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Resumen

El proyecto busca crear una herramienta de clasificacion multimodal que permita identificar la
probabilidad de un resultado en un evento deportivo, especificamente en la Serie A de Italia
tomando informacién de las temporadas desde 2015 y hasta lo que va de la temporada 2023. Se
busca predecir tres variables objetivo para los partidos utilizando la herramienta: los goles de local,
los goles de visitante y el resultado del equipo local. EI modelo utiliza técnicas de andlisis de datos
y aprendizaje automatico para identificar patrones en los datos historicos de los equipos y predecir
la probabilidad de cada resultado posible.

El contexto de las apuestas deportivas es un sector en constante crecimiento en el que los usuarios
buscan obtener beneficios a través de sus conocimientos y habilidades en deportes. El problema de
negocios radica en la falta de herramientas y modelos que permitan a los usuarios tomar decisiones
informadas y seguras en sus apuestas deportivas. Para abordar este problema, se ha desarrollado
un modelo de apuestas deportivas que utiliza algoritmos y andlisis estadisticos para predecir los
resultados de los partidos de futbol.

Los datos fueron obtenidos de Understat (https://understat.com/) y se utilizan varias métricas de
Machine Learning para evaluar el desempefio de los modelos de clasificacion, como la exactitud
(accuracy), la precision, la tasa de verdaderos positivos (recall) y la curva caracteristica operativa
del receptor (ROC). Durante el desarrollo del proyecto, se enfrentaron algunos obstaculos
relacionados con la calidad de los datos, la seleccion de variables y la eleccién de los algoritmos
de aprendizaje automatico mas adecuados. Sin embargo, se lograron superar estos obstaculos y se
obtuvo a través del modelo Hist Gradient Boosting Classifier (HGBC) una exactitud del 75%,
cumpliendo con el rendimiento esperado. La realizacion de estos modelos se puede consultar en el
repositorio de GitHub: https://github.com/lina-martinez/Modelo-clasificacion-multiclases-para-

prediccion-de-apuestas-deportivas.git

Palabras clave: prediccion, apuestas deportivas, clasificacion, machine learning, goles.
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Abstract

The project proposes to create a multimodal classification tool that allows to identify the probability
of aresult in a sporting event, specifically in the Italian Serie A for the seasons from 2015 and until
the 2023 season. Three objective variables are to be predicted for matches using the tool: home
goals, away goals, and home team result. The model uses data analysis and machine learning
techniques to identify patterns in historical team data and predict the probability of each possible
outcome.

The context of sports betting is an ever-growing sector where users seek to profit from their
knowledge and skills in sports. The business problem lies in the lack of tools and models that allow
users to make informed and safe decisions in their sports betting. To address this problem, a sports
betting model has been developed that uses algorithms and statistical analysis to predict the
outcome of football matches.

The data was obtained from Understat (https://understat.com/) and several machine learning
metrics are used to evaluate the performance of the classification models, such as accuracy,
precision, true positive rate (recall) and the receiver operating characteristic (ROC) curve. During
the development of the project, there were some obstacles related to the quality of the data, the
selection of the variables and the choice of the most appropriate machine learning algorithms.
However, these obstacles were overcome and an accuracy of 75% was obtained using the Hist
Gradient Boosting Classifier (HGBC) model, in line with the expected performance. The
implementation of these models can be consulted in the GitHub repository: https://github.com/lina-
martinez/Modelo-clasificacion-multiclases-para-prediccion-de-apuestas-deportivas.git

Keywords: prediction, sports betting, ranking, machine learning, goals.



1. Introduccion

La prediccion de resultados de apuestas deportivas ha sido objeto de estudio en el &mbito
académico y empresarial durante muchos afios. A lo largo del tiempo, se han utilizado diferentes
enfoques y técnicas para predecir los resultados deportivos y mejorar la rentabilidad de los
apostadores. En los ultimos afios, los avances en el aprendizaje automatico, la inteligencia artificial
y el aumento de la capacidad de procesamiento de los computadores han permitido el desarrollo de
modelos de prediccion mas sofisticados y precisos. Estos utilizan algoritmos de aprendizaje
automatico para analizar grandes cantidades de datos histéricos de partidos y generar predicciones
precisas de los resultados de los partidos futuros.

Hay varios casos relevantes sobre la utilidad de los modelos de aprendizaje automatico para
predecir las mejores apuestas posibles en diferentes ligas europeas. En un estudio de identificacion
basado en aprendizaje automatico de las variables predictivas méas fuertes de ganar y perder en el
fatbol profesional belga, se desarrollé un modelo de prediccion de resultados deportivos utilizando
técnicas de aprendizaje automatico. En el estudio, se construydé un modelo de aprendizaje
automatico predictivo basado en una amplia gama de variables (n = 100), utilizando un conjunto
de datos que consta de 576 juego, se aplicaron diferentes técnicas de aprendizaje automatico para
predecir los resultados de los partidos futuros, se usé Extreme Gradient Boosting (XGBoost) para
predecir ganar o perder, y se aplicé Tree Explainer (TE) para determinar la importancia de las
caracteristicas a nivel global y local (Youri et al., 2021). Los resultados del estudio sugieren que la
inclusion de una amplia gama de variables puede mejorar la precisién de las predicciones y
evaluaciones de los resultados del juego, ademas demostraron que el modelo propuesto mejoraba
significativamente la precisién de las predicciones en comparacion con los métodos tradicionales
de prediccion de resultados deportivos, el modelo tuvo una precision de 89,6% + 3,1% y clasificd
correctamente 516 de 576 juegos.

En otro estudio publicado en el afio 2020 sobre el uso de aprendizaje automatico y patrones
de velas japonesas para predecir los resultados de los partidos de fatbol americano, se utilizé varios
métodos de aprendizaje automatico, como el aprendizaje conjunto, las maquinas de vectores de
soporte y las redes neuronales, para predecir los resultados de los partidos. Predecir el ganador y
el perdedor implica un enfoque basado en resultados, que generalmente se llevan a cabo utilizando

modelos basados en clasificacion, donde el resultado previsto es una variable categdrica, como



ganar, perder o empatar (Yu-Chia, 2020). La investigacion concluye que los graficos de velas
basados en datos del mercado de apuestas pueden ser efectivos para predecir los resultados de los
partidos utilizando el aprendizaje automatico. El estudio muestra que este enfoque se puede aplicar
a varios deportes sin necesidad de conocimientos especificos del deporte logrando la mejor tasa de
precision del 68,4 %.

Por otra parte, en un estudio sobre la incorporacion del conocimiento del dominio en el
aprendizaje automatico para la prediccion de resultados de fatbol, desarrollaron un modelo de
prediccién de resultados deportivos en funcion de los datos de partidos anteriores, a traves de los
métodos de seleccion de caracteristicas y métodos de aprendizaje de clasificacion, se usaron los
siguientes dos algoritmos de aprendizaje para construir modelos predictivos a partir de nuestros
conjuntos de datos: K-vecino mas cercano (k-NN) y conjuntos de arboles potenciados por
gradientes extremos para generar modelos predictivos a partir de los conjuntos de caracteristicas
seleccionados, el documento sugiere que la incorporacion exitosa del conocimiento del dominio es
un factor clave en la prediccién de resultados de partidos de futbol (Berrar et al. en el 2019).

La aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico en las apuestas deportivas se ha vuelto
cada vez mas comun en los ultimos afios. Los modelos de clasificacion multiclases son un enfoque
popular para la prediccion de resultados deportivos debido a su capacidad para clasificar multiples
resultados en funcién de diversas variables (Zhang et al., 2020). Ademas, estos modelos pueden
utilizarse para predecir resultados en diferentes deportes, lo que los hace altamente adaptables. Los
estudios han demostrado que los modelos de clasificacion multiclases pueden superar a los
enfoques tradicionales de prediccion en términos de precision y confiabilidad en las apuestas
deportivas (Zhao et al., 2021). Estos estudios demuestran que los modelos de prediccion de
apuestas deportivas basados en técnicas de aprendizaje automatico pueden mejorar
significativamente la precision de las predicciones de resultados deportivos y, por lo tanto, mejorar
la rentabilidad de las apuestas deportivas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que el éxito
de estos modelos depende en gran medida de la calidad y cantidad de los datos historicos utilizados

para entrenarlos.



2. Planteamiento del problema

El problema de negocios radica en la falta de herramientas y modelos que permitan a los
usuarios tomar decisiones informadas y seguras en sus apuestas deportivas. Los usuarios se
enfrentan a una gran cantidad de informacion disponible, incluyendo estadisticas de equipos y
jugadores, tendencias y noticias de ultima hora, lo que puede ser abrumador y dificil de procesar.
Ademas, los resultados deportivos son impredecibles y pueden ser afectados por multiples factores,
lo que dificulta aun maés la tarea de tomar decisiones informadas y seguras. Para abordar este
problema, se plantea un modelo de apuestas que utiliza algoritmos y andlisis estadisticos para
predecir los resultados de eventos deportivos. En este caso, es necesario analizar la posibilidad de
crear una herramienta de analisis de las apuestas de futbol a través de los goles de local, los goles

de visitante y el resultado del equipo local.



3. Justificacion

El proyecto se desarrolla en el contexto de las apuestas deportivas, un sector en constante
crecimiento en el que los usuarios buscan obtener beneficios a través de sus conocimientos y
habilidades en deportes. Sin embargo, en este mercado altamente competitivo, la gran cantidad de
informacidn disponible y la variabilidad de los resultados de los eventos deportivos hacen que sea
dificil para los usuarios tomar decisiones informadas y seguras a la hora de realizar sus apuestas.
Por consiguiente, la necesidad de crear herramientas y modelos que permitan a los usuarios tomar
decisiones informadas y seguras ayudaria a tomar mejores decisiones sobre el impacto de una
apuesta y los escenarios de ganar o perder dinero. EI modelo que se pretende generar debe utilizar
un conjunto de datos histdricos para usarlos en tiempo real, lo cual la capacidad de analizar
tendencias y patrones es Util para proporcionar a los usuarios recomendaciones de apuestas seguras
y rentables. EI modelo beneficia a los apostadores brindandoles informacion precisa y confiable
que les permite tomar decisiones informadas y seguras en sus apuestas deportivas.

Los modelos predictivos desarrollados serviran para predecir los resultados de eventos
deportivos, en particular, para identificar la probabilidad de un resultado en un evento deportivo.
Estos modelos ayudarian a los usuarios a tomar decisiones informadas al apostar en eventos
deportivos considerando multiples variables que influyen en los resultados de los eventos
deportivos, como el rendimiento de los equipos en partidos anteriores, el rendimiento de los
equipos siendo local y visitantes, entre otros factores relevantes.

La herramienta de clasificacion sera de gran utilidad para predecir los resultados de eventos
deportivos de una manera mas precisa y confiable, lo que permitira a los fanaticos y apostadores
hacer apuestas mas conscientes y obtener mejores resultados en sus apuestas. Ademas, al utilizar
datos historicos para predecir los resultados, se podra tener en cuenta la forma actual del equipo,
los resultados recientes y otros factores relevantes que pueden afectar el resultado final del evento
deportivo.

Los modelos predictivos pueden resolver este problema al permitir la creacion de
herramientas que pronostiquen los resultados de los eventos suceso en funcién de los datos

historicos disponibles. Estos modelos pueden utilizar diferentes técnicas de andlisis de datos y



aprendizaje automatico para identificar patrones en los datos histéricos de los equipos y predecir
la probabilidad de cada resultado posible.

Para lograr esto, se recopild informacion historica tomada de fuentes estadisticas deportivas
con el objetivo de calcular la probabilidad de ocurrencia de cada uno de los escenarios posibles
dados para un evento deportivo. En particular, se busca predecir tres variables objetivo para los
partidos utilizando la herramienta: los goles de local, los goles de visitante y el resultado del equipo
local.

Los modelos predictivos pueden resolver este problema al permitir la creacion de
herramientas que pronostiquen los resultados de los eventos deportivos en funcion de los datos
historicos disponibles. Estos modelos pueden utilizar diferentes técnicas de analisis de datos y
aprendizaje automatico para identificar patrones en los datos histdricos de los equipos y predecir

la probabilidad de cada resultado posible.



4. Objetivos

4.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo de clasificacion de apuestas deportivas utilizando algoritmos de
machine learning con el fin de lograr una precision del 75% en los pronosticos, teniendo en cuenta
diversas variables relevantes como estadisticas de equipos e informacion de los equipos locales y

visitantes.

4.2 Objetivos especificos

e Analizar la base de datos de la apuesta deportiva seleccionada para explorar los posibles datos
atipicos, tendencias o patrones en la informacion.

e Proponer un método para seleccionar el mejor modelo de clasificacion teniendo en cuenta los
hiperparametros, costo-computacional y posibles limitaciones en su desempefio.

e Validar el desempefio del mejor modelo de clasificacion seleccionado con la base de datos de
prueba de la apuesta deportiva seleccionada, considerando la matriz de probabilidad de las

etiquetas.



5. Marco tedrico

5.1 Algoritmos de Clasificacion

Para la solucion del problema inicial se consider6 las soluciones desde los modelos dados

por la estadistica clasica y asi mismo se decidié convertir dicha situacién en un problema de

categorizacion, pues la decision que dicho modelo soporta no esté sesgada sobre el numero exacto

de goles, sino, el estado frente a un umbral, es decir, si marca 0 no un nimero de terminado de

goles, se evaluaron los siguientes modelos con la informacion completa de las caracteristicas, pero

solo se explicaran los mas importantes en términos de resultados:

Random Forest Classifier: Es una técnica de aprendizaje automatico utilizado netamente para
temas de clasificacion de etiquetas, permite que los modelos basados en arboles de decision
sigan la trazabilidad de los resultados y entender qué caracteristicas son determinantes para la
toma de decisiones en cada caso puntual, este método es una variante de arboles que genera
varios de estos y para generar un resultado combina las predicciones, en su naturaleza limita el
sobre ajuste generando arboles con datos aleatorios de la muestra, llevando el mismo desarrollo
a tener una alta generalizacion, en términos préacticos, la decision de la etiqueta precedida se
crea al evaluar los resultados de todos los arboles y seleccionar la etiqueta con mas arboles a
favor (Breiman, L., 2001).

Gradient Boosting Classifier: Como técnica de aprendizaje automatico perteneciente a la
familia de los arboles de decisién comparte las caracteristicas fundamentales de este tipo de
modelos, identificar trazabilidad en las respuestas y la clasificacion eficaz de las etiquetas
apoyado en condiciones, sin embargo enmarca diferencias claras, la construccion de reglas y
eleccion de parametros no se genera de forma aislada, la manera usada, es la generacion de
arboles en serie que a medida que avanza en el nimero de iteraciones aumenta la sensibilidad
y ajusta los errores del arbol anterior, este ajuste se genera sobre la funcion de pérdida,
buscando minimizar esta, se ajustan cada vez mas, al tener una construccion en serie es mas
sensible al ruido y datos atipicos, y la manipulacion de gran nimero de caracteristicas generan

diferentes conflictos o complicaciones a lo largo de las interacciones (Hastie et al., 2009)



Light Gradient Boosting (LGB): Es una técnica soportado sobre el algoritmo definido
anteriormente el Gradient Boosting Classifier, pero con mejoras significativas, su principal
caracteristica y ventaja respecto al anterior es el método leaf-wise, mismo que permite
identificar y clasificar las caracteristicas para una division mas efectiva desde el comienzo,
generando una convergencia mas proxima y minimizando las iteraciones necesarias para el
ajuste deseado, permite también la generacion de clasificaciones en variables categoricas y
tiene un rendimiento mejor en procesamiento si se contrasta con los demas métodos (Ke et al.,
2017)

Histogram Gradient Boosting Classifier: Es un algoritmo para problemas de clasificacion
por excelencia, se soporta en el Gradient Boosting como base para generar un histograma de
caracteristicas, y a través de este generar nuevas iteraciones y tomar mejores decisiones, este
funcionamiento tiene una eficiencia superior al Gradient Boosting clasico porque agrupa los
valores de los histogramas generados para procesar los datos, este algoritmo se apalanca en el
muestreo basado en gradientes y es muy Util con grandes volumenes de datos, tanto a nivel de

registros como de variables y columnas (Mdller et al., 2021)

5.2 Métricas de Validacion para Tareas de Clasificacién

Para evaluar el desempefio de los modelos de clasificacion, se utilizaran varias métricas de

machine learning, entre ellas:

Exactitud (Accuracy): indicard el porcentaje de casos en los que el modelo ha acertado. Se
espera que el modelo tenga una alta tasa de accuracy o exactitud para garantizar la precision de
las predicciones.

Precision y Recall: son métricas que miden la calidad de las predicciones del modelo a través
de la matriz de confusion, la precision se refiere a la proporcion de resultados positivos que son
verdaderos positivos, mientras que el recall o la tasa de verdaderos positivos mide la proporcion
de resultados positivos que fueron identificados correctamente por el modelo.

Curva ROC: es una representacion grafica de la capacidad de un modelo para distinguir entre
clases positivas y negativas, como se puede observar en la Figura 1. La curva ROC muestra la

tasa de verdaderos positivos (TPR) en el eje y la tasa de falsos positivos (FPR) en el eje x para



diferentes umbrales de clasificacion. Cuanto mas cerca esté la curva de la esquina superior
izquierda del grafico, mejor sera la capacidad del modelo para distinguir entre clases positivas
y negativas (Garcia et al., 2008)

Figura 1.

Esquema explicativo de distintas posibilidades de la curva ROC

1,00 L

0,754

Regular
0,504

Sensibilidad

0,25+

0,004

T I
0.00 0.25 0.50 0,75 1.00
1 - Especificidad

5.3 Métricas de Negocios
Las métricas de negocio utilizadas evaluaran los siguientes aspectos

e ROI (retorno de inversidn): se espera que el modelo sea rentable en términos de apuestas
deportivas y genere un retorno de inversion positivo. Se buscaréa determinar el umbral minimo
de acierto del modelo que permita obtener un ROI aceptable.

e Apuestas ganadas: se evaluara el porcentaje de apuestas ganadas del total de apuestas, gracias
a la clasificacion dada por el modelo. Se buscara un alto porcentaje de apuestas ganadas como

indicador de un buen desempefio del modelo en términos de negocio.

En cuanto al valor minimo de las métricas necesarias en el contexto de aplicacion,
reconociendo la naturaleza del proyecto, donde buscamos la probabilidad de que suceda un

resultado especifico de tres posibles para tomar una decision de apuesta; es fundamental tener un



alto acierto en el resultado seleccionado, es decir, el ideal es pronosticar de forma acertada lo que
si sucederd, mas alla de anticipar correctamente que los eventos no pasaran, asi mismo, entre mayor
sea la relacion entre verdaderos positivos con los falsos positivos serda mas rentable para el
proyecto, es ain mas determinante esta relacion que la existente entre los verdaderos y falsos
negativos, pues, sobre estos Ultimos no se generaran apuestas a partir de los anticipados por el
modelo.



6. Metodologia

6.1 Descripcion y Pretratamiento de la Base de Datos

El proceso de construccion de la base de datos de entrenamiento y validacion involucra
inicialmente la recopilacién de los datos relevantes para el problema; como ya se explicé en el
inciso anterior, se contaba con 84 caracteristicas de las cuales 7 fueron eliminadas dado que la
informacidn no aportaba nada relevante para la variable objetivo, por contener valores nicos en
todos los registros.

Con las 77 caracteristicas del modelo, se procede a hacer un preprocesamiento de los datos
donde se realiza la limpieza de la informacidn, para esto se realizé una eliminacion de los datos
faltantes dado que no se tuvo en cuenta aquellos registros de partidos que no tienen historia entre
los equipos y los registros de partidos donde no se tiene informacion de al menos los 3 Gltimos
partidos jugados.

Adicionalmente, se realiz6 el analisis de los datos faltantes, realizando una imputacion
reemplazando esos valores faltantes por “-1” con el objetivo de mantener la integridad del conjunto
de datos y asegurarse de que cada registro tenga un valor numérico valido y dado que este valor no
es un valor realista para los datos faltantes permite distinguir claramente los valores que faltan de
los valores numéricos reales. Ademas, algunos algoritmos de aprendizaje automatico pueden
manejar este tipo de valores especiales (-1) de manera adecuada buscando que no haya un impacto
significativo en los resultados del analisis y en las conclusiones que se extraigan del conjunto de
datos,

Para las variables categodricas se realiz6 una codificacion de etiquetas donde se le asigna
una etiqueta a cada clase de datos en el conjunto de datos, para esto las caracteristicas se etiquetaron

con la logica de:

e Caracteristicas “Local Historia” y “Visitante. Historia “si la columna contiene la 'a’ de visitante
se leasignaun 1y 'h' de local se le asigna el cero, si tiene el -1 es porque no se tiene informacion
e (Caracteristicas “Visitante. Historia” si la columna contiene la 'a' de visitante se le asigna un 1

y 'h" de local se le asigna el cero, si tiene el -1 es porque no se tiene informacion



e La caracteristica “Resultado Local” tiene tres posibles resultados, "W' ganador, 'l' perdedor, 'd'
empate, convirtiendo las etiquetas ['I' 'w' 'd'] a [1,2,0].
e Para las variables objetivos “Goles Local” y “Goles Visita” se organizan los datos de tal forma

que 0 0 1 goles obtenidos se etiquetan como 0, y més de 1 gol se etiquetan como 1.

Las caracteristicas que brindan informacién temporal, como las fechas de juego historicas
para los partidos como visitante y como local, se convierten en un valor numérico al realizar la
operacion entre la caracteristica de Fecha de Juego y cada una de las fechas de los partidos
historicos, consiguiendo a través de esta operacion la cantidad de dias que han pasado desde ese
historial del partido hasta el partido actual evaluado, ademas de que ayuda a eliminar la
caracteristica de serie de tiempo que pueden generar problemas de escalabilidad o correlacion
disminuyendo la precision del modelo.

Se realiza una operacion matematica con caracteristica de la “Fecha de juego” para que esta
diga qué tan antiguo o nuevo es el partido del que se tiene informacion, a través de calcular la
diferencia de dias entre el dia actual y el dia del partido jugado.

Finalmente, para la base de datos se realizd un analisis de los datos atipicos mediante el
algoritmo Local Outlier Factor (LOF), este algoritmo se basa en la idea de que los puntos que estan
aislados o lejos de la mayoria de los puntos en un conjunto de datos son considerados valores
atipicos, para la base de datos se encontrd que solo habia 210 datos atipicos, representando un 5%
de los datos, debido a esto se decide no realizar la imputacion de esta informacion.

Después de realizar el preprocesamiento de datos, se divide el conjunto de datos en dos
conjuntos: el conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacién. La division tipica es de 80/20,

donde el 80% de los datos se utilizan para el entrenamiento y el 20% se utiliza para la validacion.

6.2 Estrategia de Analisis de los Datos y Construccion de los Modelos



Figura 2.
Pipeline principal del proceso de analitica para el modelo de prediccion de apuestas deportivas.
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Como se puede observar en la Figura 2. para alcanzar el objetivo, el proyecto inicial con

la recopilacion y preparacion de datos, donde se extrae datos histéricos de los partidos de fatbol,
incluyendo resultados de partidos para el equipo local y el equipo visitante, sobre estos datos se
realiza la limpieza para la construccion del data set, organizando la informacion de manera

adecuada para su posterior analisis.



Luego se realiza un analisis descriptivo de los datos, incluyendo un analisis detallado de
los datos recopilados para identificar patrones, tendencias y relaciones relevantes. Esto permite
comprender mejor la informacion disponible y seleccionar las variables mas significativas para el
modelo.

En el preprocesamiento de la informacion, se realizan una serie de tareas para preparar
los datos antes de ser utilizados en un modelo de machine learning. Estas tareas son fundamentales
para garantizar la calidad de los datos y mejorar el rendimiento y la precision del modelo.

Para la Seleccidn datos de prueba y entrenamiento y la Iteracion y evolucién de los
modelos, se selecciond los algoritmos de machine learning més apropiados para cumplir el
objetivo. EI modelo se entrend utilizando datos historicos y se ajustd mediante técnicas de
validacién cruzada y optimizacion de hiper parametros, se emplearon diversas técnicas, como
regresion logistica, KNN y arboles de decision.

Para la Evaluacion del modelo, se calculan las métricas de desempefio, como la precision,
la curva ROC y la matriz de confusion, para evaluar su capacidad predictiva y ajustar el modelo si
es necesario, una vez que el modelo haya demostrado un rendimiento satisfactorio, permitira
realizar prondsticos en tiempo real y evaluar su rendimiento continuamente.

En la implementacion, se tiene en cuenta el calculo de la matriz de probabilidades para un
seguimiento del rendimiento del modelo, ademas recopilando datos de prondsticos y resultados
reales. Esto permitird identificar posibles deficiencias o areas de mejora, ajustar el modelo en

consecuencia y realizar actualizaciones periddicas para mantener su precision y eficacia.
6.3 Herramientas
En el proyecto de clasificacion para predecir resultados de apuestas deportivas, se utilizaron

varias bibliotecas y herramientas de ciencia de datos. Para el procesamiento de la informacién, se

utilizaron bibliotecas como NumPy?, Pandas? y Math®. Ademas, se utilizaron herramientas para la

L https://numpy.org/
2 https://pandas.pydata.org/

3 https://docs.python.org/es/3.10/library/math.html



visualizacion de datos como Seaborn* y Matplotlib®, lo que permitié explorar los datos y
comprender mejor los patrones y tendencias presentes en ellos. La libreria Scikit-learn® se utilizo
para el entrenamiento de modelos y su validacion. También se utilizd la biblioteca BeautifulSoup’
para realizar web scrapping y obtener la base de datos original. Los modelos se entrenaron en
Google Colab, lo que permiti6 utilizar la potencia de computo de Google y acceder a varias
bibliotecas y herramientas de ciencia de datos. Finalmente, se cre6 un repositorio en Github para
almacenar el cadigo fuente y los archivos de datos, lo que facilitd el control de versiones y la

colaboracion con otros desarrolladores.

4 https://python-charts.com/es/seaborn/
5 https://matplotlib.org/
® https://scikit-learn.org/stable/

" https://pypi.org/project/beautifulsoup4/



7. Resultados

7.1 Analisis descriptivo de los datos

Al realizar un analisis descriptivo de la base de datos se puede observar en la Figura 3. que
las distribuciones de los datos histéricos entre los partidos jugados por locales o visitantes los goles
recibidos estan en su mayoria sesgadas a la derecha dando a entender que las observaciones se
concentran en valores bajos 0 moderados y s6lo unas pocas observaciones tienen valores muy altos,
este tipo de distribucidn puede encontrarse en diferentes contextos, en este caso el nimero de goles
marcados por un equipo de futbol en una temporada, donde la mayoria de los equipos marcan pocos
goles y unos pocos equipos marcan muchos goles. Las caracteristicas de los puntos obtenidos por
el local y visitantes estan sesgados a la izquierda como se observa en la Figura 4. Es decir, la
mayoria de las observaciones se concentran en valores altos 0 muy altos, y solo unas pocas
observaciones tienen valores bajos, permitiendo observar que en la mayoria de los partidos hay un

resultado de ganar o perder, obteniendo asi un alto puntaje.

Figura 3.

Diagrama de cajas de las caracteristicas "local_Historia_Goles_visitantes N-1'y
'local_Historia_Goles_visitantes N-2'
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Figura 4.

Diagrama de cajas de las caracteristicas “visitante Historia_Goles visitantes N-1' vy
'visitante_Historia_Goles_visitantes N-2'.

Visitante Historia. Goles_Visitante N-1 Visitante Historia Goles_Visitante N-2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

En términos de distribucion, las variables objetivo Goles local y Goles visitante son creadas
como caracteristicas binarias, que tienen una distribucién sesgada a la derecha lo que significa que
la mayoria de los valores se concentran en valores bajos 0 medios, mientras que los valores muy
altos son menos comunes. Esto es comun en el futbol, ya que la mayoria de los partidos tienen un
numero relativamente bajo de goles (empate o 1 gol), pero en algunos partidos se pueden marcar

muchos goles (més de 1 gol), esta distribucion se representa en la Figura 5y Figura 6.

1.0



Figura 5.

Distribucion de la variable objetivo ‘Goles Local’, la clase 0 representa el 60% y la clase 1
representa el 40%
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Figura 6.
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En cuanto al resultado del partido, la caracteristica “Resultado Local” es una variable
discreta que puede tomar tres valores diferentes: victoria para el equipo local, victoria para el
equipo visitante o empate. Esta variable a menudo tiene una distribucion desequilibrada, ya que la
mayoria de los partidos terminan con una victoria para uno de los equipos, mientras que los empates
son menos comunes, por ello 2 que representa las victorias para el equipo local y 1 las victorias del
equipo visitante estan mas equilibradas, mientras que cero que representa los empates es més baja
como se observa en la Figura 7.

Figura 7.

Distribucién de la variable objetivo 'Resultado Local', la clase O representa el 25% y la clase 1
representa el 37% y la clase 2 representa el 38%
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7.2 Preprocesamiento de la informacion

Como alternativa de preprocesamiento de datos se enfrentaron diferentes tipos de retos,
tanto a nivel estratégico como de forma operativa del manejo de la informacién, si bien se replanted
la cantidad de caracteristicas que tomaron posicion en el modelo como aportantes, la relacion entre

estas y la cantidad de registros tomados permitia la existencia de errores del sesgo pues notamos



que los registros eran un poco cortos a la hora de relacionarlos con la cantidad de equipos y sus
posibles combinaciones de resultados, es decir, para cada equipo se tenia un nimero pequefio de

muestras en el total de registros, mas aun considerando que los equipos entran y salen del torneo.

Aumentar la data uniéndose con informacion y tendencias de otros torneos fue una
alternativa considerada pero desvalorizada, pues el inconveniente original se sostenia, se considero
también la generacion sintética de datos y de caracteristicas, luego de las primeras corridas y no
obtener los resultados esperados se generd una base de datos con nuevas caracteristicas, trayendo
no 7 sino 10 juegos histdricos, pero por la misma naturaleza del dataset se optd por un proceso de
reduccion de dimensionalidad, mismo que no mostr6 mejor rendimiento que el aumento de
caracteristicas. Los algoritmos de PCA y SVD no fueron eficaces por la no linealidad de los datos,
al realizar dicho proceso por el algoritmo del T-SNE no hubo una mejor respuesta y dicho
comportamiento se not6 en los resultados de los modelos ejecutados con los datos originales y

reducidos.

7.3 Seleccidn datos de prueba y entrenamiento

La particion del modelo en las escalas entrenamiento y test tuvo distintas consideraciones,
tales como tomar para el test Unicamente los Gltimos datos, considerando que son los mas similares
a los proximos juegos, también se discutio la alternativa de usar esta informacion mas reciente para
entrenar y que el modelo genere pesos a partir de los datos mas actuales, buscando estar mas
ajustado a los proximos resultados, pensando en los contrapesos de estas ideas y en la importancia
que tienen los datos de la historia inmediata en los partidos, se decidié que los Gltimos datos debian
ser protagonistas en la estabilizacién de parametros y que a su vez algunos de estos datos deberian
usarse para test, fue por ello que la particion se generé de manera aleatoria, mas adn, se utilizo el
recurso de validacion cruzada para limitar el sobreajuste y que cada dato fuera tenido en cuenta
para la optimizacién de los pesos.

La distribucion entre datos de entrenamiento y de prueba fue de 80/20, teniendo en cuenta
que la validacion cruzada se iba a realizar, se generaron 10 pliegues, el rendimiento del modelo fue
mucho mejor cuando se evalla con los datos de prueba, la precision tuvo una mejoria notable,

también la matriz de precision mostrd un emparejamiento en el acierto de cada parametro.



Luego de esta validacion cruzada se limitan los riesgos de sobreajuste, ademéas que la
precision del entrenamiento tiene una similitud clara con la de la prueba, ademés desde los
parametros dados en la rejilla de optimizacion se consideraron datos no muy extremos para limitar

tal alternativa.

7.4 Iteraciones y evolucion

Se llevd a cabo un proceso iterativo para crear un modelo de prediccion de apuestas
deportivas, que consistio en varias fases de prueba y ajuste. En la primera fase, se realizé el
preprocesamiento de datos para limpiar y transformar los datos, y se decidié crear un dataframe
alternativo con mas informacién historica, tomando los Gltimos 10 partidos en lugar de los 7
anteriores, lo que resultd en un conjunto de caracteristicas adicionales y valores. También se
separaron las variables de entrenamiento y prueba para utilizar los registros mas nuevos en los
modelos de prediccion. En la segunda fase, se seleccionaron y entrenaron diferentes modelos de
prediccidn para ambos datasets, y se evaluaron las métricas con la matriz de confusion y la curva
ROC, ademas de realizar una validacién cruzada para encontrar los mejores parametros para cada
modelo. En la tercera fase, se evalué el rendimiento de los modelos y se tomaron decisiones para
ajustar los hiper parametros y reducir la dimensionalidad en busca de mejores métricas, utilizando
técnicas como PCA, Kernel PCA y TSNE. Los datos se evaluaron con modelos como Histogram
Gradient Boosting y Extreme Gradient Boosting. Cada iteracion tuvo como objetivo mejorar el
modelo en una fase especifica del proceso, lo que eventualmente resulté en un modelo mas preciso

y confiable para la prediccién de apuestas deportivas.

7.5 Evaluacién

En la construccion del modelo y el ajuste de sus pardmetros es importante reconocer la
orientacion de la informacion y el tipo de datos que enfrenta, interpretar que tipo de modelos puede
ajustarse mas a las caracteristicas y patrones en la base de datos; se decidié optar por un enfoque
clasico a través de las estructuras de los arboles, se busc6 generar mejores resultados y ajustar cada
uno mediante una rejilla de optimizacion buscando mediante la validacion cruzada limitar el

posible sobreajuste, tal como se describio en la metodologia el Hist Gradient Boosting Classifier



fue el modelo con mejor ajuste, por sus condiciones incrementales respecto a los demas esquemas
de arboles.

La evolucion desde la corrida inicial al modelo final tiene diferencias significativas vistas
desde la métrica elegida por excelencia para la eleccion del modelo.

El primer modelo de tipo arbol probado fue DecisionTreeClassifier es un algoritmo de
aprendizaje supervisado que crea un arbol de decisiones basado en las caracteristicas de los datos
de entrenamiento, probado con sus parametros por defecto, ademas de max_depth= 5, criterion =
'gini', obteniendo una precision del 65% y una matriz de confusion como se presenta en la Figura
8. Aunque este modelo proporcioné una precision aceptable, se buscaron enfoques mas

sofisticados para mejorar ain mas la precision de la clasificacion.

Figura 8.
Matriz de confusion modelo Decision Tree Classifier.
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Seguido de esto, se implementé un Random Forest, que es un conjunto de arboles de
decision entrenados con diferentes subconjuntos de caracteristicas y datos de entrenamiento. Este



modelo mejoro la precision a 0.73. Al utilizar maltiples arboles y combinar sus predicciones, el
Random Forest reduce el sobreajuste y proporciona una mayor generalizacion para datos nuevos.

Posteriormente, se aplico un Gradient Boosting, que alcanz6 una precision de 0.75. El
Gradient Boosting es un método de ensamblaje que combina varios modelos més débiles para crear
uno mas fuerte. A diferencia del Random Forest, el Gradient Boosting construye los arboles de
forma secuencial, mejorando iterativamente los errores cometidos por los modelos anteriores.

Luego, se evaluaron dos modelos adicionales. Se calculé un LightGBM Classifier, el cual
obtuvo una precision de 0.75. LightGBM es una implementacion eficiente y de alto rendimiento
del Gradient Boosting, que utiliza técnicas de optimizacién y estructuras de datos especificas para
acelerar el entrenamiento y la prediccion.

Finalmente, se aplicé un Histogram Gradient Boosting, el cual logré una precision de 0.75.
Este algoritmo utiliza histogramas discretos para construir arboles, lo que permite un
procesamiento mas rapido de los datos y una mayor escalabilidad en comparacion con el Gradient
Boosting tradicional, estos resultados se pueden observar en la Tabla 1.

Tabla 1.
Resultados de los modelos y parametros utilizados.

Técnicas utilizadas Exactitud Parametros

12_regularization = 0.001
learning_rate = 0.01
max_depth =5
max_iter = 1000

Hist Gradient Boosting

0,
Classifier 75%

n_estimators =100
Gradient Boosting Classifier 75% learning_rate = 0.1
max_depth = 3

objective = binary
metric = binary_logloss
boosting_type = ghdt
num_leaves = 31
learning_rate = 0.05
n_estimators = 100

LGB 74%

criterion = gini
max_depth = 20
max_features =9
n_estimators = 200

Random Forest Classifier 3%




0, : -
K-Nearest Neighbors (KNN) 0% n_neighbors =10
max_depth =5
. - 0 criterion = gini
Decision Tree Classifier 65% random_state =123
min_samples_split=5
Logistic Regression 65% max_lter_z 1000
solver = sag
BernoulliNB 64% Binarize = True
Kernel = 'rbf’
0,
SvC 64% c=1
. Priors = None
0,
GaussianNB 63% var_smoothing = 1e-09

El modelo final seleccionado fue generado luego de evaluar una rejilla de optimizacion
definidos con las siguientes posibilidades en los hiperparametros definidos del modelo:
'learning_rate: [0.1, 0.01, 0.001], 'max_depth: [3, 5, 7], 'max_iter: [100, 500, 1000],
'12_regularization": [0.1, 0.01, 0.001].

7.6 Implementacion

Para evaluar las decisiones a tomar con el modelo se debe tener seguridad en cada decision,
basada en la parametrizacion del modelo y la cuota que aporta la casa de apuestas escogida,
pensando en esta situacion se genera el histograma de la probabilidad de cada decisién para la
etiqueta 0, es decir con qué probabilidad determina el modelo que la etiqueta efectivamente es 0,
un ejemplo claro seria, para el partido 1 se selecciona la etiqueta 0 con una probabilidad calculada
de 85% es decir que el modelo determina con una seguridad del 85% que dicha etiqueta es 0,
apoyado en este ejemplo se crea un histograma, agrupado la cantidad de partidos que estan en
seguridad entre 0% y 10% que la etiqueta sea 0 y asi llegando a formar 10 grupos con posibilidades

en intervalos de 10%.



Figura 9.

Histograma de probabilidad de prediccion.
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la gran mayoria de datos, méas aun, generando la tabla de valores se nota que en las posibilidades
mas inseguras estan acumulados son aproximadamente el 23% del total de los partidos, donde se
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En la Figura 9. se determina que en los rangos 0-10%, 10-20%, 30-40% y 70-80%, 80-

90%, 90-100% son los que mas aportan para tomar decisiones sobre las apuestas y se nota que son

sugeriria no apostar, por la ambiguedad de las respuestas.

generando una herramienta para apostar de una manera mas consciente, determinada por el tipo de

riesgo del apostador, la ganancia esperada como resultado de la actividad y el tiempo de ejecucion

Partiendo del anterior analisis para cada encuentro se centra la toma de decisiones,

y estudio de los resultados.
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8. Discusion

Desde el disefio de los modelos para iniciar el proceso de modelacion y entrenamiento para
el desarrollo del proyecto y sus rejillas de optimizacion se tuvo presente la idea de limitar el
sobreajuste a lo largo del ejercicio, llevando el mismo a diferentes puntos convenientes y reflejados
en los resultados, tanto de la matriz de confusién como en la precision, ademas fue un factor clave
en el modelo seleccionado para generar los prondsticos, pues el modelo de arbol elegido se
selecciond luego de optimizarse con unos parametros posibles que limitaban la profundidad en sus
ramas, buscando interpretar mas la generalidad y menos la puntualidad de las caracteristicas, asi
mismo el modelo fue llevado a su estado 6ptimo luego de un proceso de validacion cruzada, pues
esta practica, al generar entrenamiento con cada porcion de datos y permite una mejor adaptacion
al comportamiento completo de los datos.

Interpretando los resultados obtenidos por las métricas elegidas desde la medicion de los
modelos y llevandolos a la regla de negocio, se encuentra un producto que aporta desde la
probabilidad y seguridad en decisiones a la toma de decisiones bajo diferentes circunstancias,
genera valor para una interpretacion del contexto de cada evento, unido a factores puntuales de
cada condicién conduce a un comportamiento sistematico orientado a los logros trazados, pues
tomar decisiones basadas s6lo en un modelo no es una idea de negocio efectiva, es fundamental
interpretar la actividad de apuesta como una accién de inversion, como tal debe tener definida una
clara gestion de riesgos y asi mismo un perfilamiento y estrategias para lograr los resultados
esperados apalancados en las herramientas disponibles, en este caso, el modelo en desarrollo

El desarrollo de la herramienta disefiada puede ser generada de manera completa, para este
proceso es necesario destacar la importancia de la privacidad de los datos, tanto los generados para
el entrenamiento y ajuste de parametros, como los modelos e hiperparametros encontrados, si bien
es un desarrollo ambientado en una herramienta open source, es un modelo que por su misma
naturaleza permite generar apuestas masivas basadas en el mismo evento probabilistico, llegando
a afectar el rendimiento de las casas de apuestas en dichos escenarios deportivos.

El uso controlado de apuestas y del mecanismo disefiado para desarrollarlas debe ser
supervisado constantemente para evitar caer en excesos y continuar tomando decisiones sobre

eventos estadisticos y estocasticos.



Herramientas de monitoreo sobre el rendimiento generan valor a la hora del
reentrenamiento, pues al ser un modelo sujeto a condiciones tan cambiantes mes a mes y sobre
todo temporada a temporada, requiere un disefio de operaciones soportado para interpretar los
cambios en tendencias y tener un acople agil, evitando generar sesgos de eventos histéricos que
discrepan de los acontecimientos propios del presente.

En los servicios de la nube de grandes herramientas existen mecanismos para generar
monitoreo sobre los resultados generados por los modelos desplegados en ellas, este tipo de
herramienta generaria un escenario Optimo de reentrenamiento y estructuracion sistematica de

ajuste de parametros para llegar de una manera mas precisa al prondéstico de los resultados en juego.



9. Conclusiones

La herramienta de clasificacion propuesta sera valiosa para fanaticos y apostadores
deportivos que desean tomar decisiones informadas y basadas en datos objetivos, la recopilacion
de historicos permitira predecir con mayor precision los resultados de eventos, lo que puede llevar
a resultados mas exitosos en las apuestas.

El soporte estadistico aportado desde los modelos clasicos aporta mas informacion para la
toma de decisiones conscientes, en el entorno de inversiones y apuestas deportivas las elecciones
deben estar sustentadas por principios claros, establecidos previamente para mitigar la mayor
cantidad de riesgos posibles y gestionar el capital de manera 6ptima.

El modelo elegido fue el un Histogram Gradient Boosting, logrd una precision de 0.75, su
disefio permite un procesamiento de datos agil, usando histogramas discretos para generar los
arboles de decision, es un algoritmo robusto, que a través de una rejilla de optimizacion genero
valores esperados altos en los datos de test, es muy bien valorado en comparacion con los otros
métodos probados; es evidente la volatilidad y alta variabilidad en los resultados deportivos, por
ello es clave tener un modelo que facilite el constante reentrenamiento bajo diversos parametros,
pero a su vez también restrinja naturalmente el sobreajuste, este tipo de herramienta se soporta en
su interpretacion sobre la importancia de algunas variables, generando lugar a la interpretacion de
los resultados del modelo y el analisis del contexto de cada situacion.

La toma de decisiones en las inversiones de activos corrientes en sucesos deportivos o
aleatorios representan gran atractivo para diferentes publicos actuales, las apuestas deportivas
representan actualmente una gran competitividad en el mercado moderno; este tipo de herramientas
disefiadas deben contar con un soporte adecuado al flujo de informacion relacionado con sus
transacciones, luego el desempefio y el entorno de ejecucion deben ser controlados segun la
demanda recurrente.

Las casas de apuestas tienen a su vez diferentes modelos que son generados para evitar
pérdidas en sus operaciones, estos modelos generan cuotas segun las probabilidades de cada evento
deportivo, dichos modelos son constantemente retados y mejorados, desde alli toma la principal
importancia la revision continta de las predicciones del modelo, su apoyo a la toma de decisiones

y su vez la relacion entre la seguridad en los prondsticos y las cuotas de las casas deportivas.



10. Recomendaciones

Soportados en la dindmica del mejoramiento constante de los modelos y busqueda del
método Optimo para el caso de uso actual, se tienen diferentes alternativas de robustez que podrian
ser aplicadas al proyecto actualmente desarrollado, si bien fueron consideraciones que en su
momento se tuvieron en cuenta, por las limitaciones en tiempo se decidieron dejar para proximas
0casiones.

Como en muchos proyectos de Machine Learning (ML) y analitica avanzada de datos, la
informacion juega un papel fundamental para el desarrollo de modelos y consecucion de los
objetivos, este proyecto no es diferente, si bien hay gran parte de la informacion explicada en la
base de datos obtenida, existen diversas variables que pueden llegar a ser aportantes y permitirian
una mejora de los resultados y métricas del desarrollo generado, informacién como técnicos de
cada partido y el resultado entre sus enfrentamientos, jugadores titulares y suplentes, fechas de
partidos oficiales de la Federacion Internacional de Futbol Asociacion (FIFA) cercanos y la
informacidn sobre la participacion de los equipos en torneos diferentes al que estd en analisis,
muchas veces los arbitros juegan también papeles definitivos y este tipo de informacion puede
agregar eficacia a las predicciones generadas.

Enfocados en mejorar algunos resultados se permite abrir las estructuras de ML para
generar una herramienta multimodal y generar un desarrollo con estructuras mas robustas por
naturaleza, el aprendizaje profundo es una buena alternativa para llevar a cabo dicho proposito,
pues las redes neuronales en muchas ocasiones implican aumentar los recursos para un
funcionamiento mas ajustado pero, es muy factible que este tipo de técnicas generen un mayor
retorno visto desde un ambito méas general; bajo esta premisa de usar herramientas con mas
garantias y mas exigencia en rendimiento, el AutoML toma lugar también como una técnica que
propone un mejor desempefio desde su génesis conceptual, otro complemento funcional seria
utilizar aprendizaje federado, dado que se convierte en una salida util para fraccionar los escenarios
del proyecto y desarrollar un trabajo colaborativo mas fluido entre los diferentes actores que tienen
incidencia en las estrategias de creacion del modelo.

Las recomendaciones son las futuras y posibles lineas de investigacion que llevaran

a resolver problemas relacionados con la presente investigacion.
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