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Resumen

Estimar el ganador de un partido en tenis de campo es una tarea que implica entender las
condiciones bajo las cuales se dan cada uno de los encuentros y comprender las diferentes variables
que pueden beneficiar o afectar a cada individuo. Variables como el entorno, el oponente y
resultados en encuentros previos son indicadores que pueden ser analizados para determinar la

probabilidad que se dé X 6 Y resultado.

Contar con datos acerca de los diferentes partidos jugados ademaés de las estadisticas que
se dieron en los mismos, permitiria comprender las razones y/o circunstancias que favorecen o
afectan los resultados de cualquier jugador. Por lo tanto, en la plataforma de Kaggle, se obtuvo un
dataset que contiene el detalle de todos los partidos oficiales de la ATP (Asociacién de tenistas
profesionales) desde 1968 vy, a partir de 1991, contiene ademas las estadisticas de los encuentros
hasta el afio 2019.

En el presente trabajo se presenta una propuesta mediante algoritmos de clasificacion para
determinar quién seria el ganador en un encuentro profesional de tenis de campo bajo diferentes

condiciones.
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Abstract
Estimating the winner of a tennis match is a task that involves understanding the conditions
under which each match takes place and comprehending the different variables that can benefit or affect
each individual. Variables such as the environment, the opponent, and previous match results are

indicators that can be analyzed to determine the probability of achieving either an X or Y outcome.

Having data about the different matches played, along with the statistics that occurred during
those matches, would allow us to understand the reasons and circumstances that favor or affect the
results of any player. Therefore, on the Kaggle platform, a dataset was obtained that contains the details
of all official ATP (Association of Tennis Professionals) matches since 1968, and starting from 1991,

it also includes match statistics up until the year 2019.

In this present work, a proposal is presented using classification algorithms to determine who

would be the winner in a professional tennis match under different conditions.
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Introduccion

La prediccion de resultados en los encuentros de tenis de campo ha sido un tema de
interés en el mundo del deporte y la estadistica durante muchos afios (Barnett, 2005). En este
trabajo de monografia, se aborda la prediccion de resultados en los partidos de la ATP,
utilizando un dataset que contiene estadisticas de todos los partidos jugados desde 1991.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un modelo de clasificacion para predecir quién
gand o perdio un partido entre los jugadores clasificados dentro de los 100 primeros del mundo.
Para ello, se utiliza un modelo de clasificacion, que es un estadistico ampliamente utilizado
para la prediccidn de resultados binarios (Ricardo Gil Rubio, 2022).

La idea principal detrds del modelo es analizar el conjunto de variables que podrian
influir en el resultado de un partido, incluyendo la clasificacion de los jugadores, su historial
de partidos previos, su rendimiento en diferentes superficies y otros factores relevantes. Luego,
se utiliza esta informacion para entrenar el modelo y realizar predicciones precisas sobre el
resultado de los partidos.

El enfoque en este trabajo se centra en los partidos de la ATP, ya que el tenis de camp6
es uno de los deportes méas populares y seguidos en todo el mundo (Descubre cuéles son los
deportes méas populares del mundo, 2022). Ademas, al utilizar un dataset con un gran nimero
de partidos jugados, se puede realizar un analisis exhaustivo de los factores que influyen en
los resultados de los partidos y evaluar la eficacia del modelo propuesto.

En resumen, este trabajo de monografia tiene como objetivo proporcionar una
evaluacion detallada del modelo de regresion logistica para la prediccion de resultados en los
encuentros profesionales de tenis de campo y demostrar su eficacia en la prediccion de quién

gand o perdi6 un partido
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Planteamiento del problema

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un modelo de regresion logistica para
predecir los resultados en encuentros profesionales de tenis de campo. El tenis es un deporte
ampliamente popular y altamente competitivo, y tener la capacidad de predecir los resultados de
los partidos puede ser de gran interés para los fanaticos, los jugadores, los entrenadores y los
analistas.

Para lograr esto, se utilizara un conjunto de datos exhaustivo que contiene estadisticas de
partidos de tenis desde el afio 1991. Estas estadisticas incluyen informacion relevante sobre los
jugadores, como clasificaciones, edad, pais de origen, asi como datos especificos de los partidos,
como el nimero de sets, juegos ganados, errores no forzados, entre otros. Estos datos serviran como
datos de entrenamiento para el modelo de regresion logistica.

Ademas, se identificaran aquellos patrones o variables que afectan en mayor medida el que
un jugador gane o pierda un partido y cdmo se correlaciona con las demas variables, especialmente

las categdricas como el tipo de superficie, el nivel del torneo y la mano habil del jugador.
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Justificacion

La prediccion de resultados en tenis de campo es un tema de gran relevancia debido a sus
diversas aplicaciones préacticas en distintos &ambitos. Uno de los campos en los que esta prediccion
resulta invaluable es el analisis deportivo. Un modelo de clasificacion preciso y confiable puede
proporcionar a los entrenadores una herramienta adicional para evaluar las fortalezas y debilidades
de los jugadores, permitiéndoles tomar decisiones estratégicas mas fundamentadas durante los
entrenamientos y competiciones. Esto a su vez puede mejorar el rendimiento y los resultados del
equipo o de los jugadores.

Por otro lado, las predicciones en tenis de campo también tienen un impacto en el &mbito
de las apuestas deportivas. Tanto los apostadores profesionales como los aficionados buscan
informacion precisa y confiable para tomar decisiones informadas al realizar sus apuestas. Un
modelo de clasificacion preciso podria proporcionarles una ventaja al predecir los resultados de los
partidos y ayudarles a maximizar sus ganancias o minimizar sus pérdidas. Esto resulta
especialmente relevante en un deporte tan impredecible como el tenis, donde las sorpresas y los
cambios inesperados son comunes.

Ademas de su impacto en el analisis deportivo y las apuestas, este tipo de investigacion
también contribuye al campo del aprendizaje automatico aplicado al deporte. La aplicacion de
técnicas de aprendizaje automatico en el tenis de campo ofrece la oportunidad de descubrir patrones
y tendencias ocultas en los datos, lo que puede conducir a un mejor entendimiento del juego y a la
mejora de las estrategias y tacticas utilizadas por los jugadores y entrenadores. Los avances
realizados en este campo no solo benefician al tenis, sino que también pueden sentar las bases para
la aplicacion de metodologias similares en otras disciplinas deportivas, ampliando asi su impacto
en el mundo del deporte en general.

En resumen, la prediccion de resultados en tenis de campo tiene aplicaciones practicas en
el analisis deportivo, las apuestas y la toma de decisiones estratégicas. Un modelo de clasificacion
preciso puede proporcionar informacion valiosa a entrenadores, apostadores y aficionados,
permitiéndoles tomar decisiones fundamentadas y mejorar su desempefio. Ademas, este tipo de
investigacion contribuye al campo del aprendizaje automatico aplicado al deporte, ofreciendo

metodologias que pueden ser utilizadas en otras disciplinas deportivas.
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Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema de prediccion precisa para determinar el ganador en encuentros

profesionales de tenis de campo, utilizando como base las estadisticas historicas de los partidos de

la Asociacion de Tenistas Profesionales (ATP) desde 1991.

Objetivos especificos

Recopilar y analizar los datos histéricos de partidos oficiales de la ATP desde 1991, incluyendo
estadisticas detalladas de los encuentros, como porcentaje de primeros servicios, errores no
forzados, puntos ganados, entre otros.

Preprocesar y limpiar los datos recopilados, asegurando la calidad y consistencia de la
informacidn, y realizando la transformacion y normalizacion necesarias para prepararlos para
el entrenamiento del modelo.

Implementar un modelo de clasificacion utilizando el algoritmo de regresion logistica. Dividir
los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, y ajustar los parametros del modelo para
maximizar su rendimiento y precision en la prediccion de resultados.

Evaluar el modelo utilizando métricas de desempefio, como la precision, el porcentaje de
acierto y la matriz de confusion.

Analizar las caracteristicas y variables mas influyentes en la prediccion de resultados. Evaluar

la importancia de cada variable en el modelo y su contribucion al rendimiento predictivo.
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Marco tedrico
La aplicacion de modelos estadisticos y predictivos en el &mbito deportivo es una técnica
que ha venido en crecimiento durante las Gltimas décadas. Tener la capacidad de predecir o
identificar los factores que favorecen una lesion o que benefician la obtencion de un resultado ha
sido un plus muy importante que cada vez repercute en la mejora de los logros obtenidos por los

diferentes deportistas o equipos.

Actualmente la comunidad cientifica internacional ha mostrado un interés mayor en aplicar
las ciencias de la computacién en el deporte con el objetivo de combinar aspectos teoricos y
préacticos que involucren las técnicas utilizadas en el area de la computacidn para generar mejoras
0 outputs reveladores acerca de la teoria del deporte y cdmo generar mejoras en la préctica del
deporte moderno (Link, 2009). Estudiar y relacionar la teoria y la practica en el deporte genera
muchos beneficios en el sentido de que las inteligencias artificiales tienen la capacidad de
identificar hasta el mas minimo error en un movimiento o jugada que puede ser imperceptible para
el ojo humano, lo cual permite la aplicacion de entrenamientos o0 correctivos en pro de generar
mejoras en los resultados y/o técnica del deportista involucrado.

(Soto-Valero, 2017) hace referencia a que la estadistica tradicionalmente se ha utilizado
para resolver los problemas que se refieren al manejo de los datos del deporte, principalmente, a la
conclusiones o estadisticos importantes para tomar decisiones respecto de los resultados del
estudio. Este tipo de técnicas es especialmente util cuando se quiere determinar el método de
entrenamiento Optimo entre varias opciones lo cual permite mejorar en el tiempo el rendimiento y
los resultados de los deportistas. No obstante, no es un método que permita identificar los patrones
que maximizan las posibilidades de victoria, en el caso de un partido de tenis de campo, Unicamente
selecciona el mejor plan deportivo entre varias opciones.

Por lo tanto, y teniendo en cuenta que para poder identificar los factores que influyen en
ganar un juego se deben analizar cientos de miles de datos de partidos para identificar patrones o
tendencias que favorecen salir victorioso de un encuentro, es importante contar con herramientas
gue sean capaz de procesar tal magnitud de informacion y aprender de ella. Por lo tanto, y segln
lo expuesto por (Mitchell, 1997), el aprendizaje automatico es un campo que busca mejorar su

funcionamiento con base en la experiencia, por lo cual seria una herramienta ideal para modelar
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problemas de clasificacion en donde se deben identificar caracteristicas dentro de un mar de datos
muy elevado como es el caso de predecir resultados en tenis de campo.

Una de las primeras aplicaciones del aprendizaje automatico se dio en el contexto deportivo
donde con meétodos de regresion y clasificacion se estimaron predicciones de resultados en
competencias de dicha indole (Robert P. Schumaker, 2010). El objetivo de tales predicciones era
conseguir informacion que fuera determinante para obtener una ventaja ya fuera competitiva o
financiera respecto de los demas. Hoy en dia las aplicaciones de apuestas deportivas hacen mucho
uso de este tipo de métodos con el fin de estimar las probabilidades de que se de cierto suceso y a
partir de modelos estadisticos determinar las cuotas a pagar.

Estimar los ganadores en el deporte depende de muchos factores y se debe tener en cuenta
si son deportes individuales o en conjunto ya que el primero contempla méas variables y factores lo
cual lo hace mas complejo. Para el caso de los deportes individuales, los andlisis se basan en el
desempefio de cada individuo y las estadisticas histdricas asociadas al mismo, variables que se han
utilizado histéricamente en la seleccion de talentos del deporte, prevencion de lesiones y evaluacion
de rendimiento (Subramanian Rama lyer, 2009).
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Metodologia

e Enfoque de investigacion: En este trabajo se utilizara un enfoque cuantitativo, ya que se busca
desarrollar un modelo de clasificacion y utilizar estadisticas historicas para predecir los
resultados de los partidos de tenis de campo.

e Recopilacion de datos: Se recopilaran datos histéricos de partidos de tenis de campo de fuentes
confiables, como kaggle. Se obtendran datos relevantes, como estadisticas de juego, resultados
finales, caracteristicas de los jugadores y detalles de los partidos.

e Preprocesamiento de datos: Se realizara una limpieza de los datos para eliminar registros
duplicados, valores atipicos y datos faltantes. Se aplicaran técnicas de transformacion de
variables, como el escalado y la normalizacion, para asegurar la calidad y la consistencia de los
datos.

e Disefio y entrenamiento del modelo de clasificacion: Se implementard un modelo de
clasificacion utilizando el algoritmo de regresion logistica. Se ajustaran los parametros del
modelo mediante la basqueda de hiperparametros para maximizar su rendimiento y precision.

e Evaluacion del modelo: Se evaluarad el modelo utilizando métricas de desempefio, como la
accuracy, la curva ROC y la matriz de confusion.

e Interpretacion de resultados: Se analizaran las caracteristicas y variables mas influyentes en
la prediccion de resultados y se evaluara la importancia de cada variable en el modelo y su

contribucion al rendimiento predictivo.
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Resultados

Analisis Exploratorio de los Datos

El conjunto de datos utilizado es de libre acceso en la plataforma kaggle y se puede

acceder al mismo aceptando los términos y condiciones a través del siguiente enlace:

https://bit.ly/3N2WyCt. Ademas, el analisis exploratorio de los datos asi como el modelado y

despliegue se realiza en Jupyter Notebook el cual puede ser consultado en el siguiente
repositorio de github: https://bit.ly/3NmB192.

Se tienen un total de 169.690 filas y 49 columnas, donde cada una de las filas

corresponde a un partido jugado.

Descripcidn de variables categoricas

En total existen 10 variables categdricas relacionadas con la nacionalidad, superficie, mano

habil del jugador, entre otras. Este tipo de caracteristicas son importantes para determinar el

ganador de un partido ya que hay condiciones que favorecen a ciertos jugadores sobre otros. A

continuacion, se detallan algunos ejemplos.

e Jugar partidos en alturas superiores a los 2.000 metros sobre el nivel del mar puede

beneficiar mayormente a aquellos jugadores acostumbrados a entrenar bajo estas
condiciones ya que sus cuerpos estan adaptados a la menor cantidad de oxigeno presente
en el aire lo que hace que su desempefio fisico no se afecte en comparacién con jugadores
que provienen de zonas céalidas.

Puesto que la gran mayoria de tenistas son diestros, se estd menos habituado a los efectos,
velocidades y golpes provenientes de jugadores zurdos por lo que tener un buen nivel en
tenis de campo y ser zurdo supone una pequefia ventaja competitiva frente a los demas.
Existen superficies que favorecen a ciertos estilos de juego. Por ejemplo, la hierba y el
cemento favorecen a aquellos que juegan de manera agresiva y veloz y buscan ganar los
puntos con pocos intercambios de golpes ya que la pelota no bota mucho y cuando pega
en el suelo se acelera. Por el contrario, el polvo de ladrillo favorece a los jugadores que

son “pasabolas” ya que la bola rebota mucho y cuando pega en el suelo se frena,


https://bit.ly/3N2WyCt
https://bit.ly/3NmB192
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otorgando mayor tiempo de reaccion.

Entry
Se refiere a la manera en que el jugador hizo parte del cuadro principal del torneo.
WC - Wildcard
Q - Qualifier
LL - Lucky loser
PR - Protected ranking
SE - Special Exempt
ALT - Alternate player
NaN - Entered directly
Hand
Indica la mano habil del tenista.
R- Right
L - Left
U - Unknown
Id
Numero de identificacion unico para cada jugador contenida en el dataset.
I0C
Consta de tres letras que hacen alusion al pais de origen del jugador.
Name
Nombre completo del jugador
Round
Ronda del torneo en la cual se disputa el partido.
R128- Ronda de 128
R64 - Ronda de 64
R32 - Ronda de 32
R16- Ronda de 16
QF - Cuartos de Final
SF - Semifinal
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F - Final
Surface

Superficie en el cual el partido se jugo.

Grass - Hierba

Hard - Pista Dura

Clay - Polvo de ladrillo

Carpet - Carpeta
Tourney _id

NUmero de identificacion Unico para cada torneo.

Tourney_level

Categoria del torneo.

G - Grand Slam

M - Masters 1000s

A- Other tour-level events

C - Challengers

S - Satellites/ITFs

F - Tour finals and other season-ending events
Tourney_name

Nombre del torneo

Descripcion de variables numéricas
En total existen 19 variables numéricas que en su mayoria corresponden a las estadisticas

del partido jugado mientras que las demas hacen referencia a generalidades del partido.
best_of

El maximo numero de sets jugados (3 0 5)
draw_size

Tamafo del cuadro principal
1 stin

Puntos jugados con el primer servicio
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1stWon

Puntos ganados con el primer servicio
2ndWon

Puntos ganados con el segundo servicio
SvGms

Numero de games jugados al servicio.
ace

Numero de aces en el partido
bpFaced

Puntos de quiebre enfrentados
bpSaved

Puntos de quiebre salvados
df

Dobles faltas
svpt

Porcentaje de servicio
age

Edad del jugador
ht

Altura del jugador
rank

Ranking del jugador
seed

La siembra del jugador en el torneo
match num

NUmero de partido en un determinado torneo
minutes

Duracion del partido en minutos
score

Resultado final del partido
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tourney_date

Fecha de inicio del torneo

*Nota: Una variable puede aparecer dos veces en el dataset con la diferencia que una presenta
las estadisticas del ganador mientras que la segunda es del perdedor, por ejemplo:

w_1stIn — Hace referencia a los puntos jugados con el primer servicio de quien gané el
partido (winner)

1_1stIn— Hace referencia a los puntos jugados con el primer servicio de quien perdié el
partido (loser)

Limpieza de datos y preparacion

El codigo utilizado para realizar el analisis exploratorio de datos (EDA) se encuentra

disponible en el siguiente repositorio de github : https://bit.ly/3Nseh7y

Valores nulos o faltantes
Al realizar la validacién en el dataset de los registros nulos se encuentra que, en todas las
variables menos en 13, existen registros nulos o vacios por lo que se profundiza en estos para

verificar las razones de ello.


https://bit.ly/3Nseh7y
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Figura 1 Registros no nulos por afios

Numero de registros no nulos de |_1stin por afnos

gistros no nulos
L

Req

de

Rango : Fechas

Para la variable |_1stIn que corresponde a los puntos jugados con el primer servicio del
jugador perdedor se encuentra que no existen casi registros antes del afio 1992 lo cual explica la
cantidad elevada de registros nulos o vacios que existen en la base de datos. Por lo tanto, y teniendo
en cuenta que las estadisticas de los partidos son variables importantes para determinar quién gana
0 no un partido, se toma la decisidn de s6lo tomar los registros a partir del afio 1992 para garantizar
asi que los datos que se vayan a pasar por el modelo tengan consistencia y puedan ser comparados
frente a los demas.

Asimismo, teniendo en cuenta que en el dataset existen datos de todos los jugadores que
han estado en el circuito profesional de tenis independiente del ranking y que existe una marcada
diferencia en cuanto a la calidad de los jugadores que estan en los primeros 100 del mundo frente
a los demas, se decide tener Unicamente en cuenta los partidos que se hayan dado entre jugadores
ubicados en dicho top. De igual forma, teniendo presente que estos jugadores se entrenan para dar
sus mejores resultados en los principales torneos del tenis como lo son los de categoria Grand Slam
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(G), Masters 1000 (M) y otros eventos del circuito de tenis profesional (A), se decide tener en
cuenta sélo los resultados obtenidos en dichos torneos, de esta manera se garantiza que los registros
que se tienen en cuenta son equiparables en cuanto a la calidad de los jugadores que indicaria su
ubicacion en el ranking ademas de tomar en cuenta los torneos méas importantes del circuito.

Por lo tanto, después de excluir los registros previos al afio 1992 y teniendo en cuenta
partidos entre jugadores del top 100 en las 3 categorias de torneo méas importantes, se obtiene un
nuevo dataset con 74.918 registros, donde no se evidencian registros duplicados y se procede a

realizar nuevamente la validacion de datos nulos o faltantes.

Tabla 1 Registros nulos por cada variable del dataset

Variable Registros nulos
Draw_size 74.918
Loser_entry 59.889
Loser_seed 55.740
Winner_entry 65.694
Winner_seed 40.782

Se encuentra que la mayor cantidad de registros nulos se dan en 3 variables: “draw_size”,
“entry” y “seed”. Las primeras dos no corresponden a estadisticas propias del desempefio de los
jugadores en el partido y se considera que son datos que no aportarian valor al modelo de
clasificacion, puesto que el “draw_size” solo indica con cuantos jugadores inicio el torneo y “entry”
hace referencia a si el jugador se inscribio al torneo de manera voluntaria o si recibié una invitacion
especial. Por otro lado, la variable “seed” que se refiere a la siembra que tenia el jugador en el
torneo, es una caracteristica que podria ayudar a predecir el ganador de un partido teniendo en
cuenta que normalmente en un encuentro gana el jugador que tiene mejor siembra, no obstante, se
evidencia que casi en el 75% de los registros no se cuenta con los datos de la siembra del torneo,
lo cual haria inviable considerar la misma como parte del modelo de clasificacién por falta de

informacién. Sin embargo, la siembra de los jugadores en cualquier torneo se define segun la
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posicion del ranking, por lo tanto, la variable “rank” contiene implicitamente la informacion de la
variable “seed”.

Por lo anterior, se toma la decision de excluir las variables del dataset. Se identifica
adicionalmente que existen 1176 registros que no tienen ningln dato asociado a las estadisticas del
partido, unicamente cuenta con la informacion de los jugadores y del torneo por lo que se decide
igualmente excluirlos de la base.

Asimismo, en las variables “ht” y “minutes”, se evidencian algunos valores nulos
adicionales que se consideran que no son representativos ya que contemplan menos del 3% del
total de los datos. Ademas, realizar una imputacién de datos en variables como “ht” afectaria la
calidad de la informacion al modificar su valor real ya que la altura de los jugadores no es un dato
que cambie con el tiempo, es por ello que se decide igualmente eliminar la informacion de la base

de datos.

Tabla 2 Registros nulos por variable después de tratamiento de datos

Variable Registros nulos
Loser_ht 74.918
Winner_ht 59.889
Minutes 55.740

Analisis de Correlacion
Se determina la correlacion que existe entre las variables presentes en el set de datos segun

la siguiente figura.
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Figura 2 Correlacion entre variables

best_of | 1stin | _1stWon | 2ndWen | SvGms |_ace | _bpFaced | bpSaved |_df I_svpt

best of [ERKVNUNUN 0493422 0456740 0347808 0540738 = 0201380 0353632 0259291 0.198558 0.528119

REGEEPEEYPZE  1.000000 0561328 [OFGZAL] 0395198 0458985 0489329 = 0212537 BUEAIRZY

|istWon 0456740 0.606614 0545975 0309717 0399345  0.267395
| 2ndWon 0347808 0561328 0606614 [EEEVANINY 0421901 0283316 0358942  0.329401

|SvGms = 0540738 ROl 0492069 0364028 0353475 0317764 [FREDLA

lace 0201380 0395198 0545975 0421901 0492069 [EEKNCNUERFLL 0251016 0457096

| bpfaced 0353632 0458985 0309717 0283316  0.364028 [EWAVCICMEERIY 0248180  0.519459

| bpSaved ~ 0259291 0489329 0399345 0358942  0.353475 | okieior | [REPEEON 0226784 0541147

| df 0198558 0.212537 0.267395 0.329401 0.317764
ISV O PEI RN 0926174 0.914417 (VEEELTYS 0457096 0.519459 0.541147

0.251016  0.248180 0.226784 0.367304

0.367304 mmEvIly

Nota: Muestra de correlacion entre las primeras 10 variables de dataset.

Luego de realizar el andlisis de correlacion se evidencian que existen variables que estan
relacionadas con otras en mas de un 80%, es decir, que si una de ellas aumenta o disminuye en
cierta medida, la otra lo hara de la misma manera, al menos, en un 80% del cambio de la variacion
de la primera variable.

En la gréafica anterior se observa, para el jugador perdedor, que la correlacion entre los
primeros servicios logrados (I_1st_in) y los primeros servicios ganados (I_1st_won) es de 94,92%,
lo cual se puede explicar en el hecho de que a mayor cantidad de primeros servicios logrados en
un partido, mayor sera la posibilidad de ganar puntos con el primer servicio, maxime, cuando
normalmente el primer servicio es el que se realiza con mayor velocidad y fuerza y suele ser mas
complicado de responder para el oponente.

Teniendo claro lo anterior, se toma la decision de eliminar aquellas variables que presenten
una correlacion superior al 80% ya que la variable que permanece en el dataset explicaria en un
porcentaje muy alto la que fue excluida; esto es util porque disminuye complejidad al modelo de
prediccion que se realizara méas adelante. Ademas, y de cara al objetivo del presente trabajo, que
es determinar quién seria el ganador de un partido de tenis, se encuentra que existen en el dataset

EE AN T3

variables que no aportan valor para tal fin, como lo son: “loser ioc”, “tourney_date”, “loser _id”,

29 <

“winner_1d”, “match num”, “winner _rank points”, “loser rank points”, “best of”, “tourney id”,

29 < 29 ¢¢

“tourney name”, “winner_ioc”, “round”, por tanto, se toma la decision de excluir las variables del

mismo.
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Figura 3 Correlacion entre variables después de excluir aquellas superiores al 80%

| 2ndWon | .ace | bpFaced | df loser age loser ht loser rank w 2ndWon w_ace w_bpFaced

|_2ndWon QEOLV0Ol 0.421901 (P ERR (SROEP O -0.002515 = 0.040532  -0.089204 0.621661  0.335772 0.388628
|_ace 0.421901 ROV ORRE N VEYEN 0.251016 BNKEEEY) -0.090208 0393138  0.309574
|_bpFaced 0.283316 EIXUVENE) 1.000000 ENeRZEREON -0.025340 -0.097727 -0.020312 | 0.195777 REVRERE 0.370939
I_df 0329401 0251016  0.248180 KV VOREEXE{RYLM o)k {0k Ko lor/5-p 0256323 M REREEL] 0.197196
HgE M -0.002515 0.035632 -0.025340 -0.036373 1.000000 -0.009886 -0.067216 -0.004475  0.080159 -0.028172
loser_ht [EVXeZlEEY] -0.097727 | 0.099101 -0.009886 1.000000 -0.050299 0.054586 0.021877 -0.061213
[NOHEWIE -0.089204 -0.090208 -0.020312 -0.007692 -0.067216 -0.050299 1.000000 -0.082645 -0.064609 -0.059901
w_2ndWon = 0.621661 0.393138 = 0.195777 0.256323 REXe/0Z% LR oo L7 L1 (SRR oI 2LV ) (Ol  0.308496 0.431749
w_ace (UEREYV/PRRNRCEYZ  -0.053145 | 0.111835 0.080159 0.021877 -0.064609 (ORI 1.000000 0.012674
w_bpFaced 0.388628 [LAERLLUER  0.370939 0.‘19?7196«1. -0.028172 -0.061213  -0.059901 0431749 XLy L 1.000000
w_df 0351613 | 0.186734  0.167565 ‘ -0.013066 -0.002758 -0.009459 0397162 = 0.246763 0.374526
winner_age 0.019902 0.071881 -0.027554 -0.009050 | 0.135663 0.046849 -0.017792 0.000308  0.040052 -0.018139
WLLEENE 0055192 0.036614 -0.121295 -0.018662 = 0.053576 0.029610 -0.040816 WXL 0.403653 -0.101347
WILWLWCEELE -0.021867 -0.026735 -0.043497 0.036443 -0.025242 -0.033292 0.133884 -0.029400 -0.076971 0.041786

Nota: Muestra de correlacion entre las primeras 10 variables de dataset.

El dataset final contiene 66.715 filas y 21 columnas, de las que 14 son numéricas mientras

que las restantes son categoricas.

Variable a predecir

La base de datos no cuenta con una Unica variable que indique quien fue el ganador del
partido, especificamente, hay dos columnas donde se especifica el nombre de quién gand y quién
perdio, es decir, existen las variables “loser name” y “winner_name”. Esto es un inconveniente de
cara al modelo de prediccion que se realizara ya que para el mismo se necesita una unica variable
a predecir pero como se explicd, existen dos.

Con el fin de solucionar el tema de la variable a predecir para la creacién del modelo, se
decide tomar como referencia la columna “loser name”, que sera sobre la cual se determinara si se
gano o se perdi6 el partido. Ademads, se creara una nueva variable “Resultado” que podra tomar
dos valores, “G” 60 “P”, haciendo referencia a los dos posibles resultados que se pueden obtener.
Finalmente, se duplicaran los registros del dataset y se invertiran las estadisticas y nombres de los
jugadores para asi contar con partidos ganados y perdidos para modelar. En las siguientes imagenes

se explica de mejor manera la solucién planteada.
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loser_name Estadisticas del partido del loser | Winer_name Estadisticas del partido del winner
Pepito Perez 5 10 Juan Cortez 10 15
Luis Ruiz 4 10 Romaén Torres 8 20

Nota: Representacion de la base de datos actual

La anterior es una representacion corta de la base de datos que se tiene en la cual existen

dos columnas destinadas a indicar el nombre del jugador que gand y el que perdi6 el partido. En el

dataset original existen varias variables que representan las estadisticas del partido para cada

jugador, para el presente ejemplo se resumen en dos.

Figura 5 Representacion del set de datos adicionando columna de resultado

loser name Estadisticas del partido del loser | Winer_name Estadisticas del partido del winner Resultado
Pepito Perez 5 10 Juan Cortez 10 15 P
Luis Ruiz 4 10 Roman Torres 8 20 P

Se crea una nueva variable llamada “Resultado” la cual podréd tomar inicamente dos

4

valores, “G” 6 “P”, y la cual toma como referencia en este caso a la variable “loser name”, por lo

que en todos los casos sera “P”.

Figura 6 Duplicacion y reacomodamiento de datos

loser_name Estadisticas del partido del loser | Winer name Estadisticas del partido del winner | Resultado
Pepito Perez 5 10 Juan Cortez 10 15 P
Luis Ruiz 4 10 Roman Torres 8 20 P
Juan Cortez 10 15 Pepito Perez 5 10 G
Roman Torres 8 20 Luis Ruiz 4 10 G

En el tercer paso, se duplican todos los registros de la base de datos, pero con la diferencia

que las variables de los nombres de los jugadores y sus estadisticas se invierten, es decir, se replican

en el lado opuesto al que estaban. En el ejemplo, se evidencia que la base de datos se duplicé de 2

a 4 filas y las descripciones de los jugadores junto con sus estadisticas se replicaron en el lado

opuesto, para el caso que esta resaltado en negro, pasaron de “winner name” a “loser name” y
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como esta Ultima variable es la que se toma como base para la columna “Resultado”, se agregan a
esos nuevos registros el valor de “G”.

Figura 7 Representacion de ejemplo después del tratamiento a los datos

Estadisticas del partido del loser |Estadisticas del partido del winner|Resultado
5 10 10 15 P
4 10 8 20 P
10 15 5 10 c
8 20 4 10 G

En el cuarto y Gltimo paso, se eliminan las variables de los nombres de los jugadores ya que
las caracteristicas de cada jugador ya estan en el dataset y el objetivo es que el modelo funcione
para otros duelos que pasen a futuro, incluso con jugadores que hoy no estan en la base de datos.

Con los cambios que se realizaron en la base de datos ya se garantiza que se tiene una
variable a predecir (Resultado) y el modelo se puede entrenar con las diferentes estadisticas
asociadas a cada uno de los jugadores en cada partido. También, y debido a la transformacion
realizada, en el nuevo dataset en total existe la misma cantidad de partidos ganados y perdidos.

Figura 8 Frecuencia de posibles resultados

Frecuencia de resultado total
70000 -

e0000 -
50000 -

40000 -

count

30000 -

20000 -

10000 -

Resultado

Imagen: Representa la totalidad de partidos ganados y perdidos en el dataset completo.
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En la figura anterior se evidencia que cada posible resultado tiene la misma cantidad de
registros que corresponde a 69.546 para cada uno.

Distribucion de las variables categoricas

Antes de transformar las variables categdricas en dummies, se verifican los posibles valores
que cada una de estas puede tomar con el fin de determinar la cantidad de columnas adicionales
que tendria el dataset.

J1 hand

Mediante un gréfico de barras se evidencian los posibles valores que la variable J1_hand
puede tomar. Se encuentra una descripcion atipica la cual corresponde a “U”, ya que se esperaria
que la variable s6lo tome dos valores, “R” o “L”. Al analizar los registros en los cuales esta dicha
descripcion se encuentra que son 29 lineas que presentan tal condicién y se determina que
corresponde a registros en los cuales no se tiene conocimiento de la mano habil del jugador
(Unknown), por lo tanto, y con el fin de no afectar el modelo de clasificacion ingresando una
variable de la cual no se tiene certeza, y que crearia una columna dummy adicional que no aportaria
valor al resultado, se decide eliminar los registros de la base de datos.

Figura 9 Frecuencia de J1_hand

count

L
J1_hand
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J2_hand

La distribucion y diferentes posibles valores que puede tomar “J2_hand” son exactamente
los mismos que “J1_hand” debido al paso en el cual se duplico el dataset. Nuevamente se eliminan
los 29 registros con la descripcion “U”.

Surface

Figura 10 Frecuencia de surface
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20000
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Hard Carpet Clay Grass
surface

En la variable “surface” se evidencia que puede tomar 4 posibles resultados
correspondientes a pista dura (Hard), cesped (Grass), polvo de ladrillo (Clay) y carpeta (Carpet).
Esta Gltima corresponde a una superficie de goma con unas caracteristicas muy similares en

velocidad y apariencia a las canchas de cemento.
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Tourney level
Figura 11 Frecuencia de Tourney level
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La variable del nivel de torneo puede tomar 3 diferentes valores que son aquellos con los
que se decidi6 entrenar el modelo de prediccion Gnicamente; G (Grand Slam), M (Masters 1000) y
A (Cualquier otro torneo del circuito de tenis profesional). Se evidencia que los valores de “G” y
“M” son menos comunes en el dataset lo cual tiene sentido teniendo presente que en el ano s6lo
existen 4 torneos de categoria Grand Slam y 9 torneos Masters 1000 mientras que del resto de

torneos del circuito ATP existen 52.

Modelamiento

Se decide realizar el modelo con una regresion logistica ya que es una técnica cominmente
utilizada para la clasificacion de datos y, en particular, para predecir resultados en diferentes
deportes, incluyendo el tenis. La regresion logistica es una técnica de aprendizaje supervisado que
permite modelar la relacién entre una variable de resultado binaria (en este caso, ganar o perder un
partido) y una o mas variables explicativas (por ejemplo, la clasificacion de los jugadores, la
superficie de la cancha, el historial de enfrentamientos, etc.).
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En el caso especifico de predecir el ganador en encuentros profesionales de tenis, la regresion

logistica puede ser especialmente til debido a varias razones:

Gran cantidad de datos disponibles: Se cuenta con una base de datos muy extensa y
completa con informacién que puede ser utilizada para entrenar un modelo de regresion

logistica y mejorar la precision de las predicciones.

Variables explicativas significativas: Hay varias variables que han demostrado ser
significativas en la prediccion de los resultados de los partidos de tenis, como la
clasificacion de los jugadores, la edad, la superficie de la cancha y el historial de
enfrentamientos previos. Estas variables pueden ser incluidas en el modelo para mejorar
la precision de las predicciones.

Capacidad de interpretar los resultados: Este tipo de regresion permite una interpretacion
de los resultados de manera clara y sencilla, ademas se pueden realizar pruebas para
determinar la significancia estadistica de las variables explicativas del modelo.
Escalabilidad: Es una técnica escalable y puede manejar grandes conjuntos de datos lo

cual es muy (til teniendo en cuenta que el dataset cuenta con mas de 130.000 registros.

Por lo tanto, para el presente trabajo se realizaran dos iteraciones con un modelo de regresién

logistica para clasificar datos. En la primera iteracion, se ajustara un modelo de regresion logistica

utilizando todos los atributos del conjunto de datos. El objetivo de esta iteracion es evaluar el

rendimiento del modelo utilizando todos los datos disponibles. En la segunda iteracion, se aplicara

PCA (analisis de componentes principales) al conjunto de datos antes de entrenar el modelo de

regresion logistica. Si bien la utilizacion de PCA puede proporcionar beneficios en términos de

reduccion de dimensionalidad y mejorar el rendimiento del modelo de regresion logistica, es

importante tener en cuenta que la interpretacion de los resultados puede verse afectada ya que los

atributos iniciales se transforman en componentes principales que son combinaciones lineales de

los atributos originales por lo que se debe analizar si las componentes presentan algun grado de
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interpretabilidad o no. En ambas iteraciones se utilizard GridSearch para encontrar los mejores

pardmetros del modelo.

Criterio de aceptacion

Actualmente existen diversos modelos de prediccidn de resultados en tenis de campo que se
usan principalmente en aplicaciones de apuestas deportivas y, aunque no existe un valor conocido
de acierto minimo de dichos modelos, en general se espera que tengan una precision lo
suficientemente alta como para superar al azar y a las cuotas de las casas de apuestas, por lo que el
accuracy esperado es de, al menos, el 70%. Por lo tanto, el criterio de aceptacion para el modelo
que se esta desarrollando sera obtener un accuracy minimo de 70%.

Ademas, se revisara la correlacién existente entre el ganador y su posicion en el ranking, ya
que se puede presumir que el jugador mejor ubicado deberia ganar el partido, no obstante, es un
detalle que se revisara con atencion ya que hay jugadores que son especializados en cierto tipo de
superficies y torneos, por lo que la posicion en el ranking no estaria necesariamente acorde con el

ganador del encuentro.

One-hot encoding

Una vez se ha organizado la base de datos, se procede a crear las variables dummies para
las caracteristicas categoricas. Se obtiene una base de datos con 139.034 registros y 22 columnas,
que se consideran que son razonables y se esperaria que un modelo de clasificacion procesara
dichos datos de manera eficiente. Se realiza un unico cambio y es en la descripcion de la variable
a predecir que quedo con el nombre de “Resultado P después de la transformacion, por lo que se
cambia el nombre a “Resultado” mientras que los valores de 1y 0 en dicha columna se reemplazan
por “P”y “G”, respectivamente, para permitir una mejor identificacion de la variable que se quiere

predecir.



PREDICCION DE RESULTADOS EN ENCUENTROS PROFESIONALES DE TENIS...
32

Division del conjunto de datos y escalamiento
Se realiza la division del conjunto de datos en los grupos de entrenamiento y de testeo con

una proporcion de 80-20 con los siguientes parametros:

e X - Datos de entrada los cuales no contienen la variable a predecir (Resultado)

e y.values.reshape(-1,1) - Los datos objetivo (Resultado), remodelados en un vector de
columna utilizando el método reshape() de un array NumPy, con -1 indicando que el
tamafo de esa dimension debe ser inferido a partir de los datos.

e train_size=0.8 - La proporcién de los datos a utilizar para el entrenamiento, configurada
en el 80% de los datos.

e random_state=1234: El estado aleatorio para generar la division de entrenamiento/prueba.
Al fijar el mismo estado aleatorio, se obtiene la misma division cada vez que se ejecute el
codigo.

e shuffle=True: si se deben mezclar aleatoriamente los datos antes de dividirlos en
conjuntos de entrenamiento/prueba. Si se establece en False, los datos se dividiran en el

mismo orden en que aparecen en la matriz original.

Figura 12 Codificacion de conjunto de datos de test y prueba

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X,
y.values.reshape(-1,1),
train_size = 0.8,
random_state = 1234,
shuffle = True

Primera iteracion
Se definen los pardmetros y valores para ajustar el modelo con GridSearch y se crea el

modelo de regresion logistica con los mejores parametros
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Figura 13 Codificacion del pipeline primera iteracion

# Crear un objeto Pipeline que incluya el escalado y regresidn logistica
pipe = Pipeline(]

('scaler', MinMaxScaler()),

('logistic', LogisticRegression(solver="liblinear"})

D

# Definir los pardmetros que deseas ajustar y los valores que deseas probar
param_grid = {

"logistic_ C°: [@.e1, &.1, 1, 1a&, 18a],

"logistic__penalty': ["11°, '12']

# Crear un objeto GridSearchCV y ajustarlo en los datos de entrenamiento
grid = GridSearchCV(pipe, param_grid, cv=5, scoring="accuracy')
grid.fit(X_train_scaled, y_train)

# Obtener el mejor modelo encontrado
best_model = grid.best _estimator_

# Predecir en los datos de prueba usando 1 mejor modelo encontrado
y_pred = best _model.predict(X_test_scaled)

Segunda iteracion
Se definen los parametros y valores para ajustar el modelo con GridSearch y PCA 'y se crea

el modelo de regresidn logistica con los mejores parametros
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Figura 14 Codificacion del pipeline segunda iteracion

# Crear un objeto Pipeline que incluya el escalado, PCA y regresidn logistica
~ pipe = Pipeline([
('scaler', MinMaxScaler()),
('pca’, PCA(n_components=2)),
("logistic', LogisticRegression(solver='liblinear"))

[a—
L]

# Definir los parametros que deseas ajustar y los valores que deseas probar
param_grid = {

‘pca_ n_components': [2, 3, 4, 5, 18, 15],

‘logistic_ C': [@.e1, ©.1, 1, 18, 188],

"logistic__penalty': ['11", "12']

# Crear un objeto GridSearchCV y ajustarlo en los datos de entrenamiento
grid = GridSearchCV(pipe, param_grid, cv=5, scoring='accuracy')
grid.fit(X_train_scaled, y_train)

# Obtener el mejor modelo encontrado
best_modell = grid.best_estimator_

# Predecir en los datos de prueba usando el mejor modelo encontrado
y_pred = best modell.predict(X test scaled)

Evaluacion

Tabla 3 Resultados iteraciones del modelo

Métrica Iteracion 1 Iteracion 2
Accuracy 2.1 11.8
Curva ROC 35 6.9

Se evidencia que la primera iteracion tuvo unos indicadores de desempefio superiores a los
obtenidos en la segunda que se explican principalmente por la pérdida de informacién al
implementar el método PCA, ya que el nUmero de componentes utilizados en el modelo fueron 15
de un total de 22, lo cual indica que la estructura de datos es compleja y se requieren de multiples

componentes para explicar la varianza de los datos lo cual se observa en la siguiente grafica.
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Figura 15 Varianza explicada por cada componente con PCA
Varianza explicada por componente principal
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Se observa que la componente que mayor varianza explica lo hace en menos de un 35%, lo
cual sugiere que la estructura de los datos es compleja y que se necesitan multiples componentes
para explicar la varianza de los datos.

Despliegue

Con el fin de disponibilizar el modelo para que cualquier usuario pudiera utilizarlo y obtener
las predicciones con base en los datos que ingresen, se decidio desplegar el modelo con FastAPI
ya que es una aplicacion que presenta un alto rendimiento para aplicaciones web en Python, ademas
puede manejar grandes volumenes de informacion y solicitudes por lo que es una excelente opcion

para tener respuestas rapidas en tiempo real.
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Guardar el modelo.

Una vez de determiné el mejor modelo para predecir resultados, que en este caso fue la
regresion logistica sin PCA, se guarda el modelo en una representacion serializada del mismo en
un archivo joblib, donde se incluye ademas el escalador utilizado en el entrenamiento para asi
garantizar que los datos nuevos que vayan a pasar por el modelo tengan el mismo tratamiento que

aquellos con los cuales se entrend.

Configuracion de la aplicacion

En el archivo main.py, se lleva a cabo la inicializacion y configuracion de la aplicacion
FastAPI para el despliegue del modelo de regresion logistica. Este paso permite preparar la
aplicacion antes de su ejecucion y garantizar su correcto funcionamiento. Durante la inicializacion,
se carga el modelo previamente entrenado utilizando la biblioteca joblib. EI modelo cargado se
almacena en una variable para su posterior uso en la inferencia y se definen las rutas de la APl que
permitirdn la interaccion con el modelo, en particular, se establece una ruta POST que acepta los

4

datos del partido de tenis y devuelve la prediccion del resultado (“P” 6 “G”).

Estructura de datos y validaciones

Teniendo en cuenta que el modelo en este punto no tiene restricciones y puede recibir datos
incoherentes y aln asi generar una prediccion, se realiza una validacion de los campos de entrada
donde se acota el tipo de dato que recibe el modelo asi como el rango de valores que puede tomar,
de esta manera se minimiza la posibilidad de obtener predicciones con datos que no tengan sentido.
El tipo de datos y los valores que puede recibir cada variable se presenta en la tabla Tabla 4
Estructura de datos de entrada del modelo.
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Tabla 4 Estructura de datos de entrada del modelo

Variable Tipo de Dato Valores que puede recibir
J1 2ndWon

Integer 0a60
J1 ace

Integer 0a30
J1_bpFaced

Integer 0a30
J1_df

Integer 0az20
J1 age

Integer 15a40
J1_ht

Integer 150 a 220
J1 rank

Integer 1a100
J2_2ndWon

Integer 0a60
J2_ace

Integer 0a30
J2_bpFaced

Integer 0a30
J2_df

Integer 0az20
J2_age

Integer 15a40
J2_ht

Integer 150 a 220
J2_rank

Integer 1a100
J1 hand_R

Integer 061
Surface

String C,G,HGP
Tourney_leve _
| String G, MG6A

Integer 001

J2 _hand_R

El cddigo se generd de manera tal que solo se deba ingresar una superficie y un tipo de
torneo para generar la prediccién ya que internamente esta parametrizado para que asigne
automaticamente el valor de 1 a la caracteristica que corresponda con el valor ingresado por el
usuario mientras que se asigna 0 en los demas casos, esto permite minimizar la complejidad del
modelo al momento de ingresar los datos. También, se determinaron rangos para las variables

numericas que tuvieran un mayor sentido de cara al modelo predictivo de la siguiente manera:
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2nd_Won: Se define el valor madximo de puntos ganados con el segundo servicio
en 60 para tener un margen de holgura amplio ya que en un partido normalmente no se
juegan mas de 40 puntos con el segundo saque.

Ace: Se establece en 30 el limite de saque directos ya que normalmente el valor no
supera los 20. Aunque hay un registro de un partido donde se dieron mas de 100 aces de
cada uno de los dos jugadores se evidencia que es un hecho atipico ya que el match tuvo
una duracion de mas de 11 horas y se jugo en tres dias (POZA, s.f.).

Bp_faced: 30 es el valor maximo asignado. Un partido normalmente no tiene méas
de 15 0 20 opciones de quiebre.

Df: Las dobles faltas se establecen en 20 como maximo siendo esta una variable que
en muchos casos queda en cero al final de los encuentros.

Age: Teniendo en cuenta que los casos de personas menores de 15 o mayores de 40
afios que estén en el top 100 del ranking de tenis es muy escaso, se definen estos valores
como limites.

Ht: La altura se define entre 1,50 y 2,20 que son los rangos donde ha habido
jugadores en el top 100.

Rank: Sélo puede tomar valores entre 1y 100 ya que son con los cuales se entrend
el modelo.

Hand_R: Sd6lo puede tomar el valor de 1 si el jugador es diestro o 0 si es zurdo.

Surface: Puede tomar el valor de una de las 4 posibles superficies: Clay (“C”), Grass
(“G”), Hard (“Hard”) y Carpet (“P”).

Tourney_level: Se refiere al tipo de torneo y para el cual sélo pueden haber 3
posibilidades: Grand Slam (“G”), Masters 1000 (“M”) y otros eventos del circuito ATP
(“A”).

Asi pues, se garantiza que el modelo genere predicciones basado en valores coherentes y
en linea con lo que ha sido usual hasta el momento del entrenamiento del mismo. Por otro lado,

para los casos en los que el usuario ingrese valores por fuera del rango indicado, la aplicacién
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generara un error que no le permitird conocer el valor de la prediccion hasta que no realice el ajuste
en las variables correspondientes.

Conclusiones

Se pudo determinar cudles con las variables que explican con un accuracy del 84% quién
ganaria un partido de tenis profesional teniendo los datos histéricos de las estadisticas del match.
Es importante tener en cuenta que sélo se consideraron partidos entre jugadores dentro del top 100

desde 1992 que es el afio desde el cual se tiene registro de las estadisticas de los encuentros.

Se evidencid que la eliminacién de variables altamente correlacionadas (>80%) no afect6
en gran medida la informacion de la base de datos y pudo ser Gtil para mejorar la precision del
modelo. La correlacion entre variables puede crear problemas en el modelo, ya que puede

introducir sesgos y aumentar la varianza de este.

Es posible que el desempefio del modelo se hubiera dado debido a los jugadores que se
tuvieron en cuenta para entrenarlo y evaluarlo, pues son los tenistas que presentan una mayor
regularidad en el circuito y extrapolar el modelo a jugadores fuera del top 100 podria no tener un
resultado favorable debido a que el desempefio de los jugadores con un ranking mas bajo es mas

irregular.

En el modelo se tuvieron en cuenta variables categdricas como lo fueron la superficie, la
mano habil de cada jugador y el tipo de torneo. Tales variables se consideran importantes ya que
pueden ser determinantes en el resultado de un partido, brindando ventajas competitivas a algunos

jugadores en ciertos terrenos o por el contrario afectar su desempefio en otros.

Aunque el modelo de prediccion desarrollado puede proporcionar una buena aproximacion
de los resultados de los partidos de tenis de campo, es importante recordar que el tenis es un deporte
complejo y que factores externos, como lesiones o cambios en las condiciones climaticas, pueden
afectar el resultado de un partido. Por lo tanto, los modelos de prediccion no siempre seran precisos
al 100%.
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Recomendaciones

Para futuras investigaciones relacionadas con la prediccion de resultados en el tenis de
campo se recomienda identificar las variables que diferencian a los jugadores que hacen parte del
top 100 respecto de los que no. Es altamente probable que un modelo que funcione en uno de los
dos grupos no funcione en el otro y es importante tenerlo en cuenta puesto que un sélo modelo
predictivo puede no tener un buen desempefio en todos los casos.

Aunque en este estudio se utilizaron variables especificas de los partidos de tenis de campo,
seria interesante explorar la inclusion de nuevas variables que puedan tener un impacto
significativo en la prediccion de resultados. Esto podria incluir variables relacionadas con el estado
fisico de los jugadores, condiciones climéticas o caracteristicas del entorno de juego.

También, la presente investigacion se baPara futuras investigaciones relacionadas con la
prediccion de resultados en el tenis de campo se recomienda identificar las variables que
diferencian a los jugadores que hacen parte del top 100 respecto de los que no. Es altamente
probable que un modelo que funcione en uno de los dos grupos no funcione en el otro y es
importante tenerlo en cuenta puesto que un s6lo modelo predictivo puede no tener un buen

desempefio en todos los casos.

Aunque en este estudio se utilizaron variables especificas de los partidos de tenis de campo,
seria interesante explorar la inclusién de nuevas variables que puedan tener un impacto
significativo en la prediccion de resultados. Esto podria incluir variables relacionadas con el estado

fisico de los jugadores, condiciones climéticas o caracteristicas del entorno de juego.

También, la presente investigacion se basé en datos recopilados desde el afio 1991 hasta el
2019. Seria beneficioso actualizar el conjunto de datos de entrenamiento y validacion utilizando
informacidn mas reciente. Esto permitiria evaluar la capacidad predictiva del modelo en el contexto

actual del tenis de campo y garantizar su aplicabilidad en el presente.

Ademas de la regresion logistica, existen otros modelos de aprendizaje automatico que
podrian ser aplicados al analisis de resultados en el tenis de campo. Seria interesante realizar

comparaciones entre diferentes modelos, como arboles de decision, redes neuronales o métodos de
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clasificacion, para determinar cual de ellos ofrece el mejor rendimiento en términos de precision
predictiva.

Finalmente, teniendo en cuenta que la regresion logistica puede ser implementada en otros
deportes individuales, seria valioso analizar la posibilidad de extrapolar el modelo a otros deportes
de caracteristicas similares al tenis de campo como lo son el tenis de mesa, el squash o el
badminton, donde existen diferencias marcadas en cuanto a la superficie, la técnica y el estilo de
juego pero permitiria evaluar la efectividad del modelo en diferentes contextos deportivos y

ampliar su aplicabilidad.
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