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Aplicacién deméodosdeapr endizaj eautométicoen d andlisisy laprediccion der esultadosdeportivos
Application of automated learning methods for analyzing and predicting sports outcomes

Césx Soto-Vdero
Universdad Centrd «MartaAbreu deLasVillas (Cuba)

Resumen. El aprendizgie automético es una herramienta muy Util para € andiss de la gran cantidad de datos que se mangan en € deporte moderno.
En la actudidad, este tipo de métodos se han convertido en un @mbito de investigacion con grandes perspectivas de aplicacion. En e presente trabgo
se redliza una revision del estado dd arte sobre los principales métodos de aprendizaje automéatico empleados en € andlisis cuantitativo de datos
deportivos. En particular, se plantean las posibilidades que ofrecen estos métodos para dar solucion a dos de los problemas més complejos en € deporte:
e andliss del desempefio deportivo y la prediccion de resultados competitivos. Ademas, se estudian las ventgjas que ofrece € uso del aprendizge
automatico para d andisis de los mercados deportivos y se propone una metodologia para su aplicacion como parte del proceso de toma de decisiones
en d ca de las gpuestas deportivas. La gplicacion de esta teoria contribuye a desarrollo del andlisis de datos deportivos, [0 cua trae consigo una mejor
comprension del funcionamiento de las diferentes disciplinas deportivas y potencia € desarrollo técnico-tactico en € deporte.

Palabras clave: aprendizaje automético, datos deportivos, andlisis cuantitativo, desempefio deportivo, prediccion de resultados competitivos

Abstract. Automated learning is a very useful tool for studying the vast amount of data constantly generated in modern sports. Currently, automated
learning has become a field of research with a wide range of perspectives and applications. In this work, we perform a review on automated learning
methods used for analyzing quantitative sport data. In particular, we focus on the advantages offered by automated learning methods to solve two of
the most complex problems in sports: performance analysis, and prediction of competitive outcomes. In addition, we analyze automated learning
methods used for monitoring sports markets. Furthermore, we propose a methodology for the application of automated learning methods in decison-
making processes associated with sports bets. The gpplication of this theory contributes significantly to the development of the anadysis of sports data,

which ensures a better understanding of the different sport disciplines and enhances technical-tactical development in sport.
Key words: machine learning, sport data sets, quantitetive anadysis, sport performance, game outcome prediction.

Introduccién

Loslogros de deporte moderno han estado determinados por di-
versosfactores. No cabe dudaque uno delos mésimportanteshasido
lagplicacion efectivadelosavancesdelacienciay latecnologiaenlas
digtintasdisciplinasdeportivas. Enlaactudided, losproblemasexisten-
tesen e deporte seabordan utilizando métodos deinvestigacion cienti-
fica Este proceder haido descartando cada vez més laempireay la
espontane dad enlasinvestigaciones. Hoy existe unamayor compren-
si6n de que no es suficiente conocer laredidad observable convistaa
solucionar los problemas précticos de la actividad fisicay deportiva,
sino que s hace necesario ademés describir, comprender, interpretar,
explicar tedricamente o predecir paratransformar esaredidad; todolo
cud requieredelautilizacion demétodosy mediosespeciaesdecono-
cdmiento.

Ene contexto deportivoactud, € proceso detomadedecisoneses
de vita importanciaparalaobtencion de buenos resultados competiti-
vos. Latrascendenciadedichasdecisionesestadirectamenterelaciona:
dacon sucomplejidad, por 1o que cas Sempre serequiere del conoci-
miento de expertos o especidistas alahorade daborar las diferentes
estrategias deportivas. Han sdo muchos los avances obtenidos en
desarrolloy gplicacion denuevosméodos parad andlisiscuantitativo
dedatos deportivos, sobretodo utilizando técnicas estadisticas. Estaes
un &eadelacienciaen constantedesarrollo debido aqueenlazavarios
aspectosclavesdd andisistécnico-tactico en € deporte.

El andisisdd rendimiento competitivo haganado importanciaen
lasUltimasdécadas, sendo estalaprincipal formaparamedir y evauar
laactuacion delosdeportistas. LaMetodologiaObsarvaciond (Aguera,
Blanco, Mendo, & Losada, 2015) favoreceen buenamedidad estudio
de las observaciones ssteméticas obtenidas, fundamenta mente me-
dianted andlisisdedatosjugadaajugada Enlaactuaidad, € principa
problema no radica en la obtencién de los datos deportivos, Sno en
como obtener informacion Util apartir delosmismos(Pueo & Jmenez-
Olmedo).

Lagedtion autométicadelainformaciony laintdigenciaartificia
son disciplinas que estan estrechamente ligadas a los avances en las
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tecnologiasdelainforméticay lascomunicaciones Unadelasramasde
lainteigenciaartificid que haacanzado mayor popularidad en estos
tiempos es d aprendizgje automéico. Este congtituye un campo de
investigacion muy joven end ambito deportivo (Baraniuk, 2015), por
los que sus potencididades de gplicacion requieren de un estudio més
profundo y abarcador en dicho contexto.

El gprendizaje automéatico se ocupa del desarrollo de sstemas
computaciona esdisefiados con € propdsito de gprender y adaptarsea
partir delosdatos, Snlaneces dad deintroducir explicitamented nuevo
conocimientoadquirido. El augedd gprendizajeautoméatico sedebeasu
granaplicabilidad, puesto queprécticamentetodo conocimiento essus
ceptiblede ser gprendido einterpretado. Resultaingudibled hechode
guelosmétodosde aprendizajeautométi co condtituyen unaherramien-
ta de gran utilidad en diversas ramas de la ciencia. Por gemplo, en
bioinforméticaparad diagndstico médico olaclasificacion de secuen-
ciasdeADN, en economiaparael andisisdel mercadodevaoresola
deteccion de fraudes en tarjetas de crédito, 0 en € reconocimiento del
hablay del lengugje escrito en campos como lateoriade juegosy la
robdtica, entre otros (Bishop, 2006). En este sentido, las ciencias del
deporte resultan ser un campo de gplicacion relativamente novedoso
(Alderson, 2015).

El gprendizgjeautomético ofrecevariasventgjasparad andisisde
los datos deportivos respecto alos métodos estadigticos tradicionaes.
Sugplicacionhasido posiblefundamenta mentegraciasalosavancesen
lastecnologiasdelainforméticay lascomunicaciones, principa mente
en las meoras en d proceso de adquisicion y mangjo de los datos
(Barshan & Y Uksek, 2014; Hua, Lai, You, & Cheng, 2015). Losméto-
dos de gprendizgje automético han demostrado su eficacia en taress
talescomo laevaluacion del rendimiento deportivo o laprediccion de
resultados competitivos en varios deportes colectivos tales como €
futbol o€ bal oncesto (Schumeaker, Solieman, & Chen, 2010; VanHaaren,
Ben Shitrit, Davis, & Fua, 2016).

El presente trabgjo tiene como objetivo exponer los agpectos fun-
damentaes del gprendizgje automético enfocado d andiss de datos
deportivos. En especid, se abordan dos problemas fundamentales en
este campo: d andlisis dd desempefio deportivo y la prediccion de
resultadoscompetitivos. Ademés, sedescriben|osprincipa esmétodos
utilizados en laliteratura, asi como |os pasos necesarios parallevar a
cabo lablsguedade conocimiento Util con el propdsito defavorecer la
tomadedecisonesend deporte.
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Egado actual dd tema

En estasecci6n se presentan losfundamentosdd andlisiscuantita-
tivo de datos deportivos. Se rediza unaintroduccion alos principales
conceptos del gprendizgje automético como unaaternativanovedosa
respecto alastécnicas estadisticasempleadastradicionaesen lascien
ciasde deporte. Consecuentemente, se exponen las ventgas que pre-
sentadl uso detécnicasdeaprendizajeautométicoend contexto depor-
tivo, sobre todo como gpoyo en latomade decisones.

Andlisiscuantitativo de datos deportivos

Enlaactudidad, las ciencias del deporte han despertado un gran
interés en todalacomunidad cientificainternaciona. En particular, la
cienciadelacomputacion gplicadaa deporteesun &readeinvestigacion
multidisciplinariay relativamente novedosa. Su objetivo consste en
combinar los aspectostedricosy practicos, asi como los métodos per-
tenecientesd &eadelainforméaticay laactividad fisica, paraimpulsar
losavancesenlateoriay précticadel deportemoderno (Link & Lames,
2009).

El estudio de los aspectos técnico-técticos congtituye la base dd
andissdd rendimientodeportivo. LaFigural muestralainterrlacion
queseestableceentreestasdisciplinasy € andisisdedatosdeportivos.
Comosepuedegpreciar, € objetivogenerd eslamgoradd rendimiento
competitivo, & cua se sustenta en un adecuado proceso de toma de
decisiones. En este sentido, € andlisis cuantitativo de datos deportivos
congtituyeungefundamenta, yaqueenlazavariosaspectosclavesdd
andlisi stécnico-téctico, talescomo d desempefio competitivoolaestra
tegiacomptitiva

Anélisis de datos
deportivos

toma de
decisiones

Mejora del resultado
deportivo

[—> Analisis tactico

|

Estrategia competitiva,
planeacion de la carga fisica,
elementos psicoldgicos, etc.

Anélisis técnico ——

________________ [

Desempefio competitivo,
eficacia del entrenamiento,
elementos biomecanicos, etc.

Figura 1: Aspectos del andlisis técni co-tactico como sustento alastoma de decisionesen el
deporte.

Lacantidad de datos disponibles en cas todos|os ambitos depor-
tivoshacrecido deformavertiginosaenlosuitimosafios. Dichosdatos
pueden ser obtenidos de varias maneras: apartir demedicionesindivi-
dudesdelosatletasen juegosy eventos, producto del trabgo einves
tigacion de los propios entrenadores, 0 a través de la blsquedary €
andisisllevadoacabo por loscazatdentos Enlaactudidad, € principal
reto no radicaen como obtener los datos, sno en identificar cud esla
informacion mésre evantey como generar conocimiento Util apartir de
lamisma(Fister Jr, Ljubié, Suganthan, Perc, & Fiter, 2015).

El objetivofind decudquier deportecongseendcanzar lavictoria
frented contrario. El primer problemapresente enlapreparacion para
la obtencion de este resultado reside en identificar correctamente las
métricas de desempefio, parapoder mejorarl as progresivamente. Mu-
chasdelasmedidasutilizadas actud mente pueden ser irrd evantesenla
préctica, o peor aln, pueden resultar inadecuadas en diversas circuns
tanciasy arrojar resultados errdneos. Otro aspectoimportante consiste
enidentificar patronesre evantesenlosdatos colectados. Por gemplo,
lablisquedadetendenciasy patronesde comportamiento dedetermine:
doscontrarios, laidentificacion de comienzo deunaposibletemporada
debgjorendimientoatravésdel monitoreo demedidasdedesempefioo
larealizacion de predicciones deportivas utilizando datos histéricos.

Por medio delablisquedadeinformaciony € mangjo del conoci-
miento inherente alas mediciones deportivas| os directores de equipos
y andigtas deportivostienen laposibilidad de asegurar unaimportante
ventgja competitivafrente asusrivaes. Dicho conocimiento, unavez
vaidado enlapréctica, puede ser aplicado enlosmésdisimilesniveles
detodalaorganizacion deportiva, desdelameorade desempefioindi-
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vidual delosjugadores (Huaet d., 2015), elaborando hipdtesisy pro-
béndolas mediante € uso de pruebas estadidticas (Jeff & John, 2011)
utilizando técnicas de decision en tiempo red, en la prediccion del
desempefioy laidentificacion detaentoso paradeterminar cud jugador
tiene la mayor importancia en d equipo (B. S. Baumer, Jensen, &
Matthews, 2015).

Antes de la utilizacion de técnicas estadidticas parad andisis de
datos, lasorgani zacionesdeportivasdependian cas exclusivamentede
laexperienciahumana. Sedebiaasumir € supuesto dequelosexpertos
(entrenadores, directores de equipos, cazatdentos, etc.) son realmente
cagpacesdeconvertir losdatosdel osque disponen en conocimiento Uil
y veraz. Sinembargo, cond significativoincremento enlacantided de
datos col ectados se hahecho evidente lanecesidad de encontrar méto-
dosque, enlapréctica, arrojen unamayor cantidad deinformacion Uil
deformamés ficiente. El principal propésito en todos los casos con-
sste en minimizar € margen de error de las decisiones que setomen
atendiendo alas caracteristicas de cadadeporte especifico.

El uso delacomputacién havenido aser unaherramientafunda
mental entodoslosdominiosdeaplicacion delascienciasdel deporte,
especidmenteen € andis'scuantitativo de datos deportivos. En gene-
ra, se pueden identificar las Siguientes &reas de investigacion en este
campo: (1) adquisiciony pre-procesamiento delosdatos; (2) represen-
tacién delainformaciony andisisdescriptivo; (3) modeacion debasss
de datos y sstemas expertosy (4) smulacion.

L astécni cas estadisti cas sehan usado tradiciona mente pararesol -
ver los problemas inherentes d mangjo de datos deportivos. Estas se
gplican sobretodo pararedizar comparaciones entre poblaciones que
han sdo objeto dedeterminados planesdeentrenamiento o paradistin-
guir patrones significativos en eventos deportivos (Soto-Valero &
Gonzdez-Cagtdlanos, 2015). L astécnicastradiciondeshan resultado
ser sumamente (tiles, permitiendo alosinvestigadoresy directoresde
equiposdeportivosevaluar hipdtesisy redizar prediccionesapartir de
datos de juegos redes. Sin embargo, laestadisticapor Sl mismano es
cgpaz deexplicar relacionesméscomplgjasentrelosdatos, locud esd
propésito de la mineria de datos y en especid de los métodos de
gorendizgje automético (Piatetsky, 2016). En la siguiente seccion se
abordan con mésdetdlelose ementosfundamenta esdeestenovedoso
enfoque.

Aprendizajeautomético de datos deportivos

Desdelaaparicion delas computadoras estas han sido capaces de
resolver problemasmuy complejosparad hombre, snembargo, alinno
poseen lahabilidad de gprender por i solas. A pesar deesto, € desarro-
llodelaintdigendaartificd hapropuestounagran cantided dedgoritmos
queintentanimitar estahabilidad. Estosagoritmoshan demostrado ser
especiad mente efectivos para ciertos tipos de problemas (Gonzdez-
Ruiz, Gémez-Gallego, Pastrana-Brincones & Herndndez-Mendo, 2015,
Hagenbuchner, Cliff, Trogt, Van Tuc, & Peoples, 2015).

El gprendizge automético es un campo multidisciplinario cuyo
objetivoesdesarrallar programas de computadoraguemg oren sufun-
cionamientoenciertastareasapartir delaexperiencia(Mitchell, 1997).
Lamineriadedatoshacontribuidoa desarrollodd gprendizajeautomé
ticoyaquesusmétodoshan sido ampliamente utilizadosen e descubri-
miento deinformacion vaiosaapartir de datos dmacenados (Witten,
Frank, & Hall, 2011). Confrecuenciad campodeaplicacionde gpren-
dizgje automético se solgpa con € de la estadistica, ya que las dos
disciplinas s2 basan en d andlisis de datos, por lo que resulta dificil
establecer unalineadivisoriaentre ambas. No obstante, € aprendizaje
automético secentramésend estudio delacomplgjidad computacional
delosproblemasy ladescripci6n delos resultados obtenidos. Muchos
problemassondecdase NP-Hard (Shdev-Shwartz & Ben-David, 2014),
por lo que gran parte de lainvestigacion redizada en etaramade la
cienclaseenfocaend disefio desolucioneseficientesparaesosproble-
mas.

De forma més concreta, se trata de crear agoritmos capaces de
generdizar comportamientos apartir de informacion suministradaen
formade instancias 0 gemplos de gprendizgje. Tdes gemplosSirven
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como entrenamiento, paraque luego d agoritmo puedaenfrentarse a
nuevosdatos. L osa goritmosde gprendizgjeautomético construyen un
modelo de aprendizgje a partir de los gemplos'y lo usan para hacer
prediccionesodescribir patrones, enlugar deseguir instruccionesesté
ticas egtrictas como cua quier otro programade computadora.

En este caso, las instancias estan conformadas por variables o
atributos, loscud espuedentomar tanto val oresnuméricoscomo nomi-
nales. Estarepresentaci on deinstanciaesunaabstraccion delosobjetos,
pudiéndose ignorar otras caracteristicas que no son representadas por
los atributos.

Existen varias formas de adquirir € conocimiento necesario, una
puede ser directamente a partir del humano, o a partir de problemas
resueltos previamente. Losdatos que sele proporcionan como entrada
a sgtema permiten que @ agoritmo de aprendizaje pueda extraer de
dloslainformacion necesriaparaenfrentarseanuevosdatosy redlizar
lafuncion paralacud fue disefiado. Seguin € resultado que se desea
obtener atravésdd sistema, existen ungrupo decategoriasenlascuaes
seengloban | astareas de aprendizgje autométi co. El Cuadro 1 describe
agunasdelasmésimportantes.

Cuadro 1

Principalestareas del aprendizaje automético.

Método Descripcién

Clasificacion La entrada es divid_ida en dos 0 més clases. El sistema debe producir un
modelo capaz de asignarl e a una nueva entrada una o més de estas clases.

. Es también una tarea supervisada, similar a la clasificacion, pero la sdida

Regresion X . ; N
obtenida es un valor numérico continuo en lugar de uno discreto.

Agrupamiento El conjunto de entrada es dividido en grupos. A diferencia de la
clasificacion | os grupos no son conocidos de antemano.

Reglasde Se trata de encontrar reglas, generamente del tipo condiciona, que

asociacion relacionen alos datos.

Losméodosde clasificacion y regresion son emplostipicosdel
paradigma de aprendizgje supervisado, mientras € agrupamiento y
descubrimiento de reglas pertenecen d gprendizgie no supervisado
(Shdev-Shwartz & Ben-David, 2014). End primero, cadaunadelas
instanciasde entrenamiento estdasociadacon unasalida, yaseanumé-
ricao nomind, denominadaetiquetadedase; mientrasqueend segundo
notieneen cuentalaclase con quehan sido etiquetadas o nolasinstan-
das

La mineria de datos, y en especid los méodos de gprendizge
automéiico, difieren delastécnicasestadisticasyaquetienenlacapaci-
ded dehacer generdizacionesmucho méscomplejasapartir desituacio-
nes, lo cud permite llevar a cabo predicciones més precisasy revelar
relacionesocultasenlosdatos Estaformadeobtencion del conocimien-
to essumamente (itil, yaque puede ser usadaparajudtificar latomade
decisionesdeexpertosdeportivosen determinado momento del juego,
0 también puede ser usada por aletas de maneraindependientemente
como método de auito eval uaci on con independenciadel criterio espe
cidizado (Haghighat, Rastegari, & Nourafza, 2013).

L osmétodosde gprendizgje autométi co son un complemento alas
herramientasddl andisisestadidtico tradiciona end deporte. Esto po-
shilita, entrectrascosas, dar regpuestaaungran nlimero deinterrogantes.
La computacion se ha convertido en una parte importante de este
proceso de decision y andlisis, los entrenadores de primer nivel en
mundo usan actud mente diversastécnicasdegprendizgjeautoméaticoy
simulacién paralaplanificacion deestrategiascompletasantesy duran-
te las temporadas competitivas (Min, Kim, Choe, Eom, & McKay,
2008; O'Rellly & Knight, 2007).

El uso de métodos de aprendizaje automéico en este contexto
ofrecevariasventgas unaded|asesqueseevitalainfluenciadefactores
humanos subjetivos. Esto se debe a que las decisiones pueden ser
tomadas sin prgjuicios (De Marchi, 2011). Un gemplo podriaser un
director de equipo que sesientaatraido especia mente hacial osatribu-
tosdedesempefio deunjugador determinado, ignorando buenapartede
susdebilidades. Mediante ladliminacion de estetipo de sesgoshumae
nosend proceso detomadedecisionessehaceposibledirigir deforma
més efectiva, lo cua redunda en unamejoraen la organizacion y €
rendimiento competitivo.

El Cuadro 1 muestra una seleccion de trabgjos publicados en la
literaturaque son representativosdelaaplicacion del gprendizgjeauto-
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mético end contexto deportivo. Como seobsarva, € campo deaplica
cion delosdiferentesmétodos abarcaun variado nimero dedeportesy
detécnicas Sendolastareasded asificaciony regresionlasmasemples:
das. En generd, podemos decir quesusprincipadesusoshansdoend
andisisdel desempefio deportivo, laprediccidn deresultados competi-
tivos en deportes tanto colectivos como individuades y para estudios
macro-economicosy demercado.

Cuadro 2
Ejemplos de aplicacién de métodos de aprendizaje automético parala solucién de problemas en
¢l contexto deportivo (Fuente: SCOPUS, WEB OF SCIENCE y SCIELO).

Método Autor/es Deporte
(Hamilton et &, 2014) Béishol

Clasificacion (Davoodi & Khanteymoori, 2010) Equitacion
(Delen, Cogdell, & Kasap, 2012) Bolos
(Ramalyer & Sharda, 2009) Cricket

(Shao, 2009) Gimnasia
i (Demens, 2015) Hockey
Regresion (Lock & Nettleton, 2014) Fétbol
(Jelinek, Kelarev, Robinson, Stranieri, & Cornforth, 2014) Futbol

Adru iento (Ofoghi, Zeleznikow, MacMahon, & Dwyer, 2010) Ciclismo
grupam (Soto-Valero, 2017) Ftbol
Reglas de (Sun, Yu, & Zhao, 2010) Tenis

(Soto-Valero, Pérez-Morales, Gonzélez-Castellanos, & de  Polo acuético

asociacion la Celda Brovkina, 2016)

Materialesy métodos

En estaseccion sellevaacabo unadescripcion detaladasobredos
delasprincipa esaplicaciones que hatenido € gprendizgjeautomético
de datos deportivos: € andlisis dd desempefio deportivo y la predic-
cion deresultados competitivos. Seproponeun sisemagenerd parad
monitoreo del desempefio deportivo, asi como un esquema para la
conformacion deunainstanciade aprendizaje orientadaalaprediccion
de resultados competitivo. Ademéds, por € auge que ha tenido en
contexto actud, se ofrece unaintroduccion d estudio delos mercados
deportivos utilizando métodos de gorendizgje automético, haciendo
especid énfasisen d mercado de gpuestas deportivas.

Andlisisdel desempefio deportivo

Uno de los objetivos fundamentales en € deporte, especid mente
enlosdedtorendimiento, eslameorade desempefio competitivo para
la mejora de los resultados deportivos. Desde @ punto de vista ddl
andlisis cuantitativo de los datos, € principa propdsito es generar
informacion Util apartir delasmedicionesredlizadasal osdeportistasde
forma periddicaen entrenamientosy competenciasoficiaes.

LaFigura 3 presenta un esquema generd parala creacion de un
sisemaque posibilite @ monitoreo de los parametros técnico-tacticos
end deporteapartir del uso delasnuevastecnol ogiasdelainformética
y las comunicaciones. Como se puede apreciar, lainteraccion directa
entrelos atletas, andigtas deportivosy entrenadores es una parte esen-
cid del proceso detomadedecisiones.

Terreno de juego Terreno de analisis

Microprocesador | L _ _ ____ -] - - .
Dispositivo de recepcion y almacenamiento

Transmision de datos

de datos .
_______ —»  (PC,laptop, teléfono inteligente, tablet etc.)

1 sefidles |
] H

Sensores
(Acelerémetro, camaras de
video, transductor de fuerza
etc.)

H T
! comunicacion ¢
] H

Interfaz de usuario
(Servidor web, software, app,
tc.)

T
]
]

Toma de decisiones
I Entrenadores, expertos, cazatalentos, etc.

Figura 2: Esquema general paralaimplementacion de un sistema de monitoreo del
desempefio deportivo.

L os métodos de gprendizgje automético han resultado ser sumar
menteUtilesparad procesamientoy andlisisdelosdatoscolectadosen
d terreno de juego. Los dispositivos creados para la medicion y €
control de los aletas posibilitan un reflujo de informacion congtante.
Estastécnicashan permitidolaidentificacion deaspectosesencidesdd
desempefio competitivo, generando todo un conjunto denuevas métri-
Cas para su comparacion, asi como planes de entrenamiento més efi-
centesenvariosdeportes. Por g emplo, en Edelmann-Nusser, Hohmann,
and Henneberg (2002) proponen un model o basado enredesneuronaes

- 379 -



atificddesparad andissdd dessmpefio denadadoresolimpicos, mien-
trasqueMorgan, Williams, and Barnes(2013) utilizan &rbolesdedeci-
si6nenlaidentificacion deatributosimportantesdurantelainteraccion
uno contrauno en € hockey.

Prediccion deresultadoscompetitivos

Unadelasprincipales gplicacionesque han tenido losméodosde
gprendizgje automéico en d contexto deportivo, y en especid lastéc-
nicas de clasificacion y regresion, es en la prediccion de resultados
competitivos (Schumaker et d., 2010). El objetivo delaprediccionen
este caso consiste en la obtencidn de aguna ventgja, ya sea desde d
puntodevistadelacompetenciaotambiénfinanciera, frentelosrivales.
En laactudidad, las gpuestas deportivas y d mercado ddl deporte en
genera han despertado un gran interésen esteambito, sobretodoend
caso delos deportes colectivos profesionaes,

Laprediccion en € deporte tiene caracteristicas especides que la
distinguen de otras areas de investigacion. Por gemplo, en  deporte
cabesefidar su carécter eminentemente competitivo, asi comod dina
mismo presente, e cud requiere de unaactudizacion constante delos
mode osde predi ccion empleados. Esto hace posibleen muchos casos
generar resultados no solo a partir de datos propios de |os jugadores
objeto de estudio, sino también sobre la base de otros dementos y
vaiablesdd contrario (Knottenbelt, Spanias, & Madurska, 2012).

Exigen marcadasdiferenciasentrelaprediccion dd dessmpefioen
deportesindividualesy colectivos, sendo estos Ultimos los més estu-
diados desde @ punto de vista predictivo por ser los méas complejosy
enlosqueintervienenun mayor nimerodevariables. Laprediccionen
deportesindividuaestiene como punto de partidad andisisdd rendi-
mientoindividua de deportista. Losmodelosparalasdecciondetaden
tos, € gudedevariablesparalaevauaciondejugadoresy laprevencion
delesiones son dgunos gemplosde gplicacion (Ramalyer & Sharda,
2009).

Por otro lado, los deportes colectivos se caracterizan por la
interaccion entrelosmiembrosde equipo. Enestecaso, lacuantificacion
delosresultadosindividua es debe tener en cuentael aporteredizado
por cadajugador alavictoriadetodo e equipo. Laplanificacion delas
estrategias tiene una base en la prediccion de resultado, asi como €
andisisdd contrario. De entretodos | os deportes colectivos, d fitbol,
d baloncesto y d béishal han sido objeto de un mayor nimero de
investigaciones utilizando técnicas de aprendizaje automético (Yaday,
Sharma, Gautam, Bathla, & Jinddl, 2017).

La Figura 4 propone la conformacion de una ingancia para la
prediccion de resultados competitivos utilizando aprendizaje supervi-
sado. Dichaingtanciacorrespondeaun juego entredosequipos, € loca
Ay d vistante B. Los atributos del encuentro estén dados por las
vaiablesgenerdeso IDs(g. fecha, terreno dejuego, cima, etc.) y las
estadisticas numéricas de desempefio previas a encuentro correspon-
diente a ambos equipos (modeladas como una resta de variables de
rendimiento del equipoA respectod B). El resultadodd encuentroesta
determinado por la etiquetade laingtanciay puede ser visto como un
problemade clasificacion binariaatendiendo alavictoriao derrotadel
equipo loca 0 como un problema de regresion en € que setieneen
cuentadl margen dediferenciade resultadofina del encuentro.

Partido equipo A contra B

Equipos 1Ds Estadisticos de ambos equipos
A Al A

A N
Variables Estadisticos
generales (*-8)

Resultado del encuentro |

A Diferencia de | |
puntos
(candopersic) [ PaTES

ED Para
dlasficacion regresin

unaexplicacion multifactorid (Pollard & Pollard, 2005). Endeportesde
equipo, s ha reportado que @ HA puede ser de drededor del 60%
(Jamieson, 2010), habiéndose particularizado estudios més rigurasos
envariosdeportes colectivos especificostalescomo d fltbol (Gomez,
Pollard, & Luis-Pascud, 2011; Pic& Cagtelano, 2016).

Varios han 9do los sistemas computaciondes desarrollados con
fines predictivos, cada uno una con mayor o menor complgidad y
fiabilidad (Bustamante & Burillo, 2016). Algunos de estos Sstemas
estén basados en métodos de gprendizgje automético, entre elos cabe
destacar: Advanced Scout (Bhandari et d.), Sstema desarrollado por
IBM paraautomatizar todo € proceso demineriadedatosenjuegosde
baloncesto de la NBA; Digital Scout, herramienta de software muy
utilizadaenlaredlizacion deunaampliavariedad andlisisestadigticosy
eval uacionesdejugadasen deportescomofUitbal, volelbol y baloncesto;
elnsdeEdge € cua esunsstemapioneroend estudioy recopilacion
dedatosdebé shal, Sendo actudmenteunlider mundia enexploracion
y andlisis de datos en este deporte.

Estudio delos mercados deportivos

Enlaactudidad, € deportehapasado deser unasmplemanifesta:
cion socid, destinadaalacontemplaciony précticade actividedesre-
credtivasparalablsquedade cierto entretenimiento o satisfaccion per-
sond, a sar condderado como un bien cuya produccion, consumo,
financiacion y gestion responde a criterios de raciondidad econdmica
bien definidos (B. Baumer & Zimbadigt, 2014). Por unlado, € deporte
profesional haabierto alaeconomianuevosy rentables mercados, asi
como digtintas oportunidades de empleo hasta hace poco tiempo des-
conocidas. Por otro, laeconomiahadotado a deportedeunaestructura
depensamiento diferentealahoradetomar decisiones, vaorar relecio-
nesingtitucionaeso evauar susconsecuencissend planomateria. Se
hapasado de estamanera de unasituaci on caracterizada por unatradi-
ciona ausenciadelo econdmico, actraenlaqguelasrelacionesideol ogi-
casy devaor, decooperacion, detransferenciao deregulacion entred
deportey laeconomiase han ido haciendo cadavez més estrechas.

Unadelas caracteristicas de los mercados deportivos que los dis-
tinguen de otrasramasdelaeconomiaesqueen estecasolasempresas,
bien sean los clubes en los deportes de equipo o los deportistas en €
cas0 de los deportes individuaes, necesitan de la competencia para
maximizar susbeneficios, no pudiendo aspirar amonopolizar € merca
do. Esto refuerzad hecho de que e deporte sea.condderado antetodo
como espectaculo competitivo. En este sentido, € mercado ha propi-
ciado un lento pero continuo avance de las distintas disciplines depor-
tives.

Desded propio surgimiento del deported interéspor las gpuestas
ha resultado ser una parte importante la cual ha potenciado
sgnificativamente su desarrollo (Woodland & Woodland, 1994). El
mercado € ectronico de gpuestas deportivashadespertadoun gran auge
enlosUltimosafios. End caso deagunosdeportes colectivosde Estar
dos Unidos y Europa taes como € fthal, béisbol o baloncesto, las
ganancias estimadas resultan ser billonarias (Paul & Weinbach, 2009;
Sauer, Waller, & Hakes, 2010; Spann & Skiera, 2009). El Cuadro 3
describe los tres mode os fundamental es empleados por las agencias
(ue mangan gpuestas deportivas.

Cuadro 3

Descripcion de | os tres model os fundamentales de apuestas deportivas.
Modelo Descripcion

El resultado de la apuesta est& determinado exclusivamente por el
equipo ganador.

Laapuestatiene en cuenta la diferencia de los puntos obtenidos entre
los equiposrivales.

Laapuesta se llevaa cabo durante el transcurso de la competicion.

Money-line

Over-under

In-line

Figura 3: Representacion de unainstancia parala prediccion del resultado de un juego
entrelos equipos A y B utilizando aprendizaje automético supervisado.

Desded puntodevigtapredictivo, laventgadejugar encasaoHA
harecibido unaatencidn especia . Estaestadeterminadapor laasociar
cion entre @ porcentgje de victorias conseguidas por € equipo loca
respectod equipovisitante(Courneya& Carron, 1992; Pollard, 1986).
L as causas que podrian explicar € fendmeno soninconclusasy tienen
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En € contexto del gprendizgje automético |as apuestas deportivas
sehan abordado como un problemade predi ccion deresultadoscompe-
titivos. Lamodelacion de este problemaserediza, por lo generd, me-
diantedl usodeméodosdegprendizajesupervisado. El modd o Money-
line ha sido & més estudiado debido a que congtituye un problema
clésicodedlasificacionbinaria. Por otrolado, € modelo Over-under se
ha abortado usando métodos de regresion. La Figura 4 presenta un
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esguemagenera de gplicacion de méodos de aprendizgje automético
paralatoma de decisones en estos dos model os de apuestas deporti-
vas.

Modelos de Métodos de aprendizaje
apuesta automético

-| Money-line |»—-| Clasificacion |»

~| Over-under |»—~| Regresion |»

Figura4: Esquemageneral parala utilizacion de métodos de aprendizaje automético durante
latoma de decisiones en apuestas deportivas de tipo Money-line y Over-under.

ar
deportivos

El model o de gpuestas|n-linerepresentaun desafio mayor parala
prediccion. Esto sedebefundamental mentealanecesidad deunacons-
tanteactudlizacion delosdatosdeaprendizgje, locud llevagpargadoun
cambio de las decisones tomadas a cada momento. Este modelo de
apuestas ha sido abordado utilizado fundamentalmente técnicas de si-
mulaciony aprendizajereforzado.

Discusion

Enlaactudidad, no cabe dudaquetanto los directores de equipos
profesiondes, entrenadores o cazatdentos emplean activamente los
Ultimosavancesen materiadetecnol ogiasdelainforméticay comunicar
ciones. Esto haprovocado unincremento sin precedentesdelacantidad
de datos generados durante las competencias o entrenamientos depor-
tivos, asi como de un mayor interésy motivacion en € desarrollo de
modelos que permitan interpretar dichos datosy ofrecer informacion
valiosa para cada deporte especifico.

El andlisscuantitativo de datos deportivos congtituyeun el emento
esencid para @ desarrollo y megora de |os resultados competitivos,
congtituyendo unaherramientaimprescindibleend proceso detomade
decisiones. El uso demétodosdegprendizgeautomaticoend contexto
deportivo brindaimportantesventajasen comparacion conlastécnicas
estadidticas utilizadastradiciona mente.

Por lardlevanciadd tema, en estetrabajo sellevdacabounestudio
del andlisisdelosmercados deportivosdesde d punto devistacuanti-
tativo. Particularmente, sedescribieron losmodd os de apuestasdepor-
tivas més populares. En este sentido, se presenté un esquemagenerd
que posibilitad empleo de métodos de aprendizaje automético en la
toma de decisiones para los tipos de gpuestas Money-line y Over-
under.

A partir dd estudio redlizado y como resultado de estainvestiga:
cion serecomienda e empleo de los siguientes pasos generales para
llevar acabo € andlisis cuantitativo de datos deportivos usando méto-
dosdegprendizgje automético: (1) identificacion, recopilaciony almae
cenamiento de los datos relevantes en € terreno de juego; (2) pre-
procesamiento delainformaciony creacion delasingtancias de datos
parad gorendizgje; (3) identificacion de método deaprendizajeidoneo
paralaresolucién de problemaplanteado; (4) gecucion del dgoritmo
propuesto y creacion del modelo; (5) vaidacion experimentd de los
resultados obtenidos; (6) tomade decisonesend terreno dejuego. La
Figura’5 resumegréficamentee model o propuesto.

Terreno de juego

- Comprension del
Datos problema
deportivos
Pre-procesamiento de
los datos
Aprendizaje automatico

Método de E
aprendizaje |

Figura5: Modelo general para el andlisis de datos deportivos utilizando métodos de
gprendi zaje autométi co.

Toma de decisiones
Validacién
experimental

‘ Modelo

omo sepuede obsarvar enlaFigurab, d andisisde datos deporti-
vos utilizando métodos de aprendizaje autométi co es un proceso cicli-
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co. Se parte de un conjunto de datos recopilados, por generd en €
terrenodejuego, y ladefinicion deun problema A continuacion, selleva
acabo un pre-procesamiento delosdatos con € propdsito demodelar
problemay sdleccionar un método de aprendizaje automético adecuar
do. Unavez definidod modelo, espreciso vaidarl o experimentd mente
antesdeproceder alatomadedecisonesend terreno dejuego. Deesta
manera, se produce un constantereflujo deinformacion, modelaciony
andisisdelosdatosd cud espreciso actudizar de maneracongante.

Conclusiones

El andlisscuantitativo de datos deportivos congtituyeun el emento
esencid parad desarrolloy mejoradel rendimiento competitivoen e
deporte. El uso de métodos de aprendizaje automético en € contexto
deportivo brindaimportantes ventajas parasu andisis cuantitativo, en
comparacion conlastécnicasestadisticastradicionaes. Enestetrabgjo
se realiz6 una descripcion de los principal es agpectos que sustentan la
aplicacion detécni cas de gprendizgje automético en € ambito deporti-
vo. En particular, se abordaron dos de | os problemas més representati-
vosdeeste campo: € andlisisdel desempefio deportivoy laprediccion
deresultadoscompetitivos. Respectod primero, sepresentd un esque-
magenerad paralaimplementacion deun sstemaparael monitoreode
|os parémetros técnico-técticos en € deporte. Respecto a segundo, s2
describieronlosmode osfundamenta esde aprendizgieautomético que
han sido propuestos y se conform6 la estructura de una ingtancia de
gprendizajesupervisado orientadaal apredi cci6n deresultadoscompe-
titivos. Por otro lado, seredlizd un estudio sobred comportamiento de
los mercados deportivosy seidentificaron las principa esventgjas del
uso de técnicas de aprendizgje automético en esta area. Cada uno de
estosresultadostiene gran importanciaparalacomunidad cientifica, y
en especid paralosandistas deportivos que mangjan gran cantidad de
datosy necesitan deun adecuado basamentotedricoalahorade presen-
tar y justificar sus resultados précticos.
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