7.2.7 Conjunto de Partidos de la Ligue 1:

A continuacioén se van a presentar los resultados obtenidos con los 6 clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos la primera division francesa, también conocida
como la Ligue 1:

Red Bayesiana (Bayes Net):

Para el conjunto de partidos de la Ligue 1, el primero de los clasificadores que van a
ser utilizados es la Red Bayesiana, que en este caso nos proporciona una tasa de aciertos
del 55,94% (Figura 85). Este valor se podria considerar bueno, pero habra que quedar a la
espera de los resultados con el resto de clasificadores para ver si este clasificador es
elegido para ser implementado.

Correctly Classified Instances 113 55.9408 %
Incorrectly Classified Instances 249 44,0584 1%
Kappa statistic 0.2984

Mean absoclute error 0.3783

Boot mean squared error 0.4531

Eelative absoclute error 86.5797 %

Boot relative sguared error 96.9416 %

Total Numker of Instances 202

=== Detailed Rccuracy By Class ==

TF Rate FPF Rate Precision Becall F-Measure BROC Rrea Class
0.859 0.47 0.57 0.859 0.6885 0.6853 1
0.034 0,042 0.25 0.034 0.06 0.444 X
0.8&55 0.194 0.57& 0.8&55 0.6813 0.771 2
Weighted Awvyg. 0.559 0.266 0.475 0.559 0.482 0.827

=== (Cpnfusion Matrix ===

a b c <-- claszified as
73 210 ] a=1
33 218 | b=X
la 4 38| c=2

Figura 85. Resultados Bayes Net - Conjunto Ligue 1 WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,298, un valor mas que
aceptable como y que est4 por encima de la media registrada en el entrenamiento de otros
conjuntos.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja buenos resultados s6lo para

resultados en los que el equipo local sale vencedor. Concretamente se tendra un 85,9%
para victorias locales, un buen 65,5% para victorias visitantes y un 3,4% para empates.
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Por tltimo, se analizara la precision de este modelo para cada uno de los resultados,
donde se tiene una precision del 57% para predicciones de victoria del equipo local, un
muy buen 57,6% para victorias del equipo visitante y un 25% para empates.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica. Si empezamos analizando el
porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una tasa de aciertos del
46,53% (Figura 86), lo que coloca a este clasificador a mucha distancia si comparamos
los resultados obtenidos con los de la Red Bayesiana.

Correctly Classified Instances a4 45.5347 %
Incorrectly Classified Instances 108 53.4653 %
Kappa statistic 0.1753

Mean absolute error 0.3939

Root mean sgquared error 0.4553

Belative absoclute error 90.1422 %

Root relative squared error 97.4113 %

Total Numbker of Instances 202

=== Detaliled Accuracy By Cla3zs ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (Class
0.612 0.37& 0.542 0.812 0.575 0.6&8 1
0.18& 0.217 0.262 0.184& 0.218 0.513 4
0.534 0.229 0.424 0.534 0.508 0.714 2
Weighted Awg. 0.485 0.287 0.444 0.485 0.451 0.641

=== (Cpnfusion Matrix ===

b c <—-— clazzified as

21514 | a=1
291113 | b=X
151231 | c=2

Figura 86. Resultados Logistic - Conjunto Ligue 1 WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,175, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una correlacion baja
entre ellos.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son buenas, sobre todo la tasa para partidos en los que el equipo local ha
conseguido salir vencedor. Para este tipo de partidos la tasa asciende al 61,2%. Mientras
tanto, la tasa para partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es del
53,4%. Finalmente la tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del
18,6%.

Por ultimo, los datos de precision son buenos para los casos de victoria local y
visitante, obteniéndose una precision en las victorias locales del 54,2%. La precision para
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las predicciones de victoria del equipo visitante es algo mas baja y se situa en el 48,9%,
mientras que para las predicciones de empate es del 26,2%.

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptrén Multicapa.
Los resultados obtenidos siguen sin ser brillante como ya habiamos podido ver con el
clasificador de regresion logistica. Para este caso, la tasa de aciertos se ha situado en un
49% (Figura 87), tasa relativamente baja si la comparamos con otros conjuntos de datos
entrenados con anterioridad.

Correctly Classified Instances a9 49,0099 %
Incorrectly Clasaified Inatances 103 20.9901 %
Kappa statistic 0.2135

Mean absolute error 0.3904

Boot mean sgquared error 0.4825

Belative absoclute error 29.3496 %

Boot relative squared error 98.9425 %

Total Number of Instances 202

=== Detailed Accuracy By Claas

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (Class
0.6812 0.376 0.542 0.612 0.575 0.6858 1
0.237 0.203 0.326 0.237 0.275 0.538 X
0.569 0.208 0.524 0.569 0.545 0.712 2
Weighted &wvg. 0.4% 0.277 0.473 0.4%9 0.479 0.6838

=== (onfusicn Matrix ===

a b c <-— classified as

521914 a=1
29 14 16 | b =X
1510 33 | c=2

Figura 87. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Ligue 1 WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido en este relativamente
bueno, ya que el estadistico toma el valor 0,213, lo que indica una correlacion aceptable
entre los atributos de la clase.

En cuanto a las tasas de true positives tenemos tasas similares a las conseguidas por
los modelos ya utilizados para entrenar este conjunto. En concreto tendremos una tasa del
61,2% en el caso de partidos que han acabado con victoria local, un buen 56,9% para
partidos que finalizaron con victoria visitante y un 23,7% para partidos que concluyeron
en empate.

Por ultimo queda analizar el pardmetro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un 54,2% de precision, mientras que para partidos
con victoria visitante la precision se queda en un 52,4%. Para partidos cuyo resultado ha
sido de empate la precision sera del 32,6%.
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OneR:

Los datos mostrados en la parte superior corresponden a los resultados del
entrenamiento con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partidos de la Ligue 1. El
porcentaje de aciertos que ha conseguido ha sido del 50,49% (Figura 88).

Correctly Classified Instances 102 50.49% %

Incorrectly Classified Instances 100 49,505 %

Kappa statistic 0.2177

Mean absolute error 0.33

Eoot mean sguared error 0.5745

Relatiwve abaolute error 75.5241 %

Root relative squared error 122.39089 %

Total MNumber of Instances 202

=== Detaliled Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure oC Area Class

0.778a 0.482 0.55 0.778 0.644 0.a57 1
0.11% 0.133 0.269 0.11% 0.1&5 0.4593 X
0.5 0.188 0.518 0.5 0.509 0.6856 2

Weighted Awg. 0.505 0.287 0.459 0.505 0.465 0.&09

=== Confusion Matrix ===

a b c <—-- claszified as
66 10 3| a=1
34 7182 | bB=X
20 %29 | oc=2

Figura 88. Resultados One R - Conjunto Ligue 1 WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor aceptable.
En este caso el valor del estadistico es del 0,217, lo que muestra que la correlacion entre
los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento es aceptable.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos buenas tasas para las victorias del equipo local y visitante. Se ha conseguido
una tasa de true positives del 77,6% para partidos que han sido clasificados como victoria
del equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante
baja hasta el 50%. Finalmente la tasa de true positives para empates se sitiia en el 11,9%

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son relativamente
buenos, ya que tenemos una precision para victorias locales del 55%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 51,8%. Por ultimo, la
precision de este modelo para predecir empates es del 26,9%.
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J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido de nuevo uno de los mejores resultados de entrenamiento de
este conjunto de la Ligue 1. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo es del 57,42%
(Figura 89).

Correctly Classified Instances 116 T.4257 %

Incorrectly Clasaified Instances =12 42.5743 %

Kappa statistic 0.3172

Mean absolute error 0.3787

Boot mean squared error 0.435%

Belative absoclute error B6.6548 %

Boot relative sguared error 93.2532 %

Total Humker of Instances 202

=== Detailed Accuracy By Claszs ===

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.894 0.504 0.563 0.894 0.691 0.654 1
0 a a a 0 0.477 X
0.&9 0.188 0.587 0.&9 0.64 0.694 2

Weighted Zwvg. 0.574 0.266 0.408 0.574 0.474 0.614

=== (onfusion Matrix =—

a b c <-— claszified as
7% 0 9| a=1
41 018 | b =X
18 040 | c =2

Figura 89. Resultados J48 - Conjunto Ligue 1 WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,317,
el valor mas alto obtenido por cualquiera de los clasificadores que ha entrenado este
conjunto.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 89,4%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un gran 69%. Mientras
tanto, la tasa de true positives para empates ha quedado registrada en un 0%, ya que el
algoritmo no es capaz de predecir empates.

Finalmente, si miramos el atributo de precisién podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener muy buenos resultados. Concretamente ha conseguido obtener un
56,3% de precision en predicciones de victoria del equipo local y un muy buen 59,7% de
precision en predicciones de victoria del equipo visitante. Mientras tanto, la precision de
los empates no puede ser determinada debido a la imposibilidad del algoritmo de predecir
empates.
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Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la competicion de Ligue 1 francesa, se utilizard un Random
Forest para entrenar el conjunto. Para este algoritmo se obtienen malos resultados, unos
resultados similares a los peores recogidos en otros clasificadores utilizados para este
conjunto. En este caso la tasa de acierto asciende al 43,56% (Figura 90).

Correctly Classified Instances ae 43.5644 %

Incorrectly Classified Instances 114 56.4356 %

Kappa statistic 0.1342

Mean absolute error 0.3803

Root mean squared error 0.5468

Belatiwve absclute error 87.027 %

Root relative sguared error 116.9971 %

Total Numbker of Instances 202

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure OC Area C(lass

0.4594 0.41 0.4&87 0.4594 0.48 0.593 1
0.356 0.273 0.35 0.356 0.353 0.555 X
0.431 0.188 0.481 0.431 0.455 0.855 2

Weighted Awvg. 0.438 0.308 0.437 0.434 0.434 0.8

=== {{pnfusion Matrix ===

a b c «<-— claszified as
42 2617 | a =1
283 21 10 | b =X
20 13 25 | c =2

Figura 90. Resultados Random Forest - Conjunto Ligue 1 WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,134. Este valor del estadistico
kappa muestra una relacion practicamente nula entre los atributos del conjunto.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas, muy bajas para los tres tipo de
resultados, si bien para los empates es un buen resultado si se compara con los datos
obtenidos con otros clasificadores. Para las victorias locales la tasa es del 49,4% y
tendremos unas tasas algo peores para las victorias visitantes (43,1%) y los empates
(35,6%).

Por ultimo, si miramos la precision de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision malos, sobre todo para las predicciones de victoria local. Para los
partidos ganados por el equipo local tendremos un 46,7% de precision. En los partidos en
los que se predice victoria del equipo visitante la precision sube hasta el 48,1%, mientras
que para los partidos que acaban con empate la precision serd del 35%.
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Resumen de Clasificadores para el conjunto de Ligue 1:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 49 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:

Precision
Media

% Acierto  Kappa

Red Bayesiana 55.94%
Regresion Logistica 46.53% 0.175 44.4%
Perceptron Multicapa [EKe0F 0.213 47.3%
OneR 50.49% 0.217 45.9%
J4ag 57.42% 0.317 40.8%
Random Forest 43.56% 0.134 43.7%

Tabla 49. Anadlisis del entrenamiento (Conjunto Ligue 1)

A continuacion se seleccionaran los dos algoritmos que se utilizardan para
implementar el sistema de prediccion de resultados de la competicion de la Ligue 1.
Viendo los datos de la tabla hay dos clasificadores que destacan sobre el resto, sobre todo
en el apartado de la tasa de aciertos. Estos dos clasificadores de nuevo son la Red
Bayesiana y el algoritmo J48.

Aunque el algoritmo J48 no es capaz de predecir empates, se ha situado como el
mejor algoritmo en cuanto a porcentaje de aciertos, situdndose en el 57,42% de aciertos.
Como ya ha ocurrido en ocasiones anteriores, las carencias que presenta el algoritmo a la
hora de predecir empates se intentaran subsanar en pasos posteriores del proceso,
intentando cubrir los empates en el proceso de prediccion de resultados para asi evitar
fallos en la prediccion de partidos que finalmente acaben en empate. Es importante
reseflar que a pesar de no acertar ninguno de los empates incluidos en los test, el
clasificador a conseguido una tasa de aciertos cercana al 60%, lo que nos hace pensar que
si se cubren correctamente los posibles empates a la hora de predecir los resultados,
podremos conseguir tasas de acierto mucho mas altas que las obtenidas en el
entrenamiento de este conjunto.

Por otro lado también se elegira la Red Bayesiana para ser implementada dentro del
sistema de prediccion de resultados de la competicion de Ligue 1. Las razones que nos
llevan a coger este clasificador en lugar de cualquiera de los otros 4 son principalmente la
buena tasa de aciertos que ha registrado este clasificador y que tiene la precision mas alta
entre todo el conjunto de clasificadores utilizados para entrenar este conjunto.
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7.2.8 Conjunto de Partidos de la Premier League:

A continuacidn se van a presentar los resultados obtenidos con los seis clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos la primera division inglesa, también conocida
como la Premier League:

Red Bayesiana (Bayes Net):

Para el conjunto de partidos de la Premier League, el primero de los clasificadores
que van a ser utilizados es la Red Bayesiana, que en este caso nos proporciona una muy
buena tasa de aciertos del 58,10%. Este valor cercano al 60% es bastante bueno, pero se
tendra que esperar a tener todos los resultados para poder hacer una valoracién final de
los resultados (Figura 91).

Correctly Classified Instances Bé& SE.1081 3
Incorrectly Classified Instances 62 41.8919 %
Kappa 3tatistic 0.338

Mean absolute error 0.3498

Eoot mean sguared error 0.4708

Eelatiwve absclute error 8l.6584 %

Root relative sgquared error 101.7383 %

Total Wumber of Inatances 143

=== Detailed Accuracy By Class =—

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class

0.773 0.354 0.638 0.773 0.693 0.666 1

0.408 0.152 0.571 0.408 0.474 0.555 X

0.455 0.157 0.455 0.455 0.455 0.627 2
Weighted Awvg. 0.581 0.243 0.575 0.581 0.571 0.621

=== Confusion Matrix ===

a b c <—— classified as
31 & 3| a=1
2020 3| bB=X

9 9151 ec=2

Figura 91. Resultados Bayes Net - Conjunto Premier League WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,336, un valor de los
mas altos obtenidos en todos los entrenamientos realizados hasta ahora con todos los
conjuntos de partidos. Este valor nos indica una correlacion mas que aceptable entre los
atributos del conjunto.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja buenos resultados en dos de
los tres resultados posibles. Concretamente se tendra un 77,3% para victorias locales y un
buen 40,8% para empates. Mientras tanto, la tasa de true positives para partidos que
acaben con victoria del equipo visitante sera del 45,5.

Por ultimo, en la precision encontramos excelentes resultados, donde se tiene una

precision del 63,8% para predicciones de victoria del equipo local, un aceptable 45,5%
para victorias del equipo visitante y un gran 57,1% para empates.
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Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica. Si empezamos analizando el
porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una tasa de aciertos del
52,02%, un buen resultado pero que queda lejos del resultado obtenido por la Red
Bayesiana (Figura 92).

Correctly Classified Instances 77 2.027 %
Incorrectly Classified Instances 71 7.973 %
Kappa statistic 0.239

Mean absoclute error 0.3531

Boot mean squared error 0.4399

Eelatiwve absoclute error 22.4258 %

Eoot relative squared error 95.07 %

Total Numker of Instances 148

=== Detailed RAccuracy By Class =—=

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure ROC Area (Class
0.727 0.341 0.632 0.727 0.676& 0.775 1
0.367 0.263 0.409 0.367 0.387 0.595 X
0.333 0.142 0.393 0.333 0.361 0.72 2
Welighted Awvg. 0.52 0.272 0.505 0.52 0.51 0.704

=== (onfusion Matrix ===

B e “<-— classified as
43 13 5| a=1
131812 | b =X
91311 | c=2

Figura 92. Resultados Logistic - Conjunto Premier League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,239, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una correlacion
aceptable entre ellos, pero menos que en el caso anterior.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son buenas, sobre todo la tasa para partidos en los que el equipo local ha
conseguido salir vencedor. Para este tipo de partidos la tasa asciende al 72,7%. Mientras
tanto, la tasa para partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es del
33,3%. Finalmente la tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del
36,7%.

Por ultimo, los datos de precision son buenos para los casos de victoria local y
empate, obteniéndose una precision en las victorias locales del 63,2%. La precision para
las predicciones de victoria del equipo visitante es algo mas baja y se situa en el 39,3%,
mientras que para las predicciones de empate es del 40,9%.
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Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptron Multicapa.
Los resultados obtenidos son bastante buenos si tenemos en cuenta la irregularidad que ha
mostrado este clasificador en sus diferentes tests. Para este caso, la tasa de aciertos se ha
situado en un 53,37%, tasa relativamente buena si la comparamos con otros conjuntos de
datos entrenados con anterioridad (Figura 93)

Correctly Classified Instances 749 53.3784 1
Incorrectly Classified Instances a9 da.6821l8 %
Kappa statistic 0.2587

Mean absolute error 0.3348

Root mean sgquared error 0.472

Belatiwe absoclute error 75.1662 %

Root relative sgquared error 102.1135 %

Total Number of Instances 142

=== Detailed Accuracy By Claszs ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.&97 0.366 0.&805 0.&97 0.648 0.72 1
0.469 0.232 0.5 0.469 0.4584 0.663 4
0.303 0.13%9 0.385 0.303 0.339 0.6835 2
Weighted Awg. 0.534 0.271 0.521 0.534 0.525 0.683

=== Cpnfusion Matrix ===

a b c <—— clazsified as
7

48 13 | a=1
17 2 9] b=X
131010 | eo=2

Figura 93. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Premier League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido es relativamente bueno,
ya que el estadistico toma el valor 0,258, lo que indica una correlacion aceptable entre los
atributos de la clase.

En cuanto a las tasas de true positives tenemos tasas similares a las conseguidas por
los modelos ya utilizados para entrenar este conjunto. En concreto tendremos una tasa del
69,7% en el caso de partidos que han acabado con victoria local, un discreto 30,3% para
partidos que finalizaron con victoria visitante y un buen 46,9% para partidos que
concluyeron en empate.

Por ultimo queda analizar el parametro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un 60,5% de precision, mientras que para partidos
con victoria visitante la precision se queda en un 38,5%. Por otro lado se pueden
presentar unos datos de precision para empates extraordinarios, donde la precision para
estos resultados alcanza el 50%.
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OneR:

Los datos mostrados en la parte superior corresponden a los resultados del
entrenamiento con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partidos de la Premier
League. El porcentaje de aciertos que ha conseguido ha sido del 54,72% (Figura 94).

Correctly Classified Instances gl 04,7297 %
Incorrectly Classified Instances a7 45,2703 %
Kappa statistic 0.2765

Mean absolute error 0.3018

BEoot mean squared error 0.5494

Belative absoclute error 70.4534 %

Boot relatiwve sgquared error 115.7402 %

Total Numker of Instances 142

=== Detailed Accuracy By Clazz ===

TF Rate FEF Rate Precision Becall F-Measure BROC Area Class
0.833 0.341 0.863 0.833 0.738 0.748 1
0.327 0.202 0,444 0.327 0.376 0.562 X
0.303 0.165 0.345 0.303 0.323 0.569 2
Weighted Rwg. 0.547 0.256 0.52 0.547 0.526 0.648

=== Coniusiocn Matrix ===

a b c <-— classified as

55 & 5|1 a=1
1916 14 | b=XK
914 10| c =2

Figura 94. Resultados One R - Conjunto Premier League WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor aceptable.
En este caso el valor del estadistico es del 0,276, lo que muestra que la correlacion entre
los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento es aceptable.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos buenas tasas para las victorias del equipo local. Se ha conseguido una tasa
de true positives del 83,3% para partidos que han sido clasificados como victoria del
equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante baja
hasta el 30,3%. Finalmente la tasa de true positives para empates se sitiia en el 32,7%

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son relativamente
buenos, ya que tenemos una precision para victorias locales del 66,3%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 34,5%. Por ultimo, la
precision de este modelo para predecir empates es del 44,4%, un dato que sigue
demostrando que para este conjunto se esta encontrando facilidad para predecir empates.
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J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido de nuevo uno de los mejores resultados de entrenamiento de
este conjunto de la Premier League. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo es del
56,75% (Figura 95).

Correctly Classified Instances 24 56.7568 %
Incorrectly Clasaified Instances 64 43,2432 %
Kappa statistic 0.2918

Mean absolute error 0.3551

Root mean squared error 0.468685

Relatiwve akaclute error 22.8413 %

Root relative sgquared error 100.7662 %

Total Humber of Instances 143

=== Detailed Accuracy By Clasz =—=

TEF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area (lass

0.818 0.4388 0.3574 0.81a 0.675 0.817 1

0.425 0.131 0.618 0.425 0.504 0.813 x

0.273 0.05948 0.45 0.273 0.34 0.534 2z
Weighted Awvg. 0.568 0.282 0.581 0.568 0.544 0.537

=== {onfusion Matrix ===

a b c <—— claszified as
4 &8 86| a=1
2321 5| b =X
17T 7T 8| c=2

Figura 95. Resultados J48 - Conjunto Premier League WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,291,
que no es el valor mas alto obtenido para este conjunto pero se sitia entre los mas altos.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 81,8%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un pobre 27,3%. Mientras
tanto, la tasa de true positives para empates ha quedado registrada en un 42,9%.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener resultados excepcionales. Concretamente ha conseguido obtener un
57,4% de precision en predicciones de victoria del equipo local y un aceptable 45% de
precision en predicciones de victoria del equipo visitante. Mientras tanto, la precision de
los empates ha registrado un nuevo récord, al haber alcanzado una precision del 61,8%,
tras ser acertados 21 empates de los 34 que han tenido lugar.
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Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la competicion de la Premier League inglesa, se utilizard un
Random Forest para entrenar el conjunto. Para este algoritmo se obtienen malos
resultados, unos resultados similares a los peores recogidos en otros clasificadores
utilizados para este conjunto. En este caso la tasa de acierto asciende al 48,64% (Figura
96).

Correctly Classified Instances T2 48.6486 %
Incorrectly Classified Instances 76 51.3514 %
Kappa statistic 0.195%9

Mean aksolute error 0.3713

Root mean sguared error 0.5214

Belatiwve absolute error 26.6655 %

Boot relative squared error 112.6838 %

Total Numbker of Instances 143

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure BROC Area Class
0.608 0.378 0.563 0.606 0.584 0.635 1
0.387 0.253 0.419 0.387 0.391 0.551 X
0.424 0.174 0.412 0.424 0.418 0.571 2
Weighted Avg. 0.4846 0.291 0.482 0.486 0.483 0.593

=== {onfusicn Matrix ===

a b c <-— clazzsified as
4018 8|1 e=1
131212 | bB=XK
12 714 | c=2

Figura 96. Resultados Random Forest - Conjunto Premier League WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,195. Este valor del estadistico
kappa muestra una correlacion baja entre los atributos del conjunto.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas, bajas para los tres tipos de
resultados, si bien para los empates es un resultado aceptable si se compara con los datos
obtenidos con otros clasificadores. Para las victorias locales la tasa es del 60,6% y
tendremos unas tasas algo peores para las victorias visitantes (42,4%) y los empates
(36,7%).

Por tultimo, si miramos la precision de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision buenos, sobre todo para las predicciones de victoria local y
empate. Para los partidos ganados por el equipo local tendremos un 56,3% de precision.
En los partidos en los que se predice victoria del equipo visitante la precision se queda en
el 41,2%, mientras que para los partidos que acaban con empate la precision serd del
41,9%.
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7.2 ANEXO B: Entrenamiento de conjuntos a través de Clasificadores

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Premier League:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 50 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:

Precision
Media
Red Bayesiana 58.10% 0.336 57.5%
Regresion Logistica 52.02% 0.239 50.5%
Perceptron Multicapa R 0.258 52.1%
OneR 54.72% 0.276 52.0%
Jag 56.75% 0.291 56.1%

LELCUNICO S 48.64% 0.195 48.2%

% Acierto | Kappa

Tabla 50. Andlisis del entrenamiento (Conjunto Premier League)

A continuacién se seleccionaran los dos algoritmos que se utilizardn para
implementar el sistema de prediccion de resultados de la competicion de la Premier
League. Viendo los datos de la tabla hay dos clasificadores que destacan sobre el resto,
tanto en el apartado de la tasa de aciertos como en el de precision. Estos dos
clasificadores de nuevo son la Red Bayesiana y el algoritmo J48.

En esta ocasion el algoritmo J48 ha conseguido evitar los problemas de prediccion de
empates que ha tenido a la hora de entrenar otros conjuntos de datos pertenecientes a
otras competiciones. No solo se ha conseguido evitar el problema de la prediccion de
empates, sino que ademas se ha conseguido una precision en la prediccion de empates de
mas del 60%, lo que sitlia a este algoritmo como el mas fiable para predecir este tipo de
resultados. Esta caracteristica, ademas de la buena tasa de aciertos que se sitlia en el
56,75% hace que se haya seleccionado este algoritmo para ser implementado en el
sistema de prediccion de resultados de la competicion de la Premier League.

Por otro lado también se elegird la Red Bayesiana para ser implementada dentro del
sistema de prediccion de resultados de la competicion de la Premier League. Las razones
que nos llevan a coger este clasificador son la buena tasa de aciertos que se ha
conseguido en el entrenamiento con este clasificador (58,10%), el buen valor del
estadistico kappa (0,336) que muestra una correlacion mas que aceptable para este
conjunto y la gran precision que se alcanza con este algoritmo (un 57,5% de media con
un valor superior al 57% para la prediccion de empates).

7.2.9 Conjunto de Partidos de la Serie A:

A continuacion se van a presentar los resultados obtenidos con los 6 clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos la primera division italiana, también conocida
como la Serie A:
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Para el conjunto de partidos de la Serie A, el primero de los clasificadores que van a
ser utilizados es la Red Bayesiana, que en este caso nos proporciona una buena tasa de
aciertos del 55,34% (Figura 97). Como se puede observar también en la matriz de
confusion, este algoritmo no es capaz de predecir empates con facilidad, lo que nos hara
estar atentos a las siguientes pruebas para ver si hay que realizar algun tipo de correccion
en las estrategias para cubrir este tipo de marcador.

Red Bayesiana (Bayes Net):

Correctly Classified Instances fafat 55.3459 %

Incorrectly Classified Instances 71 44.68341 %

Kappa statistic 0.1868

Mean abaolute error 0.3811

Boot mean squared error 0.4647

Relative absaclute error 93.0708 %

Boot relatiwve sgquared error 102.8108 %

Total Numker of Instances 1539

=== Detailed RAccuracy By Class =—

IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure OC Area Class

0.843 0.632 0.593 0.843 0.697 0.648 1
0.083 0.049 0.333 0.083 0.133 0.508 X
0.375 0.143 0.469 0.375 0.417 0.614 2

Weighted Awg. 0.553 0.377 0.503 0.553 0.499 0.807

=== (onfusion Matrix ===

a b c <—— claszified as
70 4 8| &=1
23 3 8| b=X
23 215 | c=2

Figura 97. Resultados Bayes Net - Conjunto Serie A WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,186, un valor discreto,
con el que tendremos que ver si el resto de clasificadores son capaces de superar.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja buenos resultados para
victorias locales. Concretamente se tendra un buen 84,3% para victorias locales. Mientras
tanto, se tendra un 37,5% en victorias visitantes y un 8,3% para empates.

Por ultimo, en la precision encontramos buenos resultados, donde se tiene una
precision del 59,3% para predicciones de victoria del equipo local, un aceptable 46,9%
para victorias del equipo visitante y un 33,3% para empates.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica. Si empezamos analizando el
porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una pobre tasa de aciertos
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del 48,42% (Figura 98), un buen resultado pero que queda lejos del resultado obtenido
por la Red Bayesiana.

Correctly Classified Instances 77 48.4277 %

Incorrectly Classified Instances g2 51.5723 %

Kappa statistic 0.1305

Mean absoclute erraor 0.3822

Root mean sgquared error 0.4261

Relatiwe absolute error 93.3381 %

Root relative squared error 107.5287 %

Total Humber of Instances 1545

=== Detailed Accuracy By Clasz ===

TEF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure oC Area Class

0.6899 0.474 0.817 0.6899 0.855 0.593 1
0.194 0.179 0.241 0.194 0.215 0.4584 X
0.3 0.202 0.333 0.3 0.31la 0.6818 2

Weighted RAwg. 0.454 0.339 0.481 0.454 0.47 0.574

=== Confusion Matrix =—=

a b c <-— classified as
l213 | a=1
18 711 | b =X
18 1012 | c=2

Figura 98. Resultados Logistic - Conjunto Serie A WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,130, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una pobre correlacion
entre ellos, pero menos que en el caso anterior.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son discretas. Para partidos en los que el equipo local consigue la victoria la
tasa asciende al 69,9%. Mientras tanto, la tasa para partidos en los que el equipo visitante
sale vencedor la tasa es del 30%. Finalmente la tasa de true positives para partidos que
acaban en empate es del 19,4%.

Por ultimo, los datos de precision son buenos para los casos de victoria local,
obteniéndose una precision en las victorias locales del 61,7%. La precision para las
predicciones de victoria del equipo visitante es algo mas baja y se sitia en el 33,3%,
mientras que para las predicciones de empate es del 24,1%.

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptrén Multicapa.
Los resultados obtenidos son bastante malos, ya que como podemos ver no se obtienen
tasas de aciertos muy buenas. Para este caso, la tasa de aciertos se ha situado en un
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39,62% (Figura 99). Esta tasa es la peor registrada entre todos los entrenamientos con
clasificadores que han sido realizados.

Correctly Clasaified Instances B3 39,6228 %
Incorrectly Classified Instances 96 60.3774 %
Kappa statistic 0.044%9

Mean absclute error 0.4081

BEoot mean squared error 0.5798

Belatiwve absoclute error 99,0513 %

Boot relative sgquared error 128.2556 %

Total Numker of Instances 155

=== Detailed Rccuracy By Class ==

TP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Claas

0.47 0.447 0.534 0.47 0.5 0.532 1

0.361 0.301 0.26 0.361 0.302 0.528 K

0.275 0.21 0.306a 0.275 0.289 0.539 2
Weighted Awvg. 0.394 0.354 0.415 0.394 0.402 0.533

=== Confusion Matrix =—

a b c <—- claszified as
327171 =1
1513 8| b=X
131011 | ec=2

Figura 99. Resultados Multilayer Perceptron - Conjunto Serie A WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido es muy bajo, ya que el
estadistico toma el valor 0,044, lo que indica una correlacion practicamente nula entre los
atributos del conjunto.

En cuanto a las tasas de true positives, los resultados son malos si los comparamos
con otros entrenamientos realizados con otros clasificadores. Para partidos que acaban
con victoria del equipo local la tasa se situaba en el 47%. Para el caso de partidos en los
que es el equipo visitante el que sale vencedor se tendra una tasa del 27,5%, mientras que
la tasa para partidos que concluyen en empate se queda en un 36,1%.

Por ultimo queda analizar el pardmetro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un 53,4% de precision, mientras que para partidos
con victoria visitante la precision se queda en un 30,6%. Finalmente, si miramos las tasas
de precision para los partidos que han sido clasificados como empate tendremos un
30,6%.

OneR:
Los datos mostrados en la parte superior corresponden a los resultados del

entrenamiento con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partidos de la Serie A. El
porcentaje de aciertos que ha conseguido ha sido del 48,42% (Figura 100).
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Correctly Classified Instances 77 43,427

Incorrectly Classified Instances a2 §1.572

Kappa statistic 0.09&87

Mean absolute error 0.3438

Root mean sguared error 0.5864

Relatiwve absolute error 23.9635 %

Root relative squared error 129.6922

Total Mumber of Instances 1545

=== Detailed RAccuracy By Class =

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure OC Area

0.735 0.579 0.581 0.735 0.649 0.578 1
a 0.057 a a a 0.472 K
0.4 0.261 0.34 0.4 0.368 0.57 2

Weighted Awg. 0.484 0.381 0.389 0.454 0.431 0.552

=== Confusion Matri

a b c <-- classified as
8l a6la | a=1
21 015 | b=X
23 11le | e=2

Figura 100. Resultados One R - Conjunto Serie A WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor muy bajo.
En este caso el valor del estadistico es del 0,096, lo que muestra que la correlacion entre
los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento es practicamente nula.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos buenas tasas para las victorias del equipo local. Se ha conseguido una tasa
de true positives del 73,5% para partidos que han sido clasificados como victoria del
equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante baja
hasta el 40%. Finalmente la tasa de true positives para empates se sitlia en el 0%, después
de que ninguno de los partidos acabados en empate fueran clasificados como tales.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son nuevamente
discretos, ya que tenemos una precision para victorias locales del 58,1%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 34%. Por ultimo, la
precision de este modelo para predecir empates vuelve a ser del 0%, ya que todos los
partidos que han sido clasificados como empates no han logrado acabar con este
resultado.

J48:

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido de nuevo uno de los mejores resultados de entrenamiento de
este conjunto de la Serie A. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo es del 55,34%
(Figura 101).
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Correctly Classified Instances g8 55.3459 %

Incorrectly Clasasified Instances 71 44,6541 %

Kappa statistic 0.201%

Mean absolute error 0.3808

Boot mean squared error 0.4622

Belative absclute error 93.0213 %

Boot relative sgquared error 102.2312 %

Total Number of Instances 1559

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Eecall F-Measure OC Area Class

0.807 0.5582 0.598 0.807 0.887 0.58%9 1
0.083 0.057 0.3 0.083 0.13 0.475 X
0.45 0.1a 0.486a 0.45 0.468 0.585 2

Weighted Rwvg. 0.553 0.382 0.503 0.553 0.506 0.565

=== Cponfusion Matrix ===

a b c «<—- classified as
87 412 | a=1
268 3 7| b=X
13 318 | c=2

Figura 101. Resultados J48 - Conjunto Serie A WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,201,
que se sitia entre los valores mas altos para este estadistico para este conjunto de
partidos.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 80,7%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un 45%. Mientras tanto, la
tasa de true positives para empates ha quedado registrada en un 8,3%.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener buenos resultados. Concretamente ha conseguido obtener un 59,8%
de precision en predicciones de victoria del equipo local y un aceptable 48,6% de
precision en predicciones de victoria del equipo visitante. Mientras tanto, la precision de
los empates se sitlia en un discreto 30% que esta en la media de otros entrenamientos
realizados con otros conjuntos y clasificadores.

Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de la competicion de la Serie A italiana, se utilizard un Random
Forest para entrenar el conjunto. Para este algoritmo se obtienen malos resultados, unos
resultados que indican la debilidad de este clasificador para ser utilizado para la
prediccion de resultados de este conjunto. En este caso la tasa de acierto asciende al
47,79% (Figura 102).
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Correctly Claszified Instances T6 47.T9ET %

Incorrectly Classified Instances 23 52.2013 %

Kappa statistic 0.1388

Mean absolute error 0.3591

Root mean squared error 0.5288

REelatiwve abkaclute error 87.6838 %

Root relative squared error 116.9575 %

Total Humber of Instances 155

=== Detajiled Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Becall F-Measure OC Area Class

0.6839 0.447 0.6809 0.6839 0.624 0.61%9 1
0.25 0.22 0.25 0.25 0.25 0.473 H
0.35 0.185 0.389 0.35 0.368 0.634 2

Weighted &wg. 0.478 0.33 0.472 0.478 0.473 0.58%9

=== {{onfusion Matrix ===

a b o <-- claszified as
53 1614 | a=1
13 9 58| b =X
1511 14 | 2

Figura 102. Resultados Random Forest - Conjunto Serie A WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es muy baja, lo que demuestra el valor 0,138. Este valor del estadistico
kappa muestra una correlacion baja entre los atributos del conjunto.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas bajas para los tres tipos de
resultados. Para las victorias locales la tasa es del 63,9% y tendremos unas tasas algo
peores para las victorias visitantes (35%) y los empates (25%).

Por tultimo, si miramos la precision de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision buenos, sobre todo para las predicciones de victoria local. Para
los partidos ganados por el equipo local tendremos un 60,9% de precision. En los partidos
en los que se predice victoria del equipo visitante la precision se queda en el 38,9%,
mientras que para los partidos que acaban con empate la precision sera del 25%.

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Serie A:
Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué

clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 51 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:
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Precision
Media

% Acierto  Kappa

Red Bayesiana 55.34%
Regresidn Logistica 48.42% 0.130 46.1%
Perceptron Multicapa EEEKYA 0.044 41.5%
OneR 48.42% 0.096 38.9%
J4ag 55.34% 0.201 50.3%
Random Forest 47.79% 0.138 47.2%

Tabla 51. Anadalisis del entrenamiento (Conjunto Serie A)

A continuacién se seleccionardn los dos algoritmos que se utilizardan para
implementar el sistema de prediccion de resultados de la competicion de la Serie A
italiana. Viendo los datos de la tabla hay dos clasificadores que destacan sobre el resto,
tanto en el apartado de la tasa de aciertos como en el de precision. Estos dos
clasificadores de nuevo son la Red Bayesiana y el algoritmo J48.

En esta ocasion el algoritmo J48 ha conseguido sobresalir sobre el resto (con permiso
de la Red Bayesiana) manteniendo unas muy buenas tasas tanto de acierto como de
precision de las predicciones. La tasa del 55,34% situa a este algoritmo muy por encima
de los competidores que no han sido elegidos para la fase de implementacion. Ademas, es
uno de los clasificadores que mantiene una correlacion aceptable entre los atributos de su
conjunto.

Por otro lado también se elegira la Red Bayesiana para ser implementada dentro del
sistema de prediccion de resultados de la competicion de la Serie A italiana. Las razones
que nos llevan a coger este clasificador son que posee la mejor tasa de aciertos (igual tasa
que el arbol J48) situandose en el 58,10%, un valor aceptable del estadistico kappa
(0,186) que muestra una correlacidon aceptable para este conjunto y la buena precision que
se alcanza con este algoritmo (un 50,3% de media), valor que estd muy por encima de los
valores ofrecidos por el resto de algoritmos utilizados, que lamentablemente han
presentado unos resultados muy pobres, lo que hace que no se vayan a tener en cuenta en
la siguiente fase de implementacion de los modelos de prediccidon para esta competicion.

7.2.10 Conjunto de Partidos Internacionales:

A continuacidn se van a presentar los resultados obtenidos con los seis clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos de selecciones internacionales. Partidos tanto
amistosos como oficiales de las principales competiciones mundiales:

Red Bayesiana (Bayes Net):

Para el conjunto de partidos de selecciones nacionales, el primero de los
clasificadores que van a ser utilizados es la Red Bayesiana, que en este caso nos
proporciona una buena tasa de aciertos del 56,43% (Figura 103). Como se puede
observar también en la matriz de confusion, este algoritmo no es capaz de predecir
empates con facilidad, lo que nos hara estar atentos a las siguientes pruebas para ver si
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hay que realizar algin tipo de correccidon en las estrategias para cubrir este tipo de
marcador.

Correctly Classified Instances 285 5g.4356 %
Incorrectly Classified Instances 220 43.5644 %
Kappa statistic 0.298

Mean absolute erroar 0.3324

Root mean sgquared error 0.4411

RBelative absoclute error 77.1207 %

Root relative sgquared error 95.031 %

Total Numbker of Instances 505

=== Detailed Accuracy By Class =—

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure ROC Lrea Class
0.656 0.276 0.6838 0.656 0.847 0.754 1
0,044 0.018 0.417 0,044 0.0749 0.568 X
0.79 0.404 0.511 0.79 0.821 0.759 2
Weighted Zwvg. 0.564 0.262 0.544 0.564 0.51 0.714
=== Cgnfusicn Matrix ===
a b ol <-- classzified as
141 4 70 | a=1
48 5 &3 | B =K
34 3 139 | c=2

Figura 103. Resultados Bayes Net - Conjunto Partidos Internacionales WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,298, un buen valor
que salvo sorpresa sera uno de los mejores para este conjunto de datos si nos basamos en
experiencias con conjuntos y clasificadores anteriores.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja buenos resultados para
victorias visitantes. Concretamente se tendra un buen 79% para victorias visitantes.
Mientras tanto, se tendrad un 65,6% en victorias locales y un 4,4% para empates.

Por ultimo, en la precision encontramos buenos resultados, donde se tiene una
precision del 63,8% para predicciones de victoria del equipo local, un aceptable 51,1%
para victorias del equipo visitante y un buen 41,7% para empates.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica. Si empezamos analizando el
porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una buena tasa de aciertos
del 51,48%, un buen resultado pero que queda lejos del resultado obtenido por la Red
Bayesiana (Figura 104).
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Correctly Classified Instances 2a0 51.4851 %
Incorrectly Classified Instances 245 43.5149 %
Kappa statistic 0.2263

Mean absolute error 0.3589

Boot mean sgquared error 0.452

Eelative absoclute error 83.2653 %

Boot relative sgquared error 97.3866 %

Total Number of Instances 505

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.66 0.362 0.575 0.66 0.8l5 0.71%9 1
0.079 0.118 0.164 0.079 0.107 0.5 X
0.e19 0.286 0.537 0.el9 0.575 0.747 2
Weighted Zwvg. 0.515 0.28 0.469 0.515 0.486 0.68

=== (onfusion Matrix =—

a b c <—— claszified as

142 30 43 | a=1
54 9 51 | B =X
531 16 105 | c =2

Figura 104. Resultados Logistic - Conjunto Partidos Internacionales WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,226, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una correlacion
aceptable entre ellos.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son buenas en dos de los resultados posibles. Para partidos en los que el
equipo local consigue la victoria la tasa asciende al 66%. Mientras tanto, la tasa para
partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es del 61,9%. Finalmente la
tasa de true positives para partidos que acaban en empate es del 7,9%.

Por ultimo, los datos de precision son buenos para los casos de victoria local y
visitante, obteniéndose una precision en las victorias locales del 57,5%. La precision para
las predicciones de victoria del equipo visitante es algo mas baja y se sitia en el 53,7%,
mientras que para las predicciones de empate es del 16,4%.

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptron Multicapa.
Los resultados obtenidos son bastante buenos, sobre todo si los comparamos con
conjuntos anteriormente entrenados con este clasificador. Para este caso, la tasa de
aciertos se ha situado en un 53,86% (Figura 105). Esta tasa es hasta el momento la
segunda mejor de los clasificadores usados hasta el momento.
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Correctly Classified Instances 272 53.8614 %
Incorrectly Classzified Instances 233 46.13868 %
Kappa statistic 0.2627

Mean absolute error 0.3468

Root mean sguared error 0.4385

REelatiwve absoclute error Z0.4544 %

Root relatiwve sgquared error 94,4751 %

Total Number of Instances 505

=== Detailed RAccuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure BROC Area Class
0.712 0.38 0.577 0.712 0.638 0.747 1
0.132 0.l11s 0.246 0.132 0.171 0.602 X
0.591 n.228 0.581 0.591 0.586 0.754 2
Weighted Awg. 0.539 0.27 0.504 0.539 0.514 0.717

=== Cpnfusion Matrix ===

a b c <-— classified as
7

153 2 35 1 a=1
39 15 40 | b=X
53 15 104 | c =2

Figura 105. Resultados Multilayer Perceptron — Conjunto Part. Internacionales WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido es bueno, ya que el
estadistico toma el valor 0,262, lo que indica una correlacion aceptable entre los atributos
del conjunto.

En cuanto a las tasas de true positives los resultados son buenos, sobre todo para
partidos que acaban con victoria local. Para este tipo de partidos la tasa se situaba en el
71,2%. Para el caso de partidos en los que es el equipo visitante el que sale vencedor se
tendrd una tasa del 59,1%, mientras que la tasa para partidos que concluyen en empate se
queda en un 13,2%.

Por ultimo queda analizar el pardmetro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un 57,7% de precision, mientras que para partidos
con victoria visitante la precision asciende hasta un 58,1%. Finalmente, si miramos las
tasas de precision para los partidos que han sido clasificados como empate tendremos un
24,6%.

OneR:
Los datos mostrados en la parte superior corresponden a los resultados del
entrenamiento con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partidos de selecciones

nacionales. El porcentaje de aciertos que ha conseguido ha sido del 52,27% (Figura
106).

223



Capitulo 6: ANEXO

Correctly Classified Instances 264 52.2772 %

Incorrectly Classified Instances 241 47,7228 %

Kappa statistic 0.2455

Mean absoclute error 0.3182

Root mean sguared error 0.564

Belatiwve abksolute error 73.81 %

Root relative squared error 121.5209 %

Total Humker of Instances 505

=== Detailed Accuracy By Class ===

TEF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure OC Area Class

0.6856 0.331 0.595 0.68586 0.624 0.6862 1
0.1&7 0.133 0.268 0.1&7 0.205 0.517 X
0.591 0.283 0.528 0.591 0.558 0.654 2

Weighted Awvg. 0.523 0.2649 0.498 0.523 0.50& 0.627

=== Confusicn Matrix ===

a b c <—— classified as

141 2& 48 | a=1
50 19 45 | B =X
48 26 104 | c=2

Figura 106. Resultados One R - Conjunto Partidos Internacionales WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor mas que
aceptable. En este caso el valor del estadistico es del 0,245, lo que muestra que la
correlacion entre los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento aceptable para
tenerla en cuenta para el estudio.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos unas tasas aceptables para dos de los tres resultados. Se ha conseguido una
tasa de true positives del 65,6% para partidos que han sido clasificados como victoria del
equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante baja
hasta el 59,1%. Finalmente la tasa de true positives para empates se sitda en el 16,7%.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son nuevamente
aceptables, ya que tenemos una precision para victorias locales del 59,5%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 52,8%. Por ultimo, la
precision de este modelo para predecir empates es del 26,8%.

J48:
El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido de nuevo uno de los mejores resultados de entrenamiento de

este conjunto de partidos internacionales. La tasa de aciertos que alcanza este algoritmo
es un excepcional 59,40% (Figura 107).
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Correctly Claszified Instances 300 59.4059 %
Incorrectly Classified Instances 205 40.5941 %
Kappa statistic 0.3331

Mean absolute error 0.3751

Eoot mean squared error 0.4341

Belatiwve absclute error 87.0243 %

Root relative squared error 93.5311 %

Total Number of Instances 505

=== Detailed Accuracy By Class =—

TF Rate FF Rate Precision Becall F-Measure BROC Area Class
0.791 0.379 0.a07 0.791 0.a87 0.686 1
0 0 0 0 0 0.4% X
0.739 0.289 0.578 0.739 0.e48 0.711 2
Weighted Awvg. 0.594 0.262 0.46 0.594 0.518 0,644

=== (onfusion Matrix =—=

a b c <-— classified as
170 0 45 | a=1

a4 0 50 | bB=X

48 0 130 | c=2

Figura 107. Resultados J48 - Conjunto Partidos Internacionales WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,333,
que se sithia entre los valores mas altos para este estadistico para este conjunto de
partidos.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un 79,1%, mientras
que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un gran 73,9%. Mientras
tanto, la tasa de true positives para empates ha quedado registrada en un 0%, debido a la
imposibilidad del modelo para predecir empates. Al igual que se ha mencionado en
ocasiones anteriores, se intentara cubrir este resultado para minimizar la tasa de fallos que
se produce debido a este resultado.

Finalmente, si miramos el atributo de precision podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener buenos resultados. Concretamente ha conseguido obtener un 60,7%
de precision en predicciones de victoria del equipo local y un buen 57,8% de precision en
predicciones de victoria del equipo visitante. Mientras tanto, la precision de los empates
no se puede determinar debido a la imposibilidad del modelo para predecir este tipo de
resultados.

Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto de entrenamiento que
recopila los partidos de selecciones nacionales en diferentes competiciones, se utilizara
un Random Forest para entrenar el conjunto. Para este algoritmo se obtienen buenos
resultados, pero que no llegan al nivel que han alcanzado otros algoritmos utilizados con
anterioridad. En este caso la tasa de acierto asciende al 50,29% (Figura 108).
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Correctly Classified Instances 254 50.297 %

Incorrectly Clasaified Instances 251 49.703 %

Kappa statistic 0.2227

Mean absolute error 0.354%

BEoot mean squared error 0.50683

Belative absaclute error 22.3429 %

Boot relative agquared error 109.0685 %

Total Humbker of Instances 505

=== Detailed Accuracy By Claszs ===

TF Rate FF Rate Precision Eecall F-Measure OC Area Class

0.654 0.307 0.623 0.654 0.852 0.719 1
0.175 0.202 0.202 0.175 0.188 0.497 X
0.4594 0.252 0.512 0.4594 0.503 0.68635 2

Weighted RAwvg. 0.503 0.264 0.489 0.503 0.4485 0.&5

=== {pnfusion Matrix ===

a b c «<—- clasgsified as
147 32 38 | a=1

47 20 47 | B =X

42 47 87 | c=2

Figura 108. Resultados Random Forest - Conjunto Partidos Internacionales WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es aceptable, lo que demuestra el valor 0,222.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas aceptables para los tres tipos
de resultados. Para las victorias locales la tasa es del 68,4% y tendremos unas tasas algo
peores para las victorias visitantes (49,4%) y los empates (17,5%).

Por tultimo, si miramos la precision de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision buenos, sobre todo para las predicciones de victoria local. Para
los partidos ganados por el equipo local tendremos un 62,3% de precision. En los partidos
en los que se predice victoria del equipo visitante la precision se queda en el 51,2%,
mientras que para los partidos que acaban con empate la precision sera del 20,2%.

Resumen de Clasificadores para el conjunto de Partidos Internacionales:
Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué

clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la tabla 52 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:
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Precision
Media

% Acierto | Kappa

Red Bayesiana 56.43%
Regresion Logistica 51.48% 0.226 46.9%
Perceptron Multicapa SRR 0.262 50.4%
OneR 52.27% 0.245 49.8%
J4ag 59.40% 0.333 46.0%
Random Forest 50.29% 0.222 48.9%

Tabla 52. Anadalisis del entrenamiento (Conjunto Partidos Internacionales)

A continuacién se seleccionaran los dos algoritmos que se utilizardn para
implementar el sistema de prediccion de resultados del conjunto de partidos de
selecciones nacionales disputados en conjuntos de partidos amistosos y oficiales. Viendo
los datos de la tabla de nuevo son los dos clasificadores habituales los que destacan sobre
el resto, aunque uno de ellos presenta pequefios problemas en términos de precision.

En esta ocasion el algoritmo J48 ha conseguido destacar sobre el resto de
clasificadores manteniendo unas muy buenas tasas de acierto. La tasa del 59,40% sitda a
este algoritmo muy por encima de los competidores que no han sido elegidos para la fase
de implementacion. Ademads, es uno de los clasificadores que mantiene una correlacion
mas que aceptable entre los atributos de su conjunto. El problema que tenemos en esta
ocasion no es nuevo, y deriva de la imposibilidad del arbol generado de predecir empates.
Por esta deficiencia la precision del modelo cae al 46%. Como se intentara en fases
posteriores intentar solventar este percance cubriendo los resultados de empate a la hora
de predecir los resultados, el dato del 46% no es significativo, ya que tras cubrir los
empates la tasa deberia subir por encima del 70%.

Por otro lado también se elegird la Red Bayesiana para ser implementada dentro del
sistema de prediccion de resultados de la competicion de los partidos internacionales. Las
razones que nos llevan a coger este clasificador son que posee la segunda mejor tasa de
aciertos situandose en el 56,43%, un valor aceptable del estadistico kappa (0.298) que
muestra una correlacion aceptable para este conjunto y la buena precision que se alcanza
con este algoritmo (un 54,4% de media), valor que estd muy por encima de los valores
ofrecidos por el resto de algoritmos utilizados, que de nuevo han vuelto a presentar unos
resultados muy pobres, lo que hace que no se tengan en cuenta en la siguiente fase de
implementacion de los modelos de prediccion para esta competicion.

7.2.11 Conjunto de la NBA:

A continuacion se van a presentar los resultados obtenidos con los 6 clasificadores
para el conjunto que recoge los partidos de la maxima competiciéon del baloncesto
norteamericano, la NBA:
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Red Bayesiana (Bayes Net):

En primer lugar y antes de analizar los datos, solo recordar que los datos que se han
obtenido en los entrenamientos de este conjunto no pueden ser comparados con los de las
competiciones futbolisticas, ya que en este caso solo tenemos dos resultados posibles. Al
ser el espacio de resultados mas reducido aumentaran las tasas de acierto y precision de
cada uno de los clasificadores usados. El primero de los clasificadores que va a ser usado
es la Red Bayesiana, que en este caso nos proporciona una buena tasa de aciertos del
76,43% (Figura 109).

Correctly Classified Instances 133 Ta.4368 %
Incorrectly Classified Instances 41 23.5632 %
Kappa statistic 0.4958

Mean abaoclute error 0.2774

Eoot mean squared error 0.4636

Relatiwve absclute error 58.2073 %

Eoot relative sgquared error 94,9908 3

Total Humbker of Instances 174

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.84 0.353 0.788 0.84 0.813 0.7& 1
0.647 0.1& 0.721 0.647 0.882 0.7& 2
Weighted Awvg. 0.764 0.278 0.7a2 0.764 0.7&62 0.7&

=== {onfusion Matrix ===

a b <—-— clazssified as
9171 a=1
444 | b=2

Figura 109. Resultados Bayes Net - Conjunto NBA WEKA

El estadistico kappa para este conjunto muestra un valor de 0,495, una buena
correlacion que certifica la relacion entre los atributos utilizados en este entrenamiento.

En cuanto a la tasa de True Positives, el estudio refleja buenos resultados para
victorias locales. Concretamente se tendra un buen 84% para victorias locales. Mientras
tanto, se tendra un 64,7% en victorias visitantes.

Por ultimo, en la precision encontramos buenos resultados, donde se tiene una
precision del 78,8% para predicciones de victoria del equipo local, y un 72,1% para
victorias del equipo visitante.

Regresion Logistica (Logistic):

El siguiente de los clasificadores que se va a utilizar en el entrenamiento de este
conjunto sera el clasificador basado en regresion logistica. Si empezamos analizando el
porcentaje de aciertos, este clasificador ha llegado a alcanzar una buena tasa de aciertos
del 71,83% (Figura 110), un buen resultado pero que queda lejos del resultado obtenido
por la Red Bayesiana.
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Correctly Classified Instances 25 71.8391 %

Incorrectly Classified Instances 49 28.1609 %

Kappa statistic 0.407

Mean absolute error 0.3611

Root mean squared error 0.4491

Belative absclute error 75.7825 %

Root relative aguared error 92.012 %

Total Humbker of Instances 174

=== Detajiled RAccuracy By Class =—=

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class

0.774 0.368 Y1 0.774 0.77 0.741 1
0.6832 0.22 L6422 0.6832 0.637 0.741 2

Weighted Awvg. 0.718 0.312 . T18 0.71a 0.71a 0.741

=== {{pnfusion Matrix ===

a b <—-— classified as
g2 24 ] a=1
£25 43 | b =2

Figura 110. Resultados Logistic - Conjunto NBA WEKA

En cuanto al estadistico kappa, ha reducido su valor respecto al del estudio anterior
con la Red Bayesiana. Para este clasificador tenemos un valor de kappa de 0,407, lo que
muestra que los atributos escogidos para este clasificador tienen una buena correlacion
entre ellos.

En cuanto a las tasas de true positives que recoge la herramienta, se puedo observar
que las tasas son buenas en los dos de los resultados posibles. Para partidos en los que el
equipo local consigue la victoria la tasa asciende al 77,4%. Mientras tanto, la tasa para
partidos en los que el equipo visitante sale vencedor la tasa es del 63,2%.

Por tultimo, los datos de precision son buenos, sobre todo para las predicciones de
victoria local, obteniéndose una precision en las victorias locales del 76,6%. La precision
para las predicciones de victoria del equipo visitante es algo mas baja y se sitia en el
64,2%.

Multilayer Perceptron (Perceptron Multicapa):

El siguiente de los clasificadores en ser utilizado ha sido el Perceptron Multicapa.
Los resultados obtenidos no son tan buenos como en los dos casos anteriores. Para este
caso, la tasa de aciertos se ha situado en un 67,81% (Figura 111). Esta tasa se queda
lejos de los dos clasificadores ya utilizados para entrenar el conjunto.
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Correctly Classified Instances 1158 87.8161 %
Incorrectly Classified Instances o6 32.1839 %
Kappa statistic 0.338

Mean absolute error 0.361

BEoot mean squared error 0.5337

Belative abksoclute error 75.7208 %

Boot relatiwve sgquared error 109.7892 %

Total Numker of Instances 174

=== Detailed Accuracy By Clazz ===

TEF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area (lass

0.638 0.353 0.735 0.898 0.72 0.885 1
0.647 0.302 0.3579 0.847 0.811 0.885 2
Weighted Avg. 0.678 0.333 0.686 0.878 0.881 0.885

=== (Confusion Matrix =—=

a b <—-— classified as
T4 32 ] a=1
24 44 | b =2

Figura 111. Resultados Multilayer Perceptron — Conjunto NBA WEKA

En cuanto al estadistico kappa, el valor que se ha obtenido es bueno, ya que el
estadistico toma el valor 0,338, lo que indica una correlacion aceptable entre los atributos
del conjunto. No obstante vuelve a quedar lejos del valor obtenido en los dos
clasificadores anteriores.

En cuanto a las tasas de true positives los resultados son buenos, pero de nuevo se
quedan lejos de los dos clasificadores anteriores. Para partidos que acaban con victoria
local la tasa se situaba en el 69,8%. Para el caso de partidos en los que es el equipo
visitante el que sale vencedor se tendra una tasa del 64,7%.

Por ultimo queda analizar el parametro de precision. Para los partidos clasificados
como victoria del equipo local tenemos un buen 75,5% de precision, mientras que para
partidos con victoria visitante la precision se queda en un 57,9%.

OneR:

Los datos mostrados en la parte superior corresponden a los resultados del

entrenamiento con el clasificador OneR aplicado al conjunto de partidos la NBA. El
porcentaje de aciertos que ha conseguido ha sido del 69,54% (Figura 112).
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Correctly Classified Instances 121 69,5402 %
Incorrectly Classified Instances 53 30.459E8 %
Kappa statistic 0.3228

Mean absolute error 0.30448

REoot mean sgquared error 0.551%

Relatiwe absolute error 63.9163 %

Root relative squared error 113.082 %

Total Humber of Instances 174

=== Detajiled Accuracy By Class =—=

TE Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.849 0.544 0.709 0.849 0.773 0.6852 1
0.454 0.151 0.66 0.454 0.535 0.852 2
Weighted Avg. 0.835 0.33 0.689 0.835 0.881 0.6852

=== Confusion Matrix ===

a b <-— claszified as
90 16 | a =1
3T31 | b=2

Figura 112. Resultados One R - Conjunto NBA WEKA

En términos del estadistico kappa, de nuevo nos vuelve a ofrecer un valor mas que
aceptable, aunque algo bajo si lo comparamos con los clasificadores usados con
anterioridad. En este caso el valor del estadistico es del 0,322, lo que muestra que la
correlacion entre los atributos utilizados en el conjunto de entrenamiento aceptable para
tenerla en cuenta para el estudio.

Si prestamos atencion a las tasas de true positives que nos ofrece este estudio
encontramos unas tasas aceptables para las victorias de equipos locales. Se ha conseguido
una tasa de true positives del 84,9% para partidos que han sido clasificados como victoria
del equipo local. Mientras tanto, la tasa en partidos que finalizan con victoria visitante
baja hasta el 45,6%.

Finalmente, si atendemos al atributo de precision los resultados son nuevamente
aceptables, ya que tenemos una precision para victorias locales del 70,9%. Para el caso de
predicciones de victoria visitante tendremos una precision del 66%.

J48:
El siguiente de los clasificadores en ser utilizado es el arbol J48. Este algoritmo de
clasificacion ha conseguido de nuevo unos resultados excelentes que le sitian de nuevo

como uno de los clasificadores elegidos para ser implementados. La tasa de aciertos que
alcanza este algoritmo es un gran 72,98% (Figura 113).
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Correctly Classified Instances 127 T2.9885 %
Incorrectly Classified Instances 47 27.0115 %
Kappa statistic 0.3787

Mean absolute error 0.3653

Eoot mean squared error 0.4532

Relatiwve abksclute error TE.6339 %

Eoot relative squared error 92.8780 %

Total Humber of Instances 174

=== Detaliled Accuracy By Class ===

TEF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.934 0.588 0.712 0.934 0.808 0.677 1
0.412 0.066 0.8 0.412 0.544 0.677 2
Weighted Awvg. 0.73 0.384 0.747 0.73 0.705 0.677

=== Confusiocn Matrix ===

40 2

Figura 113. Resultados J48 - Conjunto NBA WEKA

En cuanto al estadistico kappa, para este clasificador tenemos un resultado de 0,378,
que muestra una correlacion aceptable entre los atributos utilizados para el
entrenamiento.

Si miramos las tasas de true positives que nos arroja el estudio podemos ver que
para el resultado de victoria del equipo local se ha logrado obtener un grandisimo 93,4%,
mientras que para el resultado de victoria del equipo visitante tenemos un pobre 41,2%.

Finalmente, si miramos el atributo de precisién podremos ver que el algoritmo ha
sido capaz de obtener buenos resultados. Concretamente ha conseguido obtener un 71,2%
de precision en predicciones de victoria del equipo local y un buenisimo 80% de
precision en predicciones de victoria del equipo visitante. Estos dos ultimos datos
muestran la gran fiabilidad que da el algoritmo para la prediccion de resultados,
consiguiendo una precision media del 74,7%

Random Forest:

Por ultimo, y para concluir el entrenamiento del conjunto que recopila los partidos de
la NBA, se utilizard un Random Fores. Para este algoritmo se obtienen buenos resultados,
en todos los parametros que se estan midiendo. En este caso la tasa de acierto asciende
al 71,26% (Figura 114).
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Correctly Classified Instances 124
Incorrectly Classified Instances 50
Kappa statistic

Mean absclute error

1.2644 %
8.7356 %

[ |

L3 Ly
=1
ry

[ L B R e T . R e |
Y
[4}]

[ D TUR % R R 41}
[¥L]

=1

4

Root mean sguared error

Relative absoclute error T7.7237 %
Boot relative squared error 92.68 ]
Total Number of Instances 17
=== Detailed Accuracy By Claszs ===
TF Rate FP Rate Precision Becall F-Measure ROC Area Class
0.83 0.471 0.733 0.83 0.7749 0.74 1
0.529 0.17 0.667 0.529 0.59 0.739 2
Weighted Rwvg. 0.713 0.353 0.707 0.713 0.705 0.739

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
181 a=1
3@ | b=2

o
ka3 O [

()

Figura 114. Resultados Random Forest - Conjunto NBA WEKA

Si se observa el estadistico kappa, se podra ver que la correlacion entre los atributos
del conjunto es buena, lo que demuestra el valor 0,373.

En cuanto a las tasas de true positives, tenemos tasas buenas para los partidos que
acaban con victoria local. Para las victorias locales la tasa es del 83% y tendremos unas
tasas algo peores para las victorias visitantes (52,9%).

Por ultimo, si miramos la precisibn de cada uno de los resultados, tendremos
porcentajes de precision buenos, sobre todo para las predicciones de victoria local. Para
los partidos ganados por el equipo local tendremos un 73,3% de precision. En los partidos
en los que se predice victoria del equipo visitante la precision se queda en el 66,7%.

Resumen de Clasificadores para el conjunto de la NBA:

Una vez se ha entrenado el conjunto de entrenamiento con cada uno de los seis
clasificadores, estamos en disposicion de comparar los resultados para ver qué
clasificadores se adaptan mejor a nuestro problema. En la Tabla 53 se recogen los
resultados obtenidos con cada uno de los clasificadores:

Precision

% Acierto Media

Kappa

Red Bayesiana 76,43% 0.495 76.2%
Regresion Logistica 71,83% 0.407 71.8%
Perceptron Multicapa JEEYRIN 0.338 68.6%
OneR 69.54% 0.322 68.9%
Jag 72.98% 0.378 74.7%
Random Forest 71.26% 0.373 70.7%

Tabla 53. Andlisis del entrenamiento (Conjunto NBA)
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Una vez entrenado el conjunto de datos con los partidos correspondientes a la liga
norteamericana de baloncesto (NBA) es el momento de seleccionar qué dos clasificadores
son los que mejor se han adaptado al problema planteado. Estos dos clasificadores
escogidos seran implementados para que formen parte del sistema de prediccion de
resultados para los partidos de la NBA.

El mejor clasificador si nos fijamos en los datos obtenidos ha sido la Red Bayesiana,
ya que tiene la mejor tasa de aciertos y precision ademds de mostrar sus atributos la
mayor correlacion de entre todos los clasificadores y conjuntos entrenados. Los buenos
datos de porcentaje de aciertos y precision media podrian asegurar en el sistema de
prediccion que tres de cada cuatro partidos en los que se realice prediccion sean acertados
por el sistema.

El otro clasificador que fue elegido para ser implementado dentro del sistema de
prediccion de resultados es el arbol J48. Este algoritmo ha conseguido la segunda mejor
tasa de aciertos de todo el conjunto de clasificadores, ademas de tener unos grandes datos
de precision, donde la precision de partidos que se han clasificado como empate ha
llegado al 80%. Ademads, aunque no tiene el segundo mejor valor para el estadistico
kappa, su valor para este parametro nos hace ver que los atributos que han sido elegidos
para entrenar el modela tienen una correlacion mas que aceptable para formar parte del
estudio.

Como se puede apreciar, la disminuciéon del espacio de resultados respecto a las
competiciones de futbol (se ha pasado de 3 resultados posibles a 2) ha hecho que
aumenten todos los parametros relevantes para el estudio de manera considerable. Este
aumento también repercutird presumiblemente en unas mejores tasas de aciertos en la
fase de test para este conjunto de partidos.

7.3 ANEXO C: Clasificadores escogidos para el sistema

7.3.1 Clasificadores Competiciones Europeas

Los clasificadores elegidos para el conjunto que recopila los partidos de
competiciones europeas (Champions League y Europa League) han sido los siguientes:

J48:

Como se puede apreciar en la Figura 115, el arbol sélo necesita los datos de las
cuotas del equipo local y visitante para hacer las predicciones. La deficiencia que
presenta este modelo es que no puede predecir empates, por lo que este punto tendra que
ser tratado en la fase de explotacién del modelo, donde se intentara cubrir este resultado
para evitar que la tasa de fallos sea demasiado alta.
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== 2 =2

Figura 115. Arbol J48 — Competiciones Europeas
Red Bayesiana:

Para este clasificador bayesiano se han seleccionado cinco atributos, los cuales
maximizaban la tasa de aciertos del clasificador (Tabla 54). Estos atributos son las tasas
de victoria local y visitante de las casas de apuestas, el coeficiente UEFA del pais al que
pertenece el equipo local y el TOP al que pertenece el pais del equipo local y visitante.

Cuota Local 1 X 2
Baja 0,518 0,267 0,058
Alta 0,482 0,733 0,942

Cuota

Visitante 1 X 2
Baja 0,338 0,595 0,875
Alta 0,662 0,405 0,125

Coef. Local 1 X 2
Baja 0,221 0,284 0,642
Alta 0,779 0,716 0,358

TOP Local 1 X 2
TOP4 0,316 0,277 0,102
TOP10 0,342 0,378 0,160
TOP20 0,236 0,176 0,350
TOP30 0,004 0,008 0,008
TOP50 0,102 0,160 0,350

TOP

Visitante 1 X 2
TOP4 0,200 0,328 0,268
TOP10 0,289 0,277 0,415
TOP20 0,253 0,261 0,187
TOP30 0,004 0,008 0,008
TOP50 0,253 0,126 0,122

Tabla 54. Coeficientes Red Bayesiana — Competiciones Europeas
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Los rangos que dividen en Alta-Baja los valores de las cuotas y del coeficiente
UEFA del equipo local son los siguientes:

Cuota Local: 1,635 (Division entre Baja-Alta)
Cuota Visitante: 3,85 (Division entre Baja-Alta)

Coeficiente UEFA Local: 29962,5 (Division entre Baja-Alta)

7.3.2 Clasificadores Champions League

Los dos clasificadores que han sido elegidos para implementar el sistema de
prediccion para la competicion de la Champions League han sido los siguientes:

J48:

Como podemos apreciar en el arbol mostrado en la Figura 116, el clasificador J48 ha
generado un arbol muy sencillo que s6lo necesita un nodo para decidir sobre el resultado
del partido. El nodo utiliza el atributo de la cuota del equipo local para realizar las
predicciones. Como puede observarse, la tasa de aciertos para partidos en los que se
predice una victoria local es cercana al 80%, mientras que para victorias visitantes se

aproxima al 50%.

== 1.0 =16

_— iy

Figura 116. Arbol J48 — Champions League

Una vez mads, para evitar que el algoritmo acumule un gran nimero de errores por
fallo en la prediccion de empates, se cubrird este tipo de resultado en la fase de
explotacion del sistema. De esta manera se intentard conseguir una tasa de aciertos de
mas del 70% de los partidos analizados.

Red Bayesiana:
Para este clasificador bayesiana se han seleccionado cuatro atributos, los cuales
maximizaban la tasa de aciertos del clasificador (Tabla 55). Estos atributos son las tasas

de victoria local y visitante de las casas de apuestas y el TOP al que pertenece el pais del
equipo local y visitante.
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Cuota Local 1 X 2
Baja 0,592 0,258 0,085
Alta 0,408 0,742 0,915

Cuota Visitante 1 X 2
Baja 0,454 0,742 0,939
Alta 0,546 0,258 0,061

TOP Local 1 X 2

TOP4 0,519 0,507 0,176
TOP10 0,278 0,246 0,365
TOP20 0,117 0,195 0,159
TOP50 0,087 0,050 0,300

TOP Visitante 1 X 2
TOP4 0,248 0,536 0,529
TOP10 0,429 0,217 0,294
TOP20 0,207 0,166 0,065
TOP50 0,117 0,079 0,112
Tabla 55. Coeficientes Red Bayesiana — Champions League
Los rangos que dividen en Alta-Baja los valores de las cuotas son los siguientes:

Cuota Local: 1,625 (Division entre Baja-Alta)

Cuota Visitante: 5,375 (Division entre Baja-Alta)

7.3.3 Clasificadores Europa League

Los dos clasificadores seleccionados para esta competicion de Europa League han
sido los siguientes:

J48:

En esta ocasién el arbol que ha generado la herramienta WEKA es algo maés
complejo que el de los conjuntos anteriormente mostrados, tal y como se observa en la
Figura 117. En cualquier caso, aunque el arbol es mas profundo que el de conjuntos
anteriores, tan sélo se han utilizado tres atributos para construirlo (las tasas de las casas
de apuestas para las victorias del equipo local y visitante ademas de el coeficiente UEFA
del pais al que pertenece el equipo local).
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=
L) e
== 84186 = 84188
== 34050 = 34050
=214 EAMA T
e BT e O == 14816 =19ME

Figura 117. Arbol J48 — Europa League

La profundidad y la cantidad de nodos que posee el arbol generado es que el
algoritmo ha estimado oportuno dividir cada uno de los atributos en varias franjas de
valores, por lo que cada vez que se decide evaluar una de esas franjas debe haber una
nueva division del nodo padre.

A diferencia de casos anteriores, este arbol es capaz de predecir empates, no obstante
habréa que estar atentos en la fase de pruebas si estas predicciones son o no correctas, ya
que se podria necesitar cubrir este resultado para evitar que la tasa de fallos sea muy
elevada.

Red Bayesiana:

En cuanto a la Red Bayesiana que ha sido disefiada a partir del conjunto de datos de
la competicion de la Europa League, podemos ver en la Tabla 56 la tabla de coeficientes
de la red, coeficientes que seran utilizados para el calculo del resultado més probable de
los tres posibles.

Para este clasificador bayesiana se han seleccionado cinco atributos, los cuales
maximizaban la tasa de aciertos del clasificador. Estos atributos son las cuotas de victoria
local y visitante de las casas de apuestas, el TOP al que pertenece el pais del equipo local
y visitante y el coeficiente UEFA del pais al que pertenece el equipo local

Cuota Local 1 X 2
Baja 0,518 0,267 0,058
Alta 0,482 0,733 0,942

Cuota Visitante 1 X 2
Baja 0,338 0,595 0,875
Alta 0,662 0,405 0,125
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TOP Local
TOP4
TOP10
TOP20
TOP50

TOP Visitante
TOP4
TOP10
TOP20
TOP50

Coef. Local
Baja
Alta

Tabla 56. Coeficientes Red Bayesiana — Europa League

1

0,317
0,344
0,237
0,103

1

0,201
0,290
0,254
0,254

1
0.221
0.779

X
0,28
0,381
0,178
0,161

X

0,331
0,280
0,263
0,127

X
0.284
0.716

2

0,107
0,189
0,352
0,352

0,270
0,418
0,189
0,123

0.642
0.358

Los rangos que dividen en Alta-Baja los valores de las cuotas y del coeficiente

UEFA del equipo local son los siguientes:

Cuota Local: 1,635 (Division entre Baja-Alta)

Cuota Visitante: 3,85 (Division entre Baja-Alta)

Coeficiente UEFA Local: 29962,5 (Division entre Baja-Alta)

7.3.4 Clasificadores Competicion de Liga

El conjunto de competicién de liga recoge los datos de todos los partidos de las
principales ligas del mundo. Para este conjunto de partidos también se han escogido dos

clasificadores que seran los siguientes:

J48:

Como se puede ver en el arbol mostrado en la Figura 118, no es tan profundo como
el del conjunto anterior, pero uno de sus niveles estd muy ramificado debido a la

inclusion del atributo de la Zona del equipo visitante.
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Figura 118. Arbol J48 — Competicion de Liga

Para este clasificador se han utilizado tan solo dos atributos, que son la cuota que
ofrecen las casas de apuestas por el equipo local y la zona de la clasificacion en la que se
encuentra el equipo visitante.

Finalmente, cabe destacar la capacidad del arbol para predecir empates, aunque la
precision que se ha registrado a la hora de acertar las predicciones no ha sido muy
elevada. Por ello, se esperard a la fase de pruebas para determinar si es necesario o no
realizar una cobertura de los empates en cada uno de los partidos.

Red Bayesiana:
En cuanto a la Red Bayesiana que ha sido disefiada a partir del conjunto de datos de

la competicion Liga, podemos ver en la Tabla 57 los coeficientes de la red, coeficientes
que seran utilizados para el calculo del resultado mas probable de los tres posibles.

Cuota Local 1 X 2
Baja 0,227 0,039 0,030
Media 0,656 0,670 0,485
Alta 0,116 0,292 0,485

Cuota Visitante 1 X 2
Baja 0,031 0,071 0,248
Media 0,205 0,372 0,382
Alta 0,565 0,526 0,343
MuyAlta 0,199 0,031 0,026

Zona Visitante 1 X 2
CHAMP 0,121 0,195 0,356
EL 0,158 0,115 0,156
TRANQ 0,153 0,214 0,104
MEDIA 0,244 0,184 0,160
PEL 0,160 0,122 0,118
DESC 0,164 0,170 0,107

Tabla 57. Coeficientes Red Bayesiana — Competicion de Liga
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Para este clasificador bayesiano se han seleccionado los tres atributos, que
maximizaban la tasa de aciertos del clasificador. Estos atributos son las cuotas de victoria
local y visitante de las casas de apuestas y la zona de la clasificaciéon en la que se
encuentra el equipo visitante.

Los rangos que dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son
los siguientes:

Cuota Local: 1,475 (Division entre Baja-Media), 2,525 (Division entre Media-Alta)

Cuota Visitante: 2,025 (Division entre Baja-Media), 3,175 (Divisién entre Media-
Baja), 7,075 (Division entre Alta-Muy Alta).

7.3.5 Clasificadores Liga BBVA

El conjunto de la Liga BBVA recoge los datos de un conjunto de partidos de la
primera division espafiola de futbol. Para este conjunto de partidos también se han
escogido dos clasificadores que seran los siguientes:

J48:

Como se puede apreciar en la Figura 119, el arbol generado por la herramienta
WEKA vy su algoritmo J48 es muy sencillo. La prediccion del resultado solo tendra en
cuenta si la cuota del equipo visitante es mayor que dos. Si la cuota del equipo visitante
es mayor que dos, el arbol clasificara el encuentro como victoria del equipo visitante.

== 3 =3

Figura 119. Arbol J48 — Liga BBVA

Si analizamos cuidadosamente lo que implica un arbol tan sencillo nos daremos
cuenta de que este algoritmo ha tomado una actitud muy conservadora, y sélo predice una
victoria del equipo visitante cuando las cuotas son bajas. Al ser la victoria del equipo
local el resultado mas probable, para casos en los que la cuota visitante es mayor que dos
el algoritmo ha decidido clasificar a los partidos como victoria visitante, ya que asi sera
como se obtenga una mayor tasa de aciertos.

Por el contrario encontramos una gran desventaja en este arbol, y es su imposibilidad

de predecir empates, contrariedad que viene afectando en distintos modelos de prediccion
ya presentados con anterioridad. Al igual que se ha enunciado en modelos anteriores que
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tenian el mismo problema, se intentara cubrir los resultados de empate para intentar
reducir la tasa de fallos y asi poder alcanzar un nivel de aciertos superior al 70%.

Tanto este clasificador como la red bayesiana que se expondrd a continuacion, se
utilizaran en conjunto con los modelos generados para las competiciones de liga para
conformar el sistema de prediccion de resultados para la competicion de la Liga BBVA.

Red Bayesiana:

La Tabla 58 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por
la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la
prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segiun la red bayesiana

entrenada.

Cuota Local
Baja
Media
Alta

Cuota Visitante
Baja
Media
Alta

Zona Visitante
CHAMP
EL
TRANQ
MEDIA
PEL
DESC

Goles Anotados
Visitante

Baja
Alta

1

0,141
0,838
0,021

0,021
0,688
0,291

0,104
0,158
0,158
0,277
0,164
0,140

1
0,979
0,021

X

0,009
0.947
0.044

0,044
0,912
0,044

0,198
0,129
0,164
0,164
0,198
0,147

X
0,955
0,045

0,006
0,686
0,308

0,321
0,610
0,069

0,377
0,164
0,080
0,142
0,142
0,130

2
0,715
0,285

Tabla 58. Coeficientes Red Bayesiana — Liga BBVA

Para esta red se han escogido 4 atributos, que son las cuotas de victoria del equipo
local y visitante que ofrecen las casas de apuestas, la zona de la clasificacion en la que se
encuentra el equipo visitante y la media de goles anotados por el equipo visitante.

Los rangos que dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son

los siguientes:
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Cuota Local: 1,475 (Division entre Baja-Media), 2,525 (Division entre Media-Alta)

Cuota Visitante: 2,025 (Division entre Baja-Media), 3,175 (Divisién entre Media-
Baja), 7,075 (Division entre Alta-Muy Alta).

Goles Anotados Visitante: 2,105 (Division entre Baja-Alta).

7.3.6 Clasificadores Liga Adelante

La siguiente competicion para la que se van a mostrar sus clasificadores es la
segunda division espafiola de futbol, también conocida como Liga Adelante. Para esta
competicion se han generado estos dos clasificadores:

J48:

Como se puede apreciar en la Figura 120, el clasificador J48 ha generado un arbol
muy ramificado que tiene gran cantidad de nodos hojas. Ya se habia hablado en apartados
anteriores sobre la dificultad de predecir resultados en la Liga Adelante, ya que en esta
competicion los resultados no suelen guardar una cierta logica como puede ocurrir en otro
tipo de competiciones, donde el equipo favorito es el que suele salir vencedor del partido
en una gran mayoria de los casos. Al ser una competicion “cadtica” el clasificador ha
necesitado de muchas mas reglas para maximizar, de ahi que el arbol tenga una gran
cantidad de nodos hoja.
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A
-CHA = FE="TRAMMEDIS PEL =DESC
= CHAMP— El="TRAMMEDI& PEE DESC = 2 0% 2.08 = CHAMP= El="TRARMEDI% PEE DESC

o] ---ﬁ--(—---ﬁ

%= 2.8% 285 == 2.4% 2,45 =17=17 =223=22
X6 it 0w xen dn xes 1ol
==23% 235 =27 =27

Figura 120. Arbol J48 — Liga Adelante

Ademés, la utilizacion de los atributos que hacen referencia a la zona en la
clasificacion de los dos equipos que disputan el partido ha hecho que el arbol est¢ muy
ramificado, ya que para cada atributo hay 6 valores posibles.

Los atributos que necesita el arbol para realizar las predicciones son las cuotas de

victoria local y empate que ofrece la casa de apuestas y las zonas en la clasificacion en las
que se encuentra tanto el equipo local como el visitante.
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En este caso el arbol generado es capaz de predecir empates, ya que varios de sus
nodos hojas se encargan de clasificar este tipo de resultado.

Red Bayesiana:
La Tabla 59 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por

la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la
prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segun la red bayesiana.

Cuota Local 1 X 2
Baja 0.134 0.01 0.011
Alta 0.866 0.99 0.989

Cuota Empate 1 X 2
Baja 0.866 0.99 0.989
Alta 0.134 0.01 0.011

Zona Local 1 X 2
CHAMP 0.223 0.157 0.094
EL 0.123 0.157 0.198

TRANQ 0.159 0.120 0.135
MEDIA 0.123  0.157 0.135
PEL 0.150 0.139 0.156
DESC 0.223 0.269 0.281

Tabla 59. Coeficientes Red Bayesiana — Liga Adelante

Para esta red se han escogido tres atributos, que son las cuotas de victoria del equipo
local y la cuota de empate que ofrecen las casas de apuestas. Ademas, también se utilizara
la zona de la clasificacion en la que se encuentra el equipo local para realizar los calculos
que estime cudl de los tres resultados es el mas probable que se dé.

Los rangos que dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son
los siguientes:

Cuota Local: 1,475 (Division entre Baja-Alta)

Cuota Empate: 0,775 (Division entre Baja-Alta)

Con respecto a la utilizacion de estos dos clasificadores habra que estar muy atentos,
ya que la distribucion de los resultados que suelen darse en esta competicion puede hacer
que sea necesario cubrir ciertos resultados para evitar que la tasa de aciertos sea muy

baja. Esta decision serd tomada en la fase de pruebas tras analizar las tasas de aciertos que
produce el sistema de prediccidon de resultados para esta competicion.
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7.3.7 Clasificadores Ligue 1

La siguiente competicion para la que se van a mostrar sus clasificadores es la primera
division francesa de fatbol, también conocida como Ligue 1. Para esta competicion se
han generado estos dos clasificadores:

J48:

La Figura 121 muestra el arbol generado por el algoritmo J48 para la competicion de
la Ligue 1. Este arbol es muy sencillo, como ya ha ocurrido en ocasiones anteriores, y se
limita a simplemente comprobar sobre el nodo raiz el valor del atributo que recoge la
cuota del equipo visitante. Si el valor de esta cuota es superior a 3, se clasificara el
partido como victoria local, y en caso contrario se clasificara el partido como victoria
visitante.

== 3 =3

Figura 121. Arbol J48 — Ligue 1

La razon por la que aparece un arbol con una sola comprobacion localizada en el
nodo raiz es debido a que uno de los atributos esta altamente correlacionado con la clase
con la que se esta clasificando. Por este motivo, la maxima tasa de aciertos se dara
cuando se utilice este atributo sin ningun otro que distorsione los resultados.

De nuevo el inconveniente que aparece con este clasificador es que no vamos a ser
capaces de predecir empates al utilizarlo. Una vez maés, la solucion serd disefiada a partir
de los resultados obtenidos al realizar las pruebas de clasificacion con nuevos partidos de
la competicion. Si se comprueba que la tasa de aciertos no es buena, se puede optar por
cubrir el resultado de empate para que la tasa de aciertos no se vea tan perjudicada por la
deficiencia del modelo disefiado.

Red Bayesiana:
La Tabla 60 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por
la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la

prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segun la red bayesiana
entrenada.
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Cuota Visitante 1 X 2
Baja 0.110 0.308 0.686
Alta 0.890 0.692 0.314

Zona Visitante 1 X 2
CHAMP 0.131 0.218 0.303
EL 0.131 0.089 0.238
TRANQ 0.153 0.218 0.107
MEDIA 0.256 0.169 0.139
PEL 0.165 0.153 0.074
DESC 0.165 0.153 0.139

Tabla 60. Coeficientes Red Bayesiana — Ligue 1

Para esta red se han escogido tan solo dos atributos, que son las cuotas de victoria del
equipo visitante que ofrecen las casas de apuestas y la zona de la clasificacion en la que
se encuentra el equipo visitante. A partir de estos dos atributos y mas concretamente de
los coeficientes asignados por la red para cada uno de los valores de los atributos,
seremos capaces de calcular cual es el resultado més probable del partido.

Los rangos que dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son
los siguientes:

Cuota Visitante: 3,025 (Division entre Baja-Alta)

Como se puede observar en esta competicion en particular y en algunos otros
clasificadores mostrados en general, muchos son los clasificadores que utilizan atributos
correspondientes a datos del equipo visitante. Esto es debido a que a priori, el resultado
mas probable es la victoria del equipo local, pero la loégica nos dice que cuando un buen
equipo juegue como visitante las probabilidades de que se dé una victoria local
disminuyen aunque siguen siendo altas.

Es por ello que muchos algoritmos se basan sobre todo en las cuotas ofrecidas por las
casas de apuestas para la victoria visitante o la zona en la que se encuentra el equipo
visitante dentro de la clasificacion de la competicion. Incluso hemos llegado a ver que en
la competicion de la Liga BBVA se utilizaba la media de goles anotados por el equipo
visitante para realizar los célculos de probabilidad de los resultados posibles en la Red
Bayesiana.

7.3.8 Clasificadores Premier League

La siguiente competicion para la que se van a mostrar sus clasificadores es la primera
division inglesa de futbol, también conocida como Premier League. Para esta
competicion se han generado estos dos clasificadores:
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J48:

Como se aprecia en la Figura 122, el clasificador generado a partir del algoritmo J48
es un arbol muy simple que necesita tan solo un atributo para clasificar los partidos con el
resultado mas probable. El tnico atributo utilizado para la clasificacion de los encuentros
de esta competicion es la cuota de victoria del equipo local que ofrece la casa de apuestas.

-

=22 =272

== 525 =525

T
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Kaso) 2]

Figura 122. Arbol J48 — Premier League

Las caracteristicas principales que presenta este arbol generado es que es capaz de
predecir empates, ya que uno de sus nodos se encarga de clasificar este tipo de resultados.
Ademas esta clasificacion de empates se realiza en unos rangos de valores del atributo
estudiado que permiten que estos empates no sean clasificados de manera residual (en
ocasiones otros clasificadores clasifican partidos como empate en casos muy contados).

Por el contrario, las desventajas que presenta este clasificador son el escaso numero
de victorias visitantes que a priori se van a clasificar. Para que un partido sea clasificado
como victoria visitante su cuota de victoria de equipo local tiene que ser superior a 5,25,
un valor muy alto para este tipo de atributo. Como se puede ver en los nodos hoja del
arbol, tan solo ha habido seis partidos de los 148 estudiados que han sido clasificados
como victoria visitante. Esto implicara que pueda ser necesario cubrir ciertas victorias
visitantes para intentar reducir la tasa de fallos si esta es muy elevada.

Red Bayesiana:

La Tabla 61 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por
la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la
prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segun la red bayesiana
entrenada.

Cuota Visitante 1 X 2
Baja 0,142 0,590 0,691
Alta 0,858 0,410 0,309
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Zona Local 1 X 2
CHAMP 0,254 0,183 0,125
EL 0,152 0,125 0,208
TRANQ 0,123 0,087 0,097
MEDIA 0,254 0,240 0,153
PEL 0,138 0,106 0,264
DESC 0,080 0,260 0,153

Tabla 61. Coeficientes Red Bayesiana — Premier League

Para esta red se han escogido tan solo dos atributos, que son las cuotas de victoria del
equipo visitante que ofrecen las casas de apuestas y la zona de la clasificacion en la que
se encuentra el equipo local. A partir de estos dos atributos y mas concretamente de los
coeficientes asignados por la red para cada uno de los valores de los atributos, seremos
capaces de calcular cudl es el resultado mas probable del partido.

Los rangos que dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son
los siguientes:

Cuota Visitante: 3,075 (Division entre Baja-Alta)

En este caso la red generada es muy sencilla, en la que s6lo son necesarios dos
atributos para calcular qué resultado es el mas probable para un partido con unos
parametros concretos. Esta simplicidad beneficia al proyecto de cara a la fase de
implementacion, ya que una red bayesiana sencilla ahorrard tiempos en la fase de
implementacion al tener que realizar un menor nimero de comprobaciones de atributos.

Analizando los coeficientes de los dos atributos de la red también se puede ver que
no sera muy normal que la red clasifique un partido como empate, ya que el tnico caso
en el que el coeficiente de empate es superior al de los otros dos resultados es cuando el
equipo local se encuentra en posiciones de descenso. Todos estos problemas seran tenidos
en cuanta en las siguientes fases del proyecto para maximizar las tasas de acierto en cada
una de las competiciones.

7.3.9 Clasificadores Serie A

La siguiente competicion para la que se van a mostrar sus clasificadores es la primera
division italiana de ftbol, también conocida como Serie A. Para esta competicion se han
generado estos dos clasificadores:

J48:

En arbol que se presenta en la Figura 123 es el que se ha generado a partir del
algoritmo J48 para el conjunto de partidos de la Serie A italiana.

248



7.3 ANEXO C: Clasificadores escogidos para el sistema

A

/ﬁ =TRAMNGQ = MEDIA = PEL%
== 2085 =3 ==1.495 =1.95 =215 =215
) -/ \- s * by e
‘315 315 =213 =23
i R EE

Figura 123. Arbol J48 — Serie A

Como se puede observar, es un arbol muy ramificado, hecho derivado de la
utilizacion del atributo de la zona de la clasificacion en la que se encuentra el equipo
visitante. Este atributo tiene seis valores posibles, lo que hace que el nodo raiz se divida
en seis ramas distintas.

El arbol tan solo necesita dos atributos para realizar las predicciones de resultados.
Estos dos atributos son la ya mencionada zona en la clasificacion del equipo visitante y la
cuota facilitada por las casas de apuestas para la victoria del equipo local.

Las caracteristicas del arbol le permiten predecir los tres tipos de resultados, aunque
para el caso de los empates no se han registrado un gran numero de predicciones de este
tipo. Esto hard que haya que estar atentos en las proximas fases de prueba de los distintos
clasificadores para asi poder minimizar los errores que pueda provocar la escasez de
predicciones con este resultado. Recordar que este resultado se suele dar en un 20% de
los partidos, por lo que su no prediccion implica tener ya ese mismo porcentaje de errores
por defecto en el modelo.

Red Bayesiana:

La Tabla 62 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por
la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la
prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segun la red bayesiana
entrenada.

Zona Local 1 X 2
CHAMP 0,290 0,179 0,108
EL 0,121 0,047 0,167
TRANQ 0,121 0,160 0,167
MEDIA 0,192 0,198 0,206
PEL 0,156 0,274 0,167
DESC 0,121 0,142 0,186
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Zona Visitante 1 X 2
CHAMP 0,094 0,179 0,363
EL 0,192 0,198 0,186
TRANQ 0,192 0,142 0,088
MEDIA 0,192 0,217 0,206
PEL 0,156 0,047 0,069
DESC 0,174 0,217 0,088

Tabla 62. Coeficientes Red Bayesiana — Serie A

Para esta red se han escogido tan solo dos atributos, que son las zonas de la
clasificacion en la que se encuentra tanto el equipo local como el visitante. Este es el
primer caso en el que ninguna de las cuotas ofrecidas por la casa de apuestas para los tres
resultados posibles no forman parte del modelo de prediccion.

Si bien es cierto, una comparacion entre las zonas en la clasificacion de los dos
equipos es una buena comprobacion para determinar el resultado de un partido, ya que
cuanto mejor esté clasificado un equipo mas probabilidades a priori deberia tener para
ganar un partido.

Si se analizan los coeficientes de la red, se podrd observar que estdn bien
equilibrados para que se puedan predecir los tres tipos de resultados. No obstante, como
hay que aplicar en el célculo un coeficiente que refleja la probabilidad con la que se ha
dado un resultado histoéricamente, al tener el empate el menor de estos coeficientes, puede
provocar que no se clasifiquen muchos partidos con este resultado. Este hecho provocara
que de nuevo se tenga que poner especial atencion en las pruebas del modelo para ver si
esta problematica afecta en exceso a los resultados obtenidos.

7.3.10 Clasificadores Partidos Internacionales

El siguiente conjunto de datos que va a ser analizado es el que corresponde a los
partidos de las selecciones nacionales y que son tomados tanto de partidos amistosos
como de competiciones oficiales. Para esta competicion se han generado estos dos
clasificadores:

J48:
La figura 124 muestra que de nuevo un arbol muy sencillo ha sido el que ha
maximizado la tasa de aciertos para el conjunto que estaba siendo estudiado. Para este

caso, el algoritmo so6lo ha necesitado de la cuota del equipo local para realizar la
clasificacion de todos los encuentros del conjunto.
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Figura 124. Arbol J48 — Partidos Internacionales

El gran problema de tener arboles tan sencillos en los que solo el nodo raiz es el que
discrimina entre un resultado u otro es que no seremos capaces de predecir empates con
este algoritmo. Sin embargo, si nos fijamos en los porcentajes de acierto que consigue
cada nodo hoja, tendremos que para el caso de partidos en los que se predice la victoria
del equipo local tendremos mas de un 60% de acierto, mientras que la tasa para partidos
en los que se predice una victoria del equipo visitante la tasa de aciertos también se queda
cerca del 60%. Si a eso sumamos que gran parte de los errores de clasificacién estan
siendo debidos a que no se pueden clasificar empates con este modelo, tendremos que las
tasas de aciertos en donde cubrimos el resultado de empate van a ser muy elevadas. En
cualquier caso, serd en la fase de pruebas de los modelos donde se tomaran las decisiones
correspondientes para intentar minimizar los fallos producidos por las caracteristicas que
presenta este modelo.

Por ultimo analizar el valor de la cuota de victoria del equipo local que se ha
establecido como corte para clasificar los partidos. En este caso la cuota ha sido
establecida a 2.3, una cuota relativamente alta para ser del equipo local, lo que hara que el
algoritmo tienda a predecir mas victorias locales que visitantes.

Red Bayesiana:

La Tabla 53 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por
la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la
prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segun la red bayesiana
entrenada.

Cuota Local 1 X 2
Baja 0,520 0,186 0,054
Media 0,436 0,610 0,527
Alta 0,044 0,203 0,420

Cuota Visitante 1 X 2
Baja 0,044 0,169 0,403
Media 0,409 0,593 0,527
Alta 0,547 0,238 0,070

Tabla 63. Coeficientes Red Bayesiana — Partidos Internacionales
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Para esta red se han escogido tan solo dos atributos, que son las cuotas que ofrecen
las casas de apuestas para las victorias del equipo local y visitante. Los rangos que
dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son los siguientes:

Cuota Local: 1,59 (Division entre Baja-Media), 3,95 (Division entre Media-Alta)

Cuota Visitante: 1,815 (Division entre Baja-Media), 5,125 (Division entre Media-
Alta)

Si se analizan los coeficientes de la red, se podrd observar que estan muy bien
equilibrados para que se puedan predecir los tres tipos de resultados. Como se puede ver
para cada una de las divisiones que se ha hecho en el atributo predomina un tipo de
resultado en cuanto a valor del coeficiente (cuando la cuota estd en la franja Media el
coeficiente de empate es el mas alto, mientras que si la cuota esta en una de las otras dos
franjas predomina la victoria del equipo local o visitante, dependiendo del atributo que se
esté mirando).

El hecho de que estén tan bien equilibrados los coeficientes de la red bayesiana nos
hace pensar que se van a obtener unos resultados muy prometedores en la fase de
pruebas, ya que no tendremos muchos problemas derivados de la mala prediccion de
ciertos resultados como se ha podido ver en ejemplo de conjuntos entrenados
anteriormente.

7.3.11 Clasificadores NBA

El siguiente conjunto de datos que va a ser analizado es el que corresponde a los
partidos de la competicion mas importante del baloncesto norteamericano, que es la
NBA. Para esta competicion se han generado estos dos clasificadores:

J48:

Una vez mas un arbol muy sencillo ha sido el que ha conseguido maximizar la tasa
de aciertos para el conjunto que estaba siendo estudiado (Figura 125). Para este conjunto
de la NBA, el algoritmo s6lo ha necesitado la cuota ofrecida por la casa de apuesta para
la victoria del equipo local para discriminar y realizar las predicciones.

o

==1.2 =22

Figura 125. Arbol J48 — NBA
Al contrario que en conjuntos anteriores, el tener un arbol tan simple trae multitud de
ventajas. En primer lugar, recordar que se estd analizando un conjunto de partidos que

pertenecen a una competicion de baloncesto, por lo que s6lo hay dos resultados posibles,
y no tres como venia ocurriendo en los anteriores conjuntos de futbol estudiados. Esta
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variacion en el espacio de resultados hace que con una sola comprobacién el arbol sea
capaz de clasificar entre los dos conjuntos de resultados posibles, ademas logrando unas
tasas de acierto muy buenas.

Como se puede observar en los datos ofrecidos por los nodos hoja, la tasa de acierto
conseguida al realizar el entrenamiento del clasificador ha sido del 74% para partidos
clasificados como victoria local y un 81% para partidos clasificados como victoria
visitante, unos porcentajes muy por encima del 50% de posibilidades que se tienen a
priori en un partido de baloncesto.

Por ultimo, cabe analizar el valor de la cuota de victoria del equipo local que se ha
establecido como corte para clasificar los partidos. En este caso la cuota ha sido
establecida a 2,2, una cuota bastante habitual para esta competicion, y que suele ser
encontrada para casos en los que el equipo local no ocupa un buen lugar en las
clasificaciones de su conferencia.

Red Bayesiana:

La Tabla 64 muestra los coeficientes obtenidos para la Red Bayesiana generada por
la herramienta WEKA. Estos coeficientes seran utilizados posteriormente para la
prediccion del resultado que tiene mas probabilidades de darse segun la red bayesiana
entrenada.

Cuota Local 1 2
Baja 0,921 0,486
Alta 0,079 0,514
Cuota Visitante 1 2
Baja 0,079 0,514
Alta 0,921 0,486
% Victorias Local 1 2
Baja 0,397 0,746
Alta 0,603 0,254
%Victorias Visitante 1 2
Baja 0,565 0,167
Alta 0,435 0,833
%Victorias Discreto Local 1 2
MuyMal 0,059 0,203
Mal 0,123 0,189

Regular 0,178 0,259
Normal 0,078 0,105
Bueno 0,215 0,049
MuyBueno 0,269 0,105
Excelente 0,269 0,091
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%Victorias Discreto Visitante 1 2
MuyMal 0,142 0,035
Mal 0,196 0,063

Regular 0,196 0,063
Normal 0,050 0,119
Bueno 0,114 0,077
MuyBueno 0,123 0,287
Excelente 0,178 0,357

Tabla 64. Coeficientes Red Bayesiana — NBA

Esta Red Bayesiana es la mas compleja de todas las que se han generado, ya que
posee hasta 6 atributos diferentes para realizar la clasificacion de los partidos. Los rangos
que dividen en los distintos subconjuntos los valores de los atributos son los siguientes:

Cuota Local: 2,225 (Division entre Baja-Alta)

Cuota Visitante: 1,685 (Division entre Baja-Alta)

%Victorias Local: 48,3 (Division entre Baja-Alta)

%Victorias Visitante: 45,95 (Division entre Baja-Alta)

Si se analizan los coeficientes de la red, se podrd observar que estan muy bien
equilibrados para que se puedan predecir los dos tipos de resultados en igualdad de
condiciones. La gran cantidad de atributos que tiene esta red hace que el nimero de

posibles combinaciones de coeficientes sea lo suficientemente grande como para
asegurarnos de que vamos a tener el espacio de resultados correctamente diversificado.
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Apuesta Combinada:

Apuesta de Sistema:

Arbol de Decisién:
ASFR:

CC:

Clasificador:

Cuota:
CvV

Doble Oportunidad:
FIFA:
J48:

NBA:
Perceptron
Multicapa:

PIAS:

PIDO:

Red Bayesiana:
SG15:

UEFA:
WEKA:

GLOSARIO

Apuesta multiple que incluye varios partidos o eventos

Apuesta en la que a pesar de combinar varios eventos, el fallo de
uno de ellos no implica la pérdida de la apuesta

Modelo de prediccion utilizado en Inteligencia Artificial. Las
decisiones del modelo se toman en funcion del nodo en el que nos
encontramos y las bifurcaciones disponibles

Apuesta de Sistema en Funcion del Riesgo

Combinada de Competicion

Algoritmo utilizado para asignar un elemento entrante no
etiquetado en una categoria concreta conocida

Indicador de las ganancias potenciales asociadas a una apuesta
Combinada Variada

Tipo de apuesta en la que se apuesta por dos de los tres resultados
posibles. Normalmente uno de esos dos resultados es el empate.
Fédération Internationale de Football Association
Implementacion en la herramienta WEKA del algoritmo de
clasificacion C4.5

National Basket Association

Red neuronal artificial formada por varias capas que permite
resolver problemas que no son linealmente separables

Partido Individual Apuesta Simple

Partido Individual Doble Oportunidad

Modelo probabilistico que relaciona un conjunto de variables
aleatorias mediante un grafo dirigido que indica explicitamente
influencia causal

Seleccion Genética con Lucky 15

Union of European Football Associations

Waikato Environment for Knowledge Analysis



GLOSARIO
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