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Resumen

Tomando como referencia portales web donde se pueden encontrar infinidad de datos
deportivos, el objetivo del presente proyecto se basa en la explotacién de dicha informaciéon
para realizar predicciones deportivas a través de redes neuronales. En primer lugar se rea-
liza una exportacién masiva de informacién disponible sobre jugadores de tenis mediante
técnicas de web scraping y consumiciéon de APIs publicas. Posteriormente, se utilizaran
dichos datos para alimentar una RNN (Red Neuronal Recurrente) para predecir la proba-
bilidad de ganar un encuentro entre dos jugadores enfrentados. De esta manera se puede
caracterizar de manera automatica las prestaciones individuales de cada jugador. En se-
gundo lugar, el siguiente objetivo serfa crear un bot que pueda actuar como analista,
proporcionando de forma automatizada sugerencias de apuestas deportivas y comparar los
resultados obtenidos a largo plazo para conocer si el modelo de negocio obtiene beneficios
a largo plazo. Dentro de todos los eventos deportivos este proyecto focaliza en el tenis por-
que tiene varias ventajas: deporte individual y muchos eventos diariamente para conseguir

una base de datos consistente y que los resultados no tengan variacion en sesgo.
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Abstract

Taking as a reference web portals where an infinite amount of sports data can be
found, the objective of this project is based on the exploitation of this information to
make sports predictions through neural networks. First of all, a massive export of available
information about tennis players is carried out by means of web scraping techniques and
consumption of public APIs. Subsequently, this data will be used to feed a RNN (Recurrent
Neural Network) to predict the probability of winning a match between two players facing
each other. In this way, the individual performances of each player can be automatically
characterized. Secondly, the next objective would be to create a bot that can act as an
analyst, providing in an automated way sports betting suggestions and compare the results
obtained in the long term to know if the business model is profitable in the long term.
Within all sporting events this project focuses on tennis because it has several advantages:
individual sport and many events daily to achieve a consistent database and that the

results have no variation in bias.
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Capitulo 1

Introduccion

En la primera seccién del documento se explica cudles son los acontecimientos que han
impulsado el desarrollo del proyecto asi como los problemas o mejoras que plantea solven-
tar. Ademas, se hace un breve resumen sobre como se ha enfocado la fase del desarrollo y

la estructura que seguiran las siguientes secciones donde se documenta todo el proceso.

1.1. Motivacion

Hoy en dia existe un gran ntimero de personas consideradas expertas en ciertos de-
portes, bien sea porque son fieles seguidores de determinados equipos o jugadores, o bien
porque simplemente ese deporte es un hobby para ellos. Poseen un conocimiento muy ac-
tualizado del estado de los equipos a los que siguen y son capaces, en cierto modo, de
predecir las tendencias en el resultado de un partido en funcién de qué equipos se enfren-
tan entre si y de experiencias previas. Esta es la clave del presente proyecto, puesto que
este grupo de personas, a las cuales a partir de ahora serdn referidas como tipsters, se
lucran de sus conocimientos compartiendo sus predicciones con las personas interesadas.

Ademaés, el avance de la tecnologia ha producido la aparicién de ciertas empresas o
casas de apuestas online a través de las cuales es muy sencillo ’apostar’ sobre infinidad
de pardmetros estadisticos (entre ellos el resultado de un partido) y obtener un beneficio
econdémico a cambio en caso de acierto.

Si bien es cierto que muchos de los tipsters méas conocidos tienen un gran nimero de
seguidores debido a su elevada tasa de acierto, sus predicciones se basan simplemente en el
criterio personal y experiencia previa. Como es de esperar, es muy complicado que puedan

tener en cuenta factores criticos como el estado de dnimo y salud de la gran infinidad de
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jugadores que se enfrentan a diario o cada fin de semana, lo cual seria una tarea muy
sencilla para un ordenador.

Esta barrera es la que se intenta romper con este proyecto, utilizando técnicas de Ma-
chine Learning para entrenar un modelo capaz de predecir el resultado de partidos de
tenis, donde el factor humano sea eliminado de la ecuacién y se tenga en cuenta cualquier
caracteristica disponible de cada jugador para modelar su estado. Como es obvio, esto es
escalable a los multiples partidos que se disputan diariamente, por lo que la idea es auto-
matizar todo este proceso de forma que un bot actiie como tipster y envie sus predicciones
automaticamente a través de un canal informativo como una red social o una aplicacién
de mensajeria moévil.

En funcién de los resultados obtenidos se valorard la opcién de habilitar un modelo
de suscripciones a dicho canal por un médico precio, de forma que se pueda obtener un

beneficio anadido ademaés de los obtenidos por las predicciones en casas de apuestas.

1.2. Planteamiento del trabajo

Como en cualquier problema de Machine Learning lo primordial es obtener una canti-
dad considerable de datos con la mayor calidad posible. En internet se pueden encontrar
infinidad de webs que contienen un histérico de informacién y estadisticas sobre distintos
deportes. La idea es utilizarlas para extraer los datos que sean necesarios para obtener el
objetivo mencionado.

En este proyecto se explotara la informacién de la web SofaScore, ya que es un portal
en el que se recogen multiples datos de varios deportes, aunque en este caso se utilizaran
solamente los de la seccién de tenis. Para ello, el primer approach es utilizar técnicas de
web scraping, sin embargo, tras analizar la web se ha visto que dispone de APIs REST
publicas que devuelven toda la informacién necesaria de forma estructurada, por lo tanto
ésta sera la via a explorar.

La primera parte es por lo tanto, conseguir una base de datos actualizada a partir de
la informacién extraida de la web. En una primera fase nos centraremos en el ranking de
jugadores de ATP, es decir, obtendremos toda la informacién disponible de los 500 mejores
jugadores de tenis de esta categoria. Ademads, podremos obtener una buena cantidad de
informacién sobre partidos que han jugado previamente (hasta varios meses atrés), lo que

nos permitira saber los resultados obtenidos y relacionar qué jugadores se han enfrentado

Modelado y caracterizacién de jugadores de tenis para la prediccién de resultados en eventos 2
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entre si.

Esto permitira utilizar aprendizaje supervisado, ya son conocidos los resultados de par-
tidos previos y toda esta informacién serd el input a una RNN (Red Neuronal Recurrente)
que sera entrenada y utilizada para validar eventos futuros en funcién de lo aprendido.

En la figura @ se muestra un diagrama a muy alto nivel del flujo de tareas a realizar:

Arquitectura del modelo a alto nivel

Notification
Data crawling

(train)

Notify
@ predictions
> — ( ;) —

Scheduler Spring Boot Gateway

microservice p
Python
microservice

Sofascore
APIs
—s
Python
microservice
—>

(predict)

PostgreSQL

Figura 1.1: Arquitectura a alto nivel del sistema (elaboracién propia)

1.3. Estructura de la memoria

El presente documento recoge paso a paso todas las tareas desarrolladas durante el
proyecto, desde el planteamiento del problema hasta la finalizacion del desarrollo software
y las conclusiones obtenidas.

En el primer apartado se realiza la introduccién, donde se explica principalmente cémo
surge la idea de este desarrollo y el problema que plantea solventar y/o mejorar. Ademaés,
se explican a muy alto nivel las distintas fases por las que pasa el proceso de desarrollo,
asi como qué técnicas o tecnologias seran utilizadas durante el mismo.

Seguidamente se hace un anélisis del estado del arte en el ambito del proyecto, donde
se analizan papers que tratan temadticas similares y que pueden servir como fuente de
inspiraciéon para el desarrollo a acometer ademdas de una comparativa de las fuentes de

datos deportivas mas importantes a dia de hoy, explicando por qué se ha optado por una
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Yy 1no por otra.

El siguiente apartado desarrolla qué objetivos buscan alcanzarse con este desarrollo,
empezando por aquellos de caricter mas general o a alto nivel, pero que luego son des-
glosados en objetivos mucho méas concretos o especificos. Estos tltimos seran la base para
realizar una planificacién del proyecto y asi poder desglosar los distintos hitos o tareas en
las que se dividira el desarrollo.

Los capitulos @, a y E son el grueso del proyecto. Como en cualquier proyecto de
desarrollo software, se parte por una toma de requisitos y una estimacién de esfuerzos para
poder realizar posteriormente una planificacion. Seguidamente, se explica detalladamente
cada uno de los componentes desarrollados y su funciéon asi como las tecnologias que se
han empleado. Una vez todos los componentes estan finalizados, se debe comprobar el
funcionamiento completo del sistema end-to-end, y serd entonces cuando se obtengan los
resultados y se analiza el funcionamiento y la viabilidad del proyecto.

Finalmente, se explican las conclusiones que se pueden obtener del trabajo realizado
asi como posibles mejoras o nuevas funcionalidades que pueden ser implementadas poste-

riormente para dotar al sistema de una mayor autonomia o rendimiento.

Modelado y caracterizacién de jugadores de tenis para la prediccién de resultados en eventos 4
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Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

En esta seccion se realiza en primer lugar un repaso de los acontecimientos méas im-
portantes que ha sufrido la inteligencia artificial desde sus origenes hasta la actualidad y
lo que se espera de ella en los préximos afios dada su evolucién en la tltima década. Esto
permitirda obtener una visién general de las capacidades que ofrece y la viabilidad de los
objetivos que se quieren conseguir con este proyecto de acuerdo a los avances tecnoldgicos
del momento.

Ademas, como deberia hacerse en cualquier proyecto de estas caracteristicas, antes de
proceder con el desarrollo del proyecto se ha realizado una exploracién en distintas bases de
datos de investigacién sobre articulos cuyo objetivo sea la prediccién de eventos deportivos
mediante técnicas de aprendizaje supervisado. Esto permitird, por un lado identificar qué
obstaculos o problemas se han encontrado otros investigadores durante el proceso y co6mo
se han solventado, es decir, serviran como base para evitar repetir los mismos problemas
que ya otras personas se hayan encontrado. En este apartado se analizan varios papers cuyo
enfoque es bastante similar al objetivo que se quiere conseguir en el presente proyecto y
que podran servir como base para enfocar el desarrollo de acuerdo a las conclusiones que
proporcionan.

Finalmente, se realiza un analisis de las capacidades y caracteristicas principales de
las herramientas méas extendidas en cuanto al entrenamiento de redes neuronales. Esto
permitird utilizar los iltimos avances y explotar al maximo todas las mejoras que se han
ido desarrollando con el paso de los afios. Se explicaran las caracteristicas fundamentales
de cada una de ellas para poder obtener facilitar la seleccion de la méas adecuada a las

necesidades del proyecto.
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2.1. Evolucion de la inteligencia artificial hasta la actualidad

Aunque el concepto de inteligencia artificial nacié en 1956 en la Conferencia de Dart-
mouth (Veisdal, ), la investigacion y el desarrollo de sistemas con algtn tipo de cono-
cimiento racional ya comenzd varios afios atras. El interés por replicar el comportamiento
humano en maquinas siempre ha sido un foco principal de investigacion debido a las ven-
tajas que podria suponer en muchos ambitos.

Bien es cierto que la evolucién en este campo no ha sido siempre tan rapida como
en los ultimos anos. Uno de los motivos principales han sido los avances en la capacidad
de computacién que tienen los ordenadores hoy en dia, lo cual ha posibilitado que, por
ejemplo, el desarrollo de redes neuronales vuelva a estar en boca de todo el mundo debido
a los avances que han surgido en la iltima década. Dicho esto, es importante recalcar que
el concepto de inteligencia artificial muchas veces se utiliza de forma errénea, ya que es un
concepto muy amplio que estd compuesto por diversas areas de la ciencia, tal y como se

muestra en la figura Ell

Inteligencia Artificial

Aprendizaje automatico
(Machine Learning)

Modelos de
clasificaciéon

Robética

Arboles Modelos
de de

Procesamiento s o
decision regresion S
del lenguaje Clusterizacién

natural
Deep Learning

Figura 2.1: Diagrama de la Inteligencia Artificial (cienciacarbonica, 2019)

Actualmente, la inteligencia artificial estd presente en practicamente todos los sectores,
como por ejemplo en medicina, donde ayuda a la deteccién prematura de enfermedades
graves, o en el sector automovilistico, donde el coche completamente auténomo esta cada
vez mas cerca de ser una realidad. Ademas, incluso en cualquier smartphone de 1iltima
generacion se incluyen agentes conversacionales que hacen uso de esta tecnologia (como
Siri o Alexa), lo cual hace que esté practicamente al alcance de todo el mundo.

No hace falta hablar de robots o de ciencia ficcién para referirse a la inteligencia

Modelado y caracterizacién de jugadores de tenis para la prediccién de resultados en eventos 6
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artificial. Muchas veces pasa desapercibida, pero por ejemplo las recomendaciones que
ofrecen empresas como Amazon o Netflix hacen uso de técnicas de machine learning para
proporcionar una experiencia mucho méas personalizada e incitar al usuario al consumo de
sus productos.

En la figura @ se presenta un desglose temporal donde se hace un repaso de varios de
los hitos més importantes que ha sufrido la inteligencia artificial desde practicamente sus

inicios hasta la actualidad:

Historia de la IA

El espafiol Leonardo McCulloch y Pitts Donald Hebb formula la El cientifico Alan Turing Periodo reconocido como  Tiene lugar la
Torres Quevedo crea una  proponen una unidad de  regla de Hebb publica su obra "Look Ma, jno hands!. Se  Conferencia de
maquina auténoma calculo que intenta Computing Machinery caracterliza como un Dartmouth donde se
capaz de jugar al ajedrez  modelar el and Intelligence donde periodo de gran reunen los investigadores
comportamiento de una expone su famosa entusiasmo y expectativa  mas influyentes del
neurona similar a las que prueba de Turing. en las aplicaciones de la momento en este ambito.
constituyen el cerebro inteligencia artificial Aqui nace el término
humano "Inteligencia Artificial"
Aparece el primer chatbot Se desarrollan los Aparecen los primeros Se retoma el interés por A partir de este afio se El ordenador de IBM,
denominado Eliza primeros sistemas trabajos con coches las redes neuronales produce la gran explosiéon Deep Blue, derrota a
basados en el auténomos, aunque de agentes inteligentes Gary Kasparov en un
conocimiento todavia muy primitivos duelo de ajedrez
El programa de IBM Un ordenador supera con  El software desarrollado El programa Libratus AlphaZero aprende a AlphaZero aprende a
Wattson, derrota al éxito el test de Turing por Google, DeepMind vence al poker a cuatro jugar por si misma al jugar por si misma al
campeon humano del AlphaGo, derrota al personas ajedrez ajedrez
conocido juego Jeopardy campeon mundial de Go

Figura 2.2: Hitos principales de la Inteligencia Artificial (Unir, 2020)

La inteligencia artificial dista atin bastante de igualar las capacidades del cerebro hu-
mano, sin embargo, con los avances obtenidos en los tltimos anos ha quedado reflejado su

potencial y la gran capacidad de resolver problemas que tiene.

2.2. Inteligencia Artificial en deportes

El concepto de Inteligencia Artificial estd alterando positivamente el deporte y elevan-
dolo a un nivel de éxito inaudito. Aunque los hechos confirman que las mediciones y la
investigacion cuantitativa han asumido un trabajo focal en los deportes durante bastan-

te tiempo, la Inteligencia Artificial estd afectando esencialmente a cémo se planifican los
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partidos, cémo se juegan y cémo atraen al publico.

La inteligencia artificial estd desarrollando una forma mas creativa de triunfar en el
deporte, tanto para los deportistas como para los entrenadores, proporcionando conoci-
mientos constantes del juego, prevision de estrategias de juego que ayudan a capacitar al
jugador a elegir el procedimiento correcto e incluso alarmarle si se produce una posible
disminucion del rendimiento o una lesiéon. La innovacién se ha convertido en algo inevitable
en el deporte y en un apoyo clave para su desarrollo, tanto dentro como fuera del estadio,
lo que permite a todos los jugadores y grupos ser simplemente los mejores.

En la actualidad, los datos son una materia prima de incalculable valor en muchos
sectores ya que son la base fundamental de cualquier proyecto de inteligencia artificial.
Ademas, con la evolucién de internet y los ordenadores personales o smartphones, dichos
datos son practicamente accesibles por cualquier persona con solo un par de clicks en
cuestion de segundos.

Tal y como se indica en el articulo Deportes y Data Mining (Univaso, 5.f)), en el mundo
de los deportes, se recolecta infinidad de informacién con el fin de construir una base de
datos sdlida. Dicha informacién puede ser explotada con infinidad de objetivos que son

comunes a cualquier deporte.

2.2.1. Analisis del rendimiento de jugadores

Permite caracterizar el rendimiento de los jugadores y tomar decisiones que mejoren el
mismo. La Inteligencia Artificial estd cambiando la forma en que los entrenadores llevan a
cabo su trabajo independientemente del tipo de deporte. Las decisiones sobre la alineacién
que se debe presentar contra los grupos rivales se ven actualmente afectadas tanto por
los escenarios generados computacionalmente como por la experiencia del entrenador. La
Inteligencia Artificial seria capaz de cuantificar la velocidad, el giro y la disposicion del
saque de tenis, de una bola curva, de un pase hacia adelante, de un tiro extra, y muchas
otras actividades, asi como la situacién de los jugadores en el espacio. Esta informacién
mejora la preparacién de los mentores para preparar a los jugadores para la rivalidad.
De manera igualmente significativa, la I.A. puede anticipar las probabilidades de éxito
de diferentes estrategias de juego. Por ejemplo, algunos entrenadores de fatbol recurren
actualmente a la I.A. para que les ayude a planificar a las jugadas correctas durante un
juego.

Sin embargo, no todo tienen por qué ser ventajas. Mas alld de la precision de la pre-

Modelado y caracterizacion de jugadores de tenis para la prediccion de resultados en eventos 8
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diccién (la cual puede no ser tan buena como deberia), otro problema notable del uso de
algoritmos de aprendizaje automatico es la perpetuacion de posibles sesgos en los procesos
de evaluacién y toma de decisiones. Estos problemas potenciales en la evaluacién, predic-
cién y sesgo se aplican ampliamente a todo tipo de investigaciones en ciencias del deporte.
Los datos utilizados pueden estar subrepresentando a ciertos grupos demograficos, y los
analisis sobre las diferencias de los subgrupos pueden no ser tan sélidos. Ademaés, existe la
inevitable asociacion de la inteligencia artificial con la falta de privacidad y la vigilancia
digital. Cuando se recopilan datos a gran escala sin el consentimiento informado para una
de investigacién, se plantean cuestiones como cudndo y cémo se pueden utilizar estos tipos
de datos, hasta qué punto es necesario el consentimiento informado y cémo se puede pro-
teger la privacidad de las personas en el proceso de andlisis e investigacién. La aparicién
de este tipo de datos requiere que los cientificos del deporte trabajen con los desafios éticos

de la confidencialidad y la privacidad relacionados con los grandes datos.

2.2.2. Prevision de venta de entradas

Tiene un objetivo mas econémico. Se centra en obtener informacién sobre cudl seria
el precio 6ptimo de puesta en venta de entradas, asi como la prevision de ventas. La
inteligencia artificial seria capaz de comprar asientos determinados para los aficionados en
funcién de sus intereses, les permitira cambiar de asiento e incluso reservarles la asistencia
a un partido determinado basiandose en el comportamiento e intereses del usuario.

La prediccién del volumen de ventas es decisiva para la mayoria de las empresas, pero
también es un campo de gestién dificil. El articulo Dynamic Pricing For Sports Event
Tickets (Huang y col., 2020) explica cémo se puede llegar a predecir el mejor precio me-
diante técnicas de machine learning. La mayoria de los investigadores y empresas utilizan
métodos estadisticos como el andlisis de regresiéon para predecir y analizar los voliimenes
de ventas. Ademas, por regla general, sélo se utilizan cantidades muy pequenas de datos
para las previsiones de ventas. Para aumentar la calidad de las previsiones de ventas, la
IA puede tener en cuenta otros muchos puntos de datos, tanto histéricos como en tiempo
real, datos internos y externos, datos econémicos y del entorno (datos de almacenes, pre-
cios, ferias, precios de la competencia, etc.). Los algoritmos y la IA, por un lado, ayudan
a capturar estos numerosos puntos de datos estructurados y no estructurados de forma
sistematica y automatizada y, por otro lado, a analizarlos automéaticamente para obtener

una prevision precisa.
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2.2.3. Anticipacion de estrategias de juego

Esta caracteristica va mas enfocada a los entrenadores. Puede ser utilizada para ges-
tionar mejor a un equipo en funcién del contrincante o de los jugadores que lo componen,
logrando una mejor o mas fructifera alineacién. Esto no tiene por qué ser utilizando al
equipo real, si no que existen herramientas de software que permiten simular estrategias
mediante inteligencia artificial.

En el articulo Diserio de Agentes experimentando con robots que juegan al Fitbol en
ambientes reales y simulados (Kogan y col., 2006) se hace alusién a este tipo de herramien-
tas, donde se explica la aplicacién del desarrollo de agentes inteligentes a la simulacion
de estrategias en partidos de fitbol. En él, incluyen agentes de comportamiento reactivo,
adquisicién de estrategias, aprendizaje, planificacién en tiempo real, sistemas multiagentes

y reconocimiento del ambiente, entre otros.

Para obtener resultados aceptables en cada uno de los apartados nombrados, es necesa-
rio obtener una cantidad de datos bastante considerable, ademéas de garantizar la calidad
de los mismos. La generacién de esta informacién y su estructuracion no es tarea sencilla,
alguien debe recolectar todos los datos necesarios para que puedan ser explotados en un
futuro cercano y facilitar la toma de ciertas decisiones.

Esto podria suponer un gran trabajo y conllevar una cantidad de tiempo considerable,
sin embargo, segun indica (Beetz y col., 2007) en su articulo, con los rdapidos avances de
la inteligencia artificial en tareas de percepcion, los ordenadores son capaces de observar
y analizar los partidos a un nivel de detalle que es practicamente imposible de registrar y
procesar para los humanos. Ahora pueden seguir a los jugadores y calcular métricas ttiles
sin la necesidad de un laborioso etiquetado humano. Incluso pueden estimar la eficacia
de cada pase a lo largo de multiples dimensiones, como la relacién riesgo-recompensa
potencial asociada a un pase, la ’presion’ que aplica el equipo contrario antes del pase, etc.
Un ordenador también es capaz de inferir cosas como la intencién de forma automaética
analizando las posiciones y velocidades de todos los jugadores en el campo, o etiquetar
automaticamente esos pases como ’completados’, ’interceptados’, 'marcados’, etc.

En definitiva, se han desarrollado sistemas que hacen uso de la inteligencia artificial
para facilitar la obtencién de datos de calidad, los cuales seran explotados por otros siste-
mas que hardn a su vez uso de la inteligencia artificial con un fin totalmente distinto. Algo

que para un humano llevaria dias puede ser sustituido por un ordenador cuyo rendimiento
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es mucho mayor y el margen de error es bastante reducido.

2.3. Estudios de actualidad

Como se ha comentado en el apartado @, la inteligencia artificial estd presente en
cualquier lugar. En este proyecto se va a tratar de darle una aplicacién dentro del mundo
de los deportes, donde el objetivo en concreto es conseguir la caracterizacién o modeliza-
cion del estado de jugadores de tenis profesionales. En concreto, la idea es recopilar gran
cantidad de informacién ya conocida sobre los 500 jugadores de la clasificaciéon de ATP
(Asociacion de Tenistas Profesionales), tanto sobre su estado de forma fisica como los
datos estadisticos de los tltimos anos, para asi poder predecir su probabilidad de ganar (o
perder) un encuentro futuro.

Antes de comenzar, conviene realizar un andalisis de estudios previos en este ambito,
lo cual permitird obtener ideas o una base sobre la que poder partir para asi mejorar los
resultados obtenidos. Se han encontrado varios papers donde, aunque el enfoque sea un
poco diferente, el objetivo final es la prediccién de resultados en partidos, lo cual puede
servir para el caso de uso que se va a desarrollar. A continuacién se analizan aquellos que
mas se adaptan al caso de uso tratado en este proyecto y se extraen las ideas principales
que servirdn para obtener un punto de partida soélido.

Una de las partes mas importantes a la hora de realizar cualquier proyecto de aprendi-
zaje maquina es la seleccion de variables predictoras o features. Para el caso de la caracte-
rizacién de jugadores, hay varios factores o pardmetros que pueden influir directamente en
sus resultados. En primer lugar, su estado fisico es uno de los elementos clave que podran
ser buen candidato para entrenar un modelo, ya que por ejemplo, un determinado jugador
que acaba de recuperarse de una lesiéon complicada es muy dificil que pueda rendir al 100 %

desde el dia en que se reincorpora a la pista.

2.3.1. Analisis del rendimiento de jugadores en base su forma fisica

En el articulo Machine learning for the prediction of professional tennis matches (Sipko
y Knottenbelt, 2015) se realiza este tipo de aproximacién. En él se basan en la seleccién de
parametros que definen la forma fisica de los jugadores, lo cual puede proporcionar indi-
cadores de qué jugadores se encuentran mejor que otros, proporcionando asi un indicador

de quién podra vencer un partido en funcién de si su estado de forma supera o no al del
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contrincante. Ademads, tienen en cuenta variables de distintos tipos, es decir, algunas estan
relacionadas con la complexién corporal del jugador, otras con los resultados obtenidos en
distintas pruebas de esfuerzo, coordinacion, etc... En la tabla El] se recogen algunos de los

pardmetros que utilizan como entrada para generar un modelo:

Categorias Morfologia Fuerza explosiva
Altura Prueba del sargento
Peso Lanzamiento balén medicinal (2kg)
IMC Prueba de salto

Variables

Porcentaje de grasa
Porcentaje de tejido muscular

Porcentaje de tejido éseo

Tabla 2.1: Parametros para la caracterizacién de jugadores (Sipko y Knottenbelt, 2015)

En dicho articulo, se han recopilado este tipo de datos sobre 1002 tenistas eslovenos,
tanto hombres como mujeres, que son preprocesados para posteriormente entrenar distintos
tipos de algoritmos de aprendizaje maquina con el fin de elegir aquel que mejor resultados
proporcione. En concreto, se hacen pruebas con wvectores de mdquina soporte, naive Bayes,
drboles de clasificacion y k-nearest neighbour. Segin indican al final del articulo, tras
analizar los resultados obtenidos por cada uno de estos modelos se ha comprobado que
unos funcionan mejor que otros para este caso, donde al parecer el método naive Bayes es
el que mejor se adapta o mejores resultados proporciona.

Si bien es cierto que la forma fisica de un jugador es clave y afecta directamente a
su rendimiento, en este proyecto se considera informacién insuficiente como para poder
predecir con exactitud la capacidad de ganar o perder un partido. Por ello es necesario

anadir algin tipo de informacién extra al modelo que proporcione una mayor fiabilidad.

2.3.2. Analisis del rendimiento de jugadores en base a datos histéricos

Otro de las aproximaciones a la hora de estimar la probabilidad de ganar o perder un
partido es utilizar directamente técnicas de aprendizaje supervisado sobre datos estadisti-
cos histéricos, es decir, atender a informacién de un gran nimero de partidos ya disputados
sobre los que ya conocemos el resultado y los jugadores que se enfrentaron entre si.

Este tipo de enfoques no tiene en cuenta parametros particulares del jugador, como su
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altura, peso o estado fisico general si no que tinicamente se centra en resultados obtenidos
durante el histérico de los partidos que ya ha disputado anteriormente.

En el articulo Prediction of the successfulness of tennis players with machine learning
methods (Panjan y col., 2010) se hace un estudio aplicando esta técnica. En él, se recogen
unica y exclusivamente estadisticas sobre partidos que ya han tenido lugar, sin prestar
atencion a informacién sobre el estado fisico de los jugadores. Por ejemplo, en la tabla

se muestran algunas de las variables predictoras que utiliza para entrenar el modelo:

Feature Explanation Cleansing
RANK ATP rank
POINTS ATP points
FS First serve success percentage P E
W1SP Winning on first serve percentage P, E
W2SP Winning on second serve percentage P, E
WSP Overall winning on serve percentage
WRP Winning on return percentage P, E
TTPW Percentage of all points won P, E
TMW Percentage of all matches won E, U
ACES Average number of aces per game
DF Average number of double faults per game
UE Average number of unforced errors per game
WIS Average number of winners per game
BP Percentage of break points won P,E U
NA Percentage of net approaches won P, E U
A1S Average first serve speed S
A2S Average second serve speed S
FATIGUE Fatigue from matches in past 3 days
RETIRED Whether first match since retirement
COMPLETE Player completeness
SERVEADV Advantage when serving
DIRECT Head-to-head balance U

Tabla 2.2: Parametros utilizados para prediccién de resultados (Panjan y col., 2010)
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donde los parametros P, E, U y S significan:

= P — prior to averaging, remove if value is not in range [0, 1]

= S — prior to averaging, remove if serve speed is below 120 / 100 km/h for first /

second serves
» E — after averaging, remove if value is exactly 0 or 1

» U — after averaging, remove if the uncertainty is above threshold (e.g., 1.0)

Con esta informacién, proceden a entrenar distintos modelos de aprendizaje maquina,
por un lado emplean regresion lineal y por otro redes neuronales. Segiin comentan en el
articulo, tras evaluar ambos modelos los resultados obtenidos mediante la red neuronal
proporcionan mejores resultados, lo cual serd un dato a tener en cuenta para el desarrollo
de este proyecto.

Como se ha podido observar en este capitulo, existen distintas teorias y metodologias
para obtener el resultado deseado. La clave reside en escoger la informacion adecuada
seleccionar los parametros que puedan ser buenos candidatos o influyentes en la prediccién
del resultado de un partido y posteriormente entrenar distintos modelos y evaluarlos para

poder seleccionar aquel que mejores resultados proporcione.

2.4. Herramientas de actualidad para entrenamiento de re-

des neuronales

Una vez se ha visitado la parte funcional del proyecto, es hora de realizar un analisis de
las herramientas del mercado que actualmente se utilizan para este tipo de funcionalidades.
En concreto, se analizaran aquellas mas extendidas entre los desarrolladores de modelos de
IA y que ademés son Open Source por razones de costes, pero que no por ello son menos

eficientes.

2.4.1. Tensorflow

Tensorflow (figura @) es una herramienta desarrollada por (Google, 2021)) cuya fina-
lidad es proporcionar a los desarrolladores un ecosistema compuesto por todas las herra-

mientas y bibliotecas necesarias para el desarrollo de proyectos de aprendizaje automatico.

Modelado y caracterizacién de jugadores de tenis para la prediccién de resultados en eventos 14
deportivos



Ivan Pérez Fernandez Master Universitario en Inteligencia Artificial

La primera versiéon se publicé en el afio 2015, y a dia de hoy sigue siendo una de las
herramientas mas utilizadas por la comunidad, compuesta tanto por desarrolladores inde-
pendientes, investigadores, o incluso empresas privadas que ya han empezado a introducir
la inteligencia artificial en su modelo de negocio, como por ejemplo Nvidia, Coca Cola o
Airbus entre otras muchas.

Uno de los puntos fuertes de Tensorflow es la infinidad de documentacién y tutoriales
que se pueden encontrar en internet. Es una herramienta que se ha expandido muy ré-
pidamente y ha sido acogida con los brazos abiertos por la comunidad. Ademds, permite
realizar la ejecucién de los programas tanto sobre la CPU como sobre la GPU, lo cual
aprovecha la capacidad de computacién de cualquier ordenador al méaximo. Otra de las
ventajas es su version Lite, la cual esta enfocada a ser ejecutada en aplicaciones méviles,
donde la capacidad de procesamiento es menor, pero que aun asi permite hacer uso de
redes neuronales complejas.

Para finalizar, comentar que con el fin de aumentar la eficiencia del codigo fuente,
Tensorflow fue desarrollado en C++4. Sin embargo, las APIs con las que se interacttia con
las librerias estan desarrolladas en Python, que es un lenguaje ampliamente utilizado en
el mundo del aprendizaje automéatico y amado por la comunidad de desarrolladores por su

sencillez y flexibilidad.

. |.‘ Tensor

Figura 2.3: Logotipo de Tensorflow (Google, 2021)

2.4.2. Keras

Keras (figura @) es una herramienta compuesta por una serie de librerias de codi-
go abierto escrita en Python por (Chollet, 2015). Estd enfocada al desarrollo de redes
neuronales, mas en concreto al deep learning.

La mayor ventaja de Keras es su integracién con el core de Tensorflow, es decir, los
desarrolladores pueden explotar las capacidades que ofrece Tensorflow mediante unas libre-
rias que son mucho mas sencillas de utilizar y que ahorran una gran cantidad de trabajo,
es decir, Keras facilita el acceso y desarrollo de redes neuronales utilizando el core de
Tensorflow, entre otros.

La comunidad detras de Keras es también muy extensa, siendo utilizada incluso por
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empresas de gran renombre como la NASA.

Keras permite el desarrollo de redes neuronales de una forma rapida y sencilla, tanto
redes neuronales estandar como las convolucionales y las recurrentes. Ademés, permite su
ejecucién y entrenamiento tanto sobre CPUs como GPUs, lo cual serd un punto muy a
tener en cuenta.

Debido a que esté desarrollada sobre el core de Tensorflow 2.0, Keras también permite

generar modelos de deep learning tanto en navegadores web como en dispositivos méviles.

Keras

Figura 2.4: Logotipo de Keras (Chollet, 2015)

2.4.3. PyTorch

Pytorch (figura @) es otra de las herramientas que cada vez esta ganando mas popula-
ridad. Fue desarrollada por (Facebook, 2016) y esta enfocada principalmente al desarrollo
de todo tipo de redes neuronales.

Ha sido desarrollada en Python, y estd pensada para ser ejecutada directamente sobre
GPUs. Sin embargo, hay librerias que han sido desarrollados por Nvidia que permiten
conectar la CPU con la GPU, permitiendo asi también su ejecucién en ambos entornos.

Pese a que su lanzamiento fue en el ano 2016, ha sido recientemente en Marzo de 2021
cuando se ha liberado una version estable de la herramienta. A diferencia de Tensorflow,
su interfaz es bastante sencilla, por lo que permite trabajar directamente con el core sin
la necesidad de instalar o utilizar librerias de niveles superiores como Keras.

Actualmente hay varias empresas de gran calibre utilizando PyTorch, por ejemplo Tesla
en su autopilot. Esta herramienta estd siendo cada vez méas aceptada por la comunidad, pero
quizéd aun no sea posible encontrar tanta documentacién o tutoriales como con Tensorflow

o Keras debido a su prematura edad.

O PyTorch

Figura 2.5: Logotipo de Pytorch (Facebook, 2016)
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2.5. Conclusiones

Una vez analizadas las capacidades clave de las herramientas mas utilizadas en pro-
yectos de inteligencia artificial, el paso final seria decidir cual utilizar en el proyecto.
Independientemente de qué caracteristicas tenga un framework respecto a otro, desde el
punto de vista del desarrollo software hay ciertos factores a tener en cuenta y que son

fundamentales, como por ejemplo:

= Documentaciéon: La documentacion de un framework es fundamental, tanto si se
tiene experiencia previa como si no. Un framework evoluciona constantemente y es
necesario poder tener de forma accesible la documentacién donde se explique cémo

explotar toda la funcionalidad.

» Comunidad: Esta parte puede llegar a ser incluso més importante que la documenta-
cién, ya que en el mundo del desarrollo software surgen problemas en el dia a dia que
pueden no ser contemplados por la comunidad, especialmente si se utilizan librerias
externas. Estos problemas suelen ponerse en comin a través de foros como Stacko-
verflow o incluso directamente en los repositorios de Github del software. Que haya
una buena comunidad detras de un framework supone que ante un problema basta

con realizar una consulta a través de Google para encontrar una posible solucién.

» Experiencia previa del desarrollador: A la hora de programar, que un desarrollador
conozca una herramienta va a facilitar futuros desarrollos. Independientemente de
que se utilice o no el mismo lenguaje de programacion, la curva de aprendizaje ante
una nueva herramienta puede dificultar o incluso comprometer el desarrollo de un

proyecto, y mas teniendo en cuenta que hay una fecha de entrega limite.

En base a los puntos anteriores, se ha realizado una pequena investigacién para com-
probar en qué puntos se beneficia un framework sobre otro. En la figura @ se observa
el nivel de contribucion y participacion en los repositorios de Github de las herramientas

analizadas:
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New GitHub Activity

Stars Forks
10,000 4,000
5,000 . 2,000
ul’ensorFI ow PyTorch Keras  FastAl UTensorFluw PyTorch  Keras
Watchers Contributors
200 200
100 100
QI’ensorFI ow PyTorch  Keras  FastAl UTensorFluw PyTorch  Keras

Figura 2.6: Contribucién en Github sobre deep learning (kdnuggets, 2019)

Como era de esperar, tanto Tensorflow como PyTorch lideran las estadisticas, aunque
cabe mencionar que al parecer Tensorflow (al menos hasta 2019) ha sido con creces el
framework mas utilizado y que més contribuciones por parte de la comunidad ha obtenido.

Atendiendo al nivel de crecimiento que han ido teniendo los frameworks, podemos

obtener un resultado similar, tal y como se muestra en la figura @

Deep Learning Framework Six-Month Growth Scores 2019

B0

60

47

Score

40

20

TensorFlow PyTorch Keras FastAl

Framewark

Figura 2.7: Tasa de crecimiento de frameworks de Deep Learning (kdnuggets, 2019)
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En base a estos anélisis, se deduce que la herramienta a utilizar en el proyecto sera
Tensorflow, pero que ademas, por su facilidad de interaccién con el core, se empleara Keras,

ya que facilitard en gran medida el desarrollo de la red neuronal.
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Capitulo 3

Objetivos y metodologias de

trabajo

Aunque la idea principal que se desea conseguir con este proyecto ya se ha comentado
en las secciones anteriores, en esta seccion se explica con mucho més detalle. Se parte de
un objetivo general, que se ird desgranando en objetivos con menor alcance que deberan
ser logrados en su totalidad para poder cubrir toda la funcionalidad del proyecto.

Una vez identificados los objetivos, como se van a acometer las tareas para conseguirlos
es un elemento clave. Aunque el proyecto sea desarrollado por una sola persona, la forma
de trabajar y la organizacién puede verse afectada si no se realiza una planificacién previa

y se define la metodologia de trabajo, lo cual se explica en el apartado @

3.1. Objetivos generales

El presente proyecto tiene un objetivo global que es crear un modelo predictivo en
base a datos obtenidos y depurados de un portal de informacion deportiva.

El factor humano en la toma de decisiones implica siempre ciertas limitaciones que
deben ser tenidas en cuenta. Las personas por naturaleza son propensas a cometer errores
que dependiendo de la tarea que se realiza pueden tener consecuencias catastroficas. Lle-
vandolo al &mbito que se trata en este documento, un tipster puede obtener muy buenos
resultados en sus predicciones durante un periodo de tiempo, pero de repente empezar a
fallar sin saber por qué y sin haber cambiado su criterio.

Esto se debe a que bajo determinadas circunstancias, ciertos factores cognitivos co-

mo la atencién pueden verse afectados, lo cual puede producir un error en un calculo o
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simplemente algo por lo que una persona ha pasado por alto sin darse cuenta.

A esto hay que anadirle que por muchos conocimientos que una persona tenga acerca
de un deporte, la informacién con la que cuenta es limitada, no en cuanto a recursos, si
no en cuanto a la cantidad de datos que puede utilizar para decidir que un determinado
jugador ganard a otro. Ademas, teniendo en cuenta que esto conlleva pérdidas econémicas
provenientes de apuestas deportivas que no han sido acertadas, el problema es aiin mayor.

Tanto la capacidad de cédlculo como el tiempo del que puede disponer un tipster para
solucionar un determinado problema (prediccién) son bastante limitados, y es el problema
principal del que parte el presente proyecto, en el que se intenta solventar esa limitacién
de procesamiento haciendo uso de la tecnologia. Hoy en dia cualquier ordenador casero
es capaz de realizar operaciones en cuestion de segundos que hace pocos anos serian im-
pensables. Ademads, el acceso a la informacién estd practicamente al alcance de todo el
mundo (lamentablemente no para todos), lo cual hace que todo el proceso de andlisis sea
replanteado.

Por otro lado hay que afiadir que se juegan diariamente numerosos partidos de tenis.
Analizarlos todos para poder ofrecer predicciones resulta inviable para un ser humano,
tanto por el esfuerzo que ello conlleva como el tiempo que debe ser dedicado. Por ello hay
varios tipos de tipsters, cada uno de ellos centrados en un abanico limitado de jugadores o
ligas. Este es otro de los puntos que se busca solventar en este proyecto, donde la cantidad
de informacién sobre la que se trabajard sera muchisimo mayor, automatizando todo el
proceso desde la extraccién de datos actualizados, su preprocesado, entrenamiento de un
modelo de aprendizaje automatico y hasta finalmente la obtencién de predicciones.

Dentro de todas las variantes que componen el aprendizaje automético, en este proyecto
se va a hacer uso de aquellas en las que se parte de datos histéricos previamente etiquetados,
es decir, técnicas de aprendizaje supervisado.

El principal objetivo de este proyecto es en primer lugar crear una base de datos s6-
lida y actualizada de forma periédica donde se registran datos de partidos ya finalizados
cuyo resultado y jugadores son conocidos.

Tras analizar distintos portales web, se ha decidido explotar la informacién de Sofascore
ya que contiene una gran cantidad de informacion actualizada y ademés puede ser obtenida
mediante sus APIs REST de forma piblica. Esto es uno de los grandes puntos a su favor,
va que el uso de técnicas de web scraping basadas en analizar el cdédigo fuente Html es

mas sensible a errores por posibles cambios que puedan darse en el portal. Sin embargo,
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mediante el consumo de APIs REST la informacién es devuelta ya directamente de forma
estructurada en formato Json, lo cual hace incluso mas sencillo su manejo e interpretacion.
Ademaés, en el caso en que se produjera una actualizacién de las apis por la inclusién
de nuevos campos o endpoints, no supondria ningtin problema para los clientes que la
consumen, ya que la propia tecnologia estd construida de forma que no produzca los
llamados breaking changes en el mundo del desarrollo software.

Una vez la base de datos esté poblada con informacién, el paso siguiente seria entrenar
un modelo mediante una red neuronal que sea capaz de aprender y detectar ciertos
patrones en dichos datos que serian practicamente indetectables para un humano. Durante
el entrenamiento de dicho modelo el resultado (victoria o pérdida) serd la etiqueta y las
entradas estaran compuesta por informacién sobre qué jugadores se enfrentan, si en tierra
batida o hierba, niimero ultimos partidos ganados o perdidos... etc.

Dentro de todos los modelos y técnicas disponibles, y en base a los estudios que han
sido analizados en el capitulo @, se emplearan redes neuronales, ya que se considera que
son las mas versatiles y que mayor flexibilidad ofrecen a la hora de realizar las pruebas

para obtener el objetivo deseado.

age
ranking_pos
num_victories
gender
year_turned_pro
height

weight

O victory?

current_price

birthdate

ground_type

3505000

first_to_serve

JOOTT0000D

home_or_away

score

Q0000000000000

points

Input Layer € E*¢ Hidden Layer € E'° Hidden Layer € 7 Output Layer € B!

Figura 3.1: Ejemplo de red neuronal (elaboracién propia)
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Aunque sea extensible en futuras evoluciones del proyecto, en esta primera fase se

utilizaran los datos del ranking de la categoria ATP, compuesta por los mejores jugadores

del mundo profesional. Esto permitiréd acotar en cierta medida la complejidad del desarrollo

y poder evaluar su viabilidad antes de pueda extenderse demasiado temporalmente o en

esfuerzos.

Finalmente, y con el fin de explotar las predicciones de la red neuronal, se desarrollara

un bot sobre la aplicacién de mensajeria Telegram que se encargard de comunicarse con

la red neuronal para obtener predicciones de partidos futuros e informarlas a través de

un canal de comunicaciéon. Esto permitird a las personas suscritas a dicho canal realizar

apuestas deportivas en cualquiera de las casas de apuestas online que existen para poder

lucrarse de ello, tal y como se indica en el manual de apuestas deportivas (Sportytrader,

2020).

3.2.

Objetivos especificos

Para poder cumplir los objetivos generales nombrados en el apartado anterior, es ne-

cesario cubrir los siguientes aspectos de caracter mas especifico:

Crear un microservicio para obtener datos actuales de portal deportivo
Persistir los datos en una base de datos externa

Automatizar el proceso de obtencion de datos y exponerlos datos mediante APIs

Rest serd otro requisito clave para mejorar la experiencia.

Leer los datos obtenidos desde un programa en Python para crear un dataset que

haga mas manejable su uso

Limpiar los datos, procesarlos para eliminar inconsistencias y convertir variables

categodricas en numéricas

Entrenar un modelo de aprendizaje automético basado en una red neuronal en base

a los datos
Evaluar las predicciones generadas por el modelo entrenado

Desarrollar un bot para obtener las predicciones a través de una aplicacién de men-

sajeria
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La primera parte de cualquier proyecto de desarrollo de modelos de aprendizaje pro-
fundo es la obtencién de datos. Cuanta mayor sea la cantidad de informacién de la que
se disponga, mejor funcionard el modelo y mayor capacidad tendrd de extraer patrones y
realizar predicciones validas.

Los datos pueden ser de distintos tipos en funcién del proyecto que se vaya a desarro-
llar, imagenes, texto... etc. Para el caso que se trata en este proyecto se necesitan datos
estadisticos sobre jugadores de tenis, en concreto, datos relacionados con las caracteristi-
cas de los jugadores y estadisticas de partidos ya disputados en el pasado. Hay multitud
de portales web donde encontrar este tipo de informacién, por lo tanto, el siguiente pa-
so es evaluar la técnica mediante la cual se obtendrédn los datos necesarios para poder
almacenarlos en una base de datos.

La primera idea era utilizar técnicas de web scraping a través de las cuales un pequeno
programa se conecte a ciertos portales y mediante parseo del cédigo himl sea capaz de
extraer dicha informaciéon. El problema de esto es que es muy sensible a cambios, ya
que una vez el robot obtiene la pagina que desea analizar hay que indicarle la posicién
exacta donde se encuentra el dato que queremos, bien sea mediante identificadores en los
css o del propio html. Un pequeno cambio en la pagina podria hacer que el programa
dejara de funcionar, o que en la posicién del dato que se le indicé ahora hubiera otro
tipo de dato totalmente distinto, lo cual provocaria un funcionamiento erréneo del sistema
posteriormente.

Una opcién maés interesante seria el consumo de APIs REST para obtener este tipo
de datos, donde la informacién es devuelta ya directamente de forma estructurada en
formato Json, lo cual hace incluso mas sencillo su manejo e interpretacion. Ademsds, en el
caso en que se produjera una actualizacion de las apis por la inclusién de nuevos campos
o endpoints, no supondria ningin problema para los clientes que la consumen, ya que la
propia tecnologia esta construida de forma que no produzca los llamados breaking changes
en el mundo del desarrollo software.

Por esto, se han analizado varios portales y finalmente se ha escogido Sofascore, ya
que la informacién que se expone a través de su web es obtenida mediante APIs REST,
las cuales son publicas y pueden ser consumidas por cualquier plataforma sin ni siquiera
obtener un token. Explorando su pagina web con las herramientas de desarrollador que
proporcionan los navegadores, se puede visualizar facilmente el uso de apis para mostrar

estos datos:
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Figura 3.2: Mapeo entre APIs y web de Sofascore (elaboracién propia)

De esta forma, es posible ir navegando por cada una de las secciones de la web buscando
los datos relevantes que se deben extraer y analizando cada uno de los endpoints que
devuelven dicha informacion. Para ello, serda necesario un pequefio programa que haga las
llamadas necesarias a los endpoints analizados y guardar la informaciéon que devuelvan de
forma estructurada en una base de datos.

Esta base de datos seréd el punto de partida para la siguiente fase del desarrollo del
proyecto, donde se extraeran estos datos para entrenar un modelo de aprendizaje profundo
mediante redes neuronales.

Una vez se parte de una base de datos sélida y bien estructurada, el siguiente paso es
utilizar esos datos para entrenar modelos de aprendizaje profundo (redes neurona-
les) que respondan a los requisitos planteados, en este caso el modelado y caracterizacion
de jugadores de tenis para poder predecir su posibilidad de ganar o perder un partido que
aun no ha sido disputado.

Antes de comenzar a explicar cada uno de los pasos, en la figura @ se muestra un
diagrama a muy alto nivel de lo que seria el ciclo de vida de un proyecto de estas carac-

teristicas:

Modelado y caracterizacién de jugadores de tenis para la prediccién de resultados en eventos
deportivos

25



Ivan Pérez Fernandez Maéster Universitario en Inteligencia Artificial
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Limpieza de
datos

Visualizacion
de resultados
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ciencia de datos

Extracciéon

de features

Figura 3.3: Ciclo de vida de un proyecto de data science (elaboracién propia)

Como se observa en la figura @, el primer paso siempre es la adquisicién de los datos.
La fuente puede tener distintos formatos, normalmente se importan ficheros ’csv’ que
contienen gran cantidad de entradas, pero esto puede variar. Segin se ha planificado el
proyecto, los datos podran ser extraidos de la base de datos y expuestos a través de una
simple llamada http a un microservicio, el cual devolvera la informacién en formato json. El
modelado de la base de datos se ha realizado de tal manera que el preprocesado posterior
sea lo mas sencillo posible.

En segundo lugar, habria que analizar con qué tipo de informacién se va a trabajar
en una fase que se denomina ’limpieza’ de los datos. Esta fase se compone de una serie
de operaciones sobre los datos donde se analizan si determinados valores vienen o no
informados, el formato de los mismos, etc... El objetivo de esta ’limpieza’ es realizar un
filtrado donde a la salida se obtenga una versién de los datos consistente que pueda ser
realizada para el entrenamiento de un modelo.

Ademaés, antes de proceder con el entrenamiento, conviene realizar una exploracién y
andlisis estadistico de los pardametros con los que se trabaja, atendiendo especialmente a la
correlaciéon de cada uno de ellos con la variable 'target’ o a predecir. Esto puede suponer
que varios de ellos puedan ser eliminados del conjunto de datos porque no aporten valor o

puedan influir negativamente en el resultado.
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Una vez los datos han sido procesados, se procede con el entrenamiento del modelo.
En este caso se va a utilizar una red neuronal recurrente. La seleccion de hiperparametros
serd una tarea necesaria para que la red se comporte de forma adecuada, por ejemplo
la seleccién del nimero de capas ocultas, nimero de neuronas por capa, funciones de
activacién... Esta fase supone también una pequena parte de prueba y error, donde se
realizaran varios entrenamientos hasta conseguir los resultados 6ptimos. La validacién de
los resultados serd el paso donde se tenga que tomar la decisiéon de si el modelo es lo
suficientemente robusto como para darlo por valido.

Para finalizar, conviene realizar una visualizacién de los resultados obtenidos. Hay va-
rias librerias con las que es muy sencillo desarrollar graficas que proporcionan gran cantidad
de informacién. En este tipo de graficas se puede realizar una simulacién de prediccion
por ejemplo, donde se analice si la red neuronal ha acertado o no con el resultado, y en
caso negativo mostrar el margen de error para tener obtener una idea de cuén fiable puede
llegar a ser.

El proceso de obtencion de datos y entrenamiento de la red neuronal no son complicados
de realizar pero para que funcione correctamente es necesario que siempre se encuentren
actualizados. A medida que pasan los dias se juegan nuevos partidos de tenis y los jugadores
del ranking de ATP suben o bajan posiciones, lo cual podria afectar a las predicciones del
modelo. Una primera opcién es ejecutar cada uno de los programas manualmente cada
cierto tiempo, pero esto incumpliria uno de los objetivos del proyecto, que es el evitar la
intervencion humana.

Para ello, otro de los objetivos es automatizar el proceso de obtencién de datos
y entrenamiento de la red neuronal. Para ello, la idea es desarrollar una serie de
cronjobs que ejecuten el programa de extraccion de informacién de Sofascore de forma au-
tomatizada. Esto permite decidir la frecuencia con la que los datos deben ser actualizados,
y en una primera instancia se podria pensar que cuanto mas frecuente sea, mejor, pero esto
también supondria una mayor carga para el sistema, y en la primera version del desarrollo
tampoco se quiere invertir una gran cantidad de dinero en servidores y topologias de red
que permitan balanceo y desplegar varias instancias.

Es necesario poner una balanza y acotar el margen de carga/beneficios. Como en el
caso en el que se trabaja en un primer momento es el de obtener los datos de los jugadores
del ranking, bastaria con realizar esta actualizacién una vez al dia, donde se asegura que

todos los partidos han finalizado.
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Una vez finalice el proceso de actualizacién de la base de datos con la nueva informa-
cion, el siguiente paso es ’avisar’ al proceso de entrenamiento de la red neuronal de que
hay nuevos datos y es necesario realizar un nuevo entrenamiento. En el momento en el
que se escriben estas lineas, atin no se ha desarrollado la red neuronal, por lo que es im-
posible saber cuanto tardaria en ser entrenada, lo cual es un dato muy a tener en cuenta,
pero la idea es que se produzca un nuevo entrenamiento cada cierto tiempo para que las

predicciones siempre se hagan sobre datos lo méas actuales posibles.

3.3. Metodologias de trabajo

En los proyectos de desarrollo software hay infinidad de formas de trabajar. No hay
ninguna mejor o peor, si no que la seleccién de una u otra depende del tipo del proyecto
o de sus requisitos, el tamafio del equipo, etc... Una de las metodologias mas utilizadas
actualmente en proyectos de desarrollo software es Scrum, la cual fomenta el trabajo de
forma ’agil’ y define una serie de ceremonias que deben cumplirse durante el ciclo de
vida del proyecto, como el sprint refinement, sprint planning o incluso reuniones diarias
de unos quince minutos en las que se comenta el trabajo actual por cada miembro del
equipo llamadas dailies. En el caso de desarrollo individual, no tiene mucho sentido aplicar
metodologia agiles de este tipo, ya que se carece de personas con distintos roles como
Scrum master o los stakeholders. En este caso, al ser un proyecto con un caricter mas
de investigacién en el que solamente va a trabajar una sola persona como desarrolladora,
carece de sentido realizar ciertas ceremonias como las dailies por ejemplo, pero no por ello
hay que dejar de ser organizado.

Algo que comparten la mayoria de las metodologias es la generacién de un tablero
donde se identifican cada una de las tareas que deben ser realizadas durante la duracién
del proyecto. Este tablero estd compuesto por varias columnas que identifican el estado
en el que se encuentran las distintas tareas, de forma que con un simple vistazo se pueda
obtener la informacién necesaria para identificar el estado general en el que se encuentra
el desarrollo del proyecto.

Para el desarrollo de este proyecto, se ha creado un tablero en el que se daran de alta
cada una de las tareas identificadas y que se ira actualizando conforme se van avanzando
los distintos hitos del desarrollo. A continuacién se muestra el estado en el que se muestra

el proyecto en el momento en el que se escriben estas lineas:
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Figura 3.4: Tablero con el estado de las tareas del proyecto (elaboracién propia)

Las columnas que se estan empleando para definir el estado en el que se encuentra

cada tarea son:

= Content ideas: Contiene ideas que no son prioritarias pero que en caso de que el

desarrollo del proyecto se finalice a tiempo estaria bien implementar, bien porque

aportan un valor anadido o simplemente por 'refinar’ el desarrollo ya realizado.

» Backlog: Contiene cada una de las tareas que sera necesario realizar para finalizar el

proyecto pero que aun no han sido comenzadas.

» In Progress: Aqui se encuentran las tareas que se encuentran en desarrollo. Si una

tarea contiene subtareas, no se dara por finalizada hasta que todas sean terminadas.

= DEV Environment: Esta columna solo aplica para aquellas tareas que suponen de-

sarrollo software. Una vez el desarrollo se da por finalizado, debera ser desplegado

en un entorno diferente a local donde se ejecutara de forma continua e integrara con

el resto de piezas.

s Testing: Como en cualquier proyecto de desarrollo software, es necesario realizar

pruebas. Hay distintos tipos, pero en esta columna se almacenaran las pruebas de

integracién necesarias para que todos y cada uno de los microservicios a desarrollar

funcionen y se integren correctamente en el entorno de desarrollo.
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» Done: Una vez las tareas han pasado las pruebas necesarias (las que lo necesiten),
se pueden dar por finalizadas y se moveran a esta columna. Por otro lado, aquellas

que sean de gestién o de andlisis, podran ser movidas aqui una vez se terminen.

Algo que no se ve directamente reflejado en el tablero pero que es importante men-
cionar, es que una tarea puede contener varias subtareas. En el tablero se vera siempre la
tarea global que en funcién de su tamano puede o no ser dividida. Por ejemplo, si se abre el
detalle de la tarea ’Desarrollo de microservicio para consumo de endpoints de Sofascore’,

se puede observar que esta compuesta por las siguientes subtareas:

[ Tareas necesarias Ocultar los elementos marcados Eliminar

L Ty ER 1 1
£ Cotemer nsta ae Tankig - ue Jugacores

o e 1 ' et
'
OT Caua JugadoT, ooteEner sus uatos Dascos

Obtener de forma recursiva partidos ya disputados por cada
jugadores de forma iterativa en el tiempo hacia atras

Definiretmodetodedatos
Guardar toda la informacion en la BBDD

Exponer endpoints para que el microservicio pueda exponer la
informacién almacenada en la BEDD

Afada un elemento

Figura 3.5: Subtareas que componen una tarea de desarrollo (elaboracién propia)

En la figura @ se puede observar que el 50 % de las subtareas ya han sido realizadas,
y hasta que no se finalice el otro 50 % restante no se podra desplegar el programa en el
entorno de desarrollo.

Conviene también comentar que para evitar olvidar entregas, las tareas relativas a la
documentacién del proyecto o incluso a esta memoria estan identificadas en el tablero.

Cada tipo de tarea tiene un color asociado y en total se han definido las siguientes:

= Memoria: Tareas relativas a la documentacién de este proyecto

s Gestion: Agrupard tareas relacionadas a gestion de recursos en el proyecto, como
contratar un servidor remoto para implementar la infrastructura del entorno de de-
sarrollo por ejemplo, o la creacién de los repositorios necesarios en Github para alojar

el cédigo fuente.
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= Anaélisis: Con esta etiqueta se identifican tareas que requieren un andlisis previo o

cuyo alcance aun no esta claro como para empezar su desarrollo.

= Desarrollo: Esta etiqueta relaciona a todas las tareas que requieren de desarrollo

software.

Modelado y caracterizacion de jugadores de tenis para la prediccion de resultados en eventos 31
deportivos



Capitulo 4

Identificacion de Requisitos

Una vez identificados los objetivos, tanto a alto como a bajo nivel, el siguiente paso
es identificar qué tareas seran necesarias acometer para cumplir dichos objetivos. En este
apartado se explican en detalle cada uno de los requisitos que se han identificado. El orden
de los requisitos sera cronoldgico, es decir, se comienza explicando aquellos que deben ser

acometidos en primer lugar y que son necesarios para poder continuar con los siguientes.

4.1. Preparacion del entorno de desarrollo

Antes de comenzar a programar la solucién, es necesario decidir qué entorno de desa-
rrollo se va a utilizar para alojar los componentes software desarrollados y su ejecuciéon. En
una primera instancia, se pensé contratar un servidor VPS dedicado donde seran desplega-
dos los microservicios, pero esto conllevaria un gran coste si se quiere utilizar una maquina
cuyos recursos sean adecuados a la soluciéon. Finalmente se ha optado por utilizar la sus-
cripcién que la universidad ofrece para estudiantes en la plataforma de Azure. Microsoft
Azure se trata de una plataforma del tipo PaaS (Platform as a Service que ofrece todos
los elementos infrastructurales que sean necesarios con un par de clicks. Ofrece infinidad
de posibilidades en cuanto a configuracién de los recursos de los componentes a utilizar y
como es de esperar, cuanto mas recursos, mayor es el coste, pero esto no es un problema
ya que la suscripcion de estudiantes ofrece un afo con acceso a las herramientas basicas
de la plataforma sin coste adicional.

Una vez decidida la plataforma de hosting del software, el resto de elementos a utilizar
para el desarrollo es tarea mas sencilla. Basta con un PC con un rendimiento medio,

conexién a internet, y un repositorio de cédigo donde poder llevar el versionado y control
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de cambios del cédigo fuente.
De este modo, la lista completa de herramientas de desarrollo quedaria como se indica

a continuacién:

= Suscripcion de estudiantes Microsoft Azure
= Conexion a internet
» Ordenador de gama media con el que poder desarrollar de forma local

» Repositorio de c6digo fuente para control de versiones (git)

Estos requisitos son la base para poder comenzar con el proyecto. Si no se cumplieran,

no seria posible acometer el proyecto.

4.2. Extraccion de informacion

La primera tarea en un proyecto de inteligencia artificial es recolectar los datos nece-
sarios que seran posteriormente utilizados para entrenar un modelo mediante aprendizaje
maquina. Como se ha comentado en apartados anteriores, se va a realizar una explotacién
de las APIs publicas de Sofascore para obtener toda la informacién necesaria sobre los
jugadores de tenis que se quiere modelar.

En primer lugar, debe hacerse un analisis de qué informacién nos puede proporcionar el
portal web y un breve esquema con los datos basicos que se quiere obtener y que aportaran
valor a las predicciones de la red neuronal. En la figura @ se observa la informacién béasica

que el portal aloja sobre los jugadores de tenis:

Rafael Nadal Receive notifications for all

games of this team 144k followers

©Esp 34 YRs 1.85M PRIZE MONEY
Nationality 3 Jun 1986 Height 831.1K € 103.7M €
This year Career total
Left-Handed 2001.
Bl Turned pro #1 Best rank in career (18/08/2008)
3 (9630) Residence Manacor, Mallorca, Spain
Rank (PTS) Birthplace Manacor, Mallorca, Spain

Figura 4.1: Tarjeta de presentacién de jugador de tenis (Sofascore, 2021)
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Estos datos son candidatos a ser obtenidos, y:

Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

a que informacién como la posicién actual

en el ranking o el valor de cotizacién del jugador pueden ser muy influyentes a la hora de

realizar una prediccion sobre resultados.

Ademas, no solo nos interesan los datos del jugador, si no cémo ha sido su rendimiento

en los ultimos partidos. Esto también tendrd gran importancia para la red neuronal, ya

que basicamente lo que se quiere obtener como salida es la capacidad de victoria o derrota

en base a datos histéricos de partidos ya disputados, por lo tanto, la siguiente tarea es

descubrir como aloja el portal esta informacion.

detallada de un partido en Sofascore:

ATP ; Barcelona, Spain, Semifinals
Nadal R. - Carrefio Busta P.

En la figura @ se observa la informacién

= 2-0
FOLLOW A
DETAILS STATISTICS MATCHES
24 Apr 2021, 16:00 Ended after Th 28m
Match result appearance O
Show Tennis Power graph
6 6
A P
2
|||_II1« -IIII_I 1
7 ?II I |
2nd set A
6@ 15 15 15 30 40 40 A
0 15 30 30 30 40 40
5 0O 0 0 15
20 15 30 40 40
5@ 15 30 40
1 0 0 O
4 0 0 15 15 30

an N An AN

Figura 4.2: Estadisticas

Como se puede observar en las imagenes ante

es informacién suficiente para cubrir las necesida;

sobre partidos de tenis (Sofascore, 2021)

riores, el portal proporciona lo que a priori

des del proyecto. Tal y como se comentaba

en secciones anteriores, la idea es consumir las APIs rest del portal para obtener los datos
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necesarios. Para poder cumplir este requisito, se debe realizar un analisis del trafico web
del portal y de como obtiene los datos para mostrarlos a nivel de frontend. Esta tarea es
bastante sencilla si se hace uso de las herramientas para desarrolladores que los navegadores
web suelen traer embebidas. En este proyecto se ha utilizado Google Chrome, y mediante
la tecla F'12 se puede abrir la consola donde es facil identificar los recursos a los que llama
el portal si se selecciona la pestana Network. La clave es identificar qué recursos son los
que devuelven la informaciéon que se ha comentado en esta seccién.

En primer lugar, de todos los recursos a los que llama, hay que identificar cuél devuelve

los datos que se buscan. En la figura @ se muestra como funciona este andlisis:

Network P

Media Font Doc WS Manifest Other Has blocked cookies Blocked Requests

3000 ms s 4000 ms 4500 ms 5000 ms 5500 ms 6000 ms

Name
W 14486
|

B near-events

sport: {name: , slug: ™ s g Sl 3, flag: "atp"}
Spain”}
M rankings

|
Ho

B ads?gdfp_req=18&pvsid=31950816916912658&cor.
B ads?qdfp_req=18&pvsid=31950816916912658&cor.
B performance {primary: *#52b@3e", secondar
B media e {name: "Rome, Ttaly", slug:

B statistics

Figura 4.3: Ejemplo de respuesta de API (Sofascore, 2021)

Una vez identificado, para obtener el nombre del recurso basta con hacer click sobre
la pestania Headers. En ella se puede observar la llamada http que se ha realizado y todas
las cabeceras que han sido enviadas y recibidas a través de dicha llamada. En la figura @

se muestra la peticién http que devuelve la informacién de la figura @

Name [REELE Pr N n Timing

B 14486 v General
|

. near-events

Request URL: https://api.sofascore.com/api/v1/team/14486
Request Method: GET

B rankings
|

Ho

[ |

Status Code: @ 200
Remote Address: 104.20.57.162:443

Referrer Policy: strict-origin-when-cross-origin

Figura 4.4: Ejemplo de llamada a API (Sofascore, 2021)
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En la seccion H de este documento se analizara todo este proceso mucho mas en detalle,
asi como la solucién técnica desarrollada para obtener esta informacion de forma recurrente

y mantener una base de datos actualizada siempre.

4.3. Definicion de la arquitectura del sistema

En este apartado se definen los requisitos de arquitectura que requiere la solucién del
proyecto. El objetivo de este requisito es proporcionar los esquemas o planos que serviran
como referencia para el desarrollo.

En primer lugar, es preciso contar con que este proyecto es un piloto, que en funcién
de los resultados que proporcione tendra futuros desarrollos que hagan la solucién mas
robusta y mucho méas ambiciosa, por lo tanto, la arquitectura debe de ser escalable.

Para ello, se ha optado por una solucién basada en microservicios donde la funcionali-
dad de cada uno de los componentes esté bien definida y pueda funcionar de manera des-
acoplada. En el articulo Architectural Patterns for Microservices: A Systematic Mapping
Study (Taibi y col., 2018) se hace un anélisis muy detallado de este tipo de arquitecturas

y de cudles son sus principales ventajas y desventajas.

4.3.1. Identificacion de componentes a desarrollar

Una vez comentado el tipo de arquitectura falta por desglosar los componentes que
proporcionaran la funcionalidad completa end-to-end. Como se ha comentado en la seccién
de objetivos especificos, podemos diferenciar el proyecto en tres grandes bloques, los cuales
albergaran los distintos componentes software y otros elementos tales como bases de datos

que en su conjunto ofreceran la funcionalidad completa:

1. Obtencién de informacién: Este bloque consiste en desarrollar una solucién software
que sea capaz de obtener informacién de un portal web y almacenarla en una base
de datos. Esta obtencién de informacién debe hacerse automaticamente sin ningin

tipo de intervencién humana y ejecutarse periédicamente una vez al dia.

= Sofascore Data Miner: Elemento encargado de obtener la informacién de las dis-
tintas APIs de Sofascore, parsearla, unificarla y almacenarla segtn la definicién

del modelo de datos.

Modelado y caracterizacion de jugadores de tenis para la prediccion de resultados en eventos 36
deportivos



Ivan Pérez Fernandez

» Base de datos PostgreSQL: Base de datos sobre en la que se persistira la infor-

macién obtenida por el microservicio.

= Cronjob: Serd el encargado de ejecutar periédicamente el servicio encargado de

obtener la ultima informacién de Sofascore.

2. Red neuronal: Constard de un programa escrito en Python que debe contener las

siguientes funcionalidades:

Carga de datos: Mediante llamadas a APIs expuestas por el microservicio del
apartado anterior, obtendra los datos actualizados con informacién sobre infi-

nidad de jugadores de tenis y los ultimos partidos disputados

Tratamiento de los datos: Se realizard un andlisis de los datos obtenidos (valores
nulos, etc...) de forma que la entrada a la red neuronal contenga la informacién

con el mayor valor posible

Entrenamiento de la red neuronal: En base a la informacion ya tratada, se
dividird en conjunto de test y conjunto de entrenamiento y se procederd al

entrenamiento de una red neuronal.

Validacion: Se validaran los resultados obtenidos por la red neuronal en base a

las métricas tipicas como la precision.

Prediccion: Seréa el objetivo final que se quiere conseguir con la red neuronal. En
base a datos de entrada similares a los que se han utilizado para entrenarla, la

idea es poder predecir resultados de partidos que atin no han sido disputados.

3. Bot de Telegram: Pequefio microservicio que serd el encargado de realizar llamadas

a la red neuronal con informacién de partidos futuros para asi poder obtener las pre-

dicciones, las cuales serdn compartidas a través de un canal seguro de comunicacién

a través de la aplicacién de mensajeria Telegram.

4.3.2.

Despliegue del software en un entorno productivo

Una vez el desarrollo del componente software ha sido validado y finalizado, el siguiente

paso es desplegarlo en un entorno productivo. Normalmente, como en cualquier proyecto

de desarrollo, hay varios entornos intermedios entre el equipo local del desarrollador y el

productivo. En la figura @ (Wavemaker, 2020) se observan los distintos entornos por los
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que pasa un artefacto software desde el momento en el que el desarrollador termina de

escribir el cédigo fuente hasta su llegada a un entorno productivo:

o (J 20%
a a
DEVELOPER DEVOPS APP USERS
H ]

App Lifecycle
Phases DEV QA

Docker Containerization
based Deployment Platform

> Deployment
» Environments

Figura 4.5: Gestién de releases entre entornos (Wavemaker, 2020)

En este modelo de entornos, el software debe ser validado en el entorno previo antes
de poder pasar al siguiente. Las validaciones van desde pruebas unitarias y de integracion,
pruebas de carga, o hasta pruebas de seguridad (pentesting). Sin haber pasado por todas

estas validaciones, el software no estara listo para alcanzar el entorno productivo.

= DEV: A pesar de que el software se ejecuta en un entorno distinto de la maquina local
de los desarrolladores, se le denomina entorno de desarrollo ya que aqui se realizan
las primeras pruebas. En el caso en el que un sistema esté compuesto por varios
componentes software, se comprueba la integracién entre todos ellos para asegurar

el correcto funcionamiento.

= QA: Se le denomina entorno de pruebas. Normalmente los desarrolladores dejan de
tener acceso a este entorno, y es el equipo de QA (en algunos casos incluso el cliente
final) el que se encarga de realizar toda serie de pruebas funcionales, bien sea de

forma automatizada o de forma manual.

» STAGE: Este entorno se encuentra justo en la fase previa a produccién. Debe de ser
a nivel de infraestructura y recursos exactamente igual que el entorno productivo.
Esto es asi para asegurar que el software funciona correctamente con esa configura-
cién, de modo que cuando se decida pasarlo al entorno productivo el funcionamiento
sea el esperado, ya que ha sido comprobado en un entorno igual previo. Ademas,

en este entorno suelen tener lugar los tests de penetraciéon, también denominados
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como hacking ético, donde un equipo externo de ciberseguridad comprueba que no
existan vulnerabilidades criticas, ya que en ese caso se bloquearia el pase al entorno

productivo.

= LIVE: Entorno final productivo. Aqui es donde funcionara el software y seré consu-
mido por los usuarios finales. Para llegar a este entorno, deben de haberse pasado

de forma satisfactoria todas las pruebas realizadas en los entornoa previos.

Sin embargo, dado que estamos en un ambito donde los recursos son limitados (tanto
por tiempo como econémicos) y puesto que el objeto de este proyecto es en una primera
fase estudiar la viabilidad del modelo de predicciones, se utilizara inicamente un entorno
remoto distinto al entorno local de desarrollo, donde se realizaran las pruebas y validacio-
nes. Las caracteristicas de dicho entorno pueden ser de distinta indole, ya sea un servidor
VPS remoto, un entorno cloud dockerizado, una maquina linux, windows...

Ya que la universidad UNIR ofrece a sus estudiantes cuentas de prueba para la in-
fraestructura de Microsoft Azure, esta serd la eleccion para el desarrollo y despliegue del
proyecto. Aqui se creardn los componentes necesarios para que el software sea ejecutado
correctamente y proporcione un nivel de servicio constante, y a ser posible de 24x7. En
la figura @ se observan los distintos componentes que han sido configurados para este

proyecto:

Type

App Service

Azure Database for PostgreSQL server

Resource group

Figura 4.6: Recursos configurados en la infraestructura de Azure (elaboracién propia, 2021)

Una vez todo el entorno estd configurado, el siguiente paso es desplegar el software.
Esto se puede hacer de distintas maneras, tradicionalmente se generaba el artefacto, y se
copiaba manualmente accediendo a la maquina remota mediante consola de comandos. A
dia de hoy existen técnicas que automatizan todo este proceso y lo hacen mucho maés facil
y agil para los desarrolladores. En este proyecto se han implementado técnicas de CI/CD
(Continuous Integration & Continuous Delivery) mediante pipelines que se encargan de

realizar el despliegue de los artefactos software.
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Las técnicas de CI/CD se pueden definir como un método para distribuir aplicaciones a
los clientes con frecuencia mediante el uso de la automatizacion en las etapas del desarrollo
de aplicaciones. Los principales conceptos que se atribuyen a la CI/CD son la integracién
continua, la distribucién continua y la implementacién continua, (Redhat, 2021)).

Por otro lado, una pipeline no es mas que la definiciéon de las acciones que ocurren
durante el despliegue del artefacto software. Normalmente, antes de finalizar un desplie-
gue una pipeline se encarga de ejecutar tests unitarios y de integracién para validar que
el software funciona correctamente. Si esto es asi, se procede con el despliegue, de lo con-
trario sera bloqueado y el desarrollador tendra que corregir los errores antes de poder
desplegar de nuevo. Existen numerosas herramientas para el desarrollo de pipelines, como
el archiconocido Jenkins, sin embargo, requiere de una instalaciéon propia SaaS (Software
As a Service. Puesto que en este proyecto todo el cddigo fuente se aloja en repositorios de
Github, se exploraran las opciones que brindan las denominadas Github Actions, ya que
son una gran novedad en el ecosistema y su mision es facilitar el desarrollo de pipelines
para la automatizacion de procesos.

De este modo, el despliegue en Azure mediante pipelines de Github Actions quedaria

como se indica en la figura @:

P 4

push code

trigger /A Microsoft Azure

O ®

Azure Website

SQL Database

actions

Figura 4.7: Proceso CI/CD (elaboracién propia, 2021)
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De este modo, cada vez que se realiza un commit sobre la rama master de git, la
pipeline serd lanzada automaticamente y la nueva versién del software serd desplegada y
estard disponible en Azure, proporcionando asi una gran agilidad durante el proceso de

desarrollo.

4.4. Creacién de una red neuronal para predicciones futuras

Alcanzado este punto, ya se ha conseguido implementar una base de datos consistente
con toda la informacién necesaria para poder entrenar una red neuronal. Para ello, se

desarrollara un pequeno programa en Python que contendra las siguientes funcionalidades.

4.4.1. Obtencidon de los datos

Como se ha comentado en el apartado @, el microservicio encargado de la obtencion
de los datos expone un pequeno endpoint mediante una API Rest a través del cual estos
pueden ser obtenidos por un sistema externo. Por lo tanto, el primer paso del script de
Python sera realizar una llamada http a dicho endpoint para recuperar los datos en formato
Json.

A pesar de que el microservicio ya devuelve los datos de una forma estructurada, a
la hora de trabajar con redes neuronales haremos uso de librerias como pandas, ya que
facilitan enormemente el andlisis de informacién. Por ello, el primer paso serd convertir
el formato de informacién que se obtiene mediante el microservicio a algo que se pueda
manejar de forma sencilla, por ejemplo un dataframe sobre el cual se podran hacer las

operaciones basicas y tipicas en un proyecto de analisis de datos.

4.4.2. Preparacion de los datos

Este paso es necesario en cualquier proyecto de aprendizaje maquina. Bien es cierto que
la informacién que se ha guardado en la base de datos ya estd muy filtrada y estructurada,
pero es posible varios valores vengan como nulos o vacios, el formato de ciertas variables
no sea el deseado, o simplemente que ciertos parametros no sean buenos candidatos para
entrenar la red neuronal, ya que no porporcionan gran informacién de valor de cara a las
predicciones.

Debido a que se va a tratar el problema como un problema de regresién, el primer

paso es convertir las variables categoéricas a numéricas. Para ello habra que establecer un
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mapeo y asignar valores numéricos a cada una de las distintas categorias que pueda tomar
un valor. Por otro lado, hay que examinar si algunas de las variables son prescindibles de
cara a la prediccién, ya posiblemente el valor que aporten sea nulo y eso podia provocar
comportamientos erréneos o directamente restarle precision a la red neuronal que se quiere
construir. Por ultimo, hay que realizar un analisis global de los valores con los quedamos,
ya que posiblemente muchos de ellos no vengan informados. Aqui serd importante decidir
si esa entrada se elimina o el valor se sustituye por otro como la media entre todos los

valores por ejemplo.

4.4.3. Proceso de entrenamiento

El entrenamiento de la red neuronal es la fase clave del proyecto. Para ello los datos
deben estar lo mas ’limpios’ posible, ya que este serd uno de los factores principales que
determinen el funcionamiento de la red.

En primer lugar, debe realizarse la divisiéon entre el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de validacién. Para este proyecto se emplean los valores estandar de un 80 % de
los datos para el entrenamiento y el 20 % restante para validar.

Por otro lado, debe seleccionarse la técnica o el modelo a utilizar para la red neuronal.
En este proyecto, se van a emplear diversos modelos para comprobar cudl es el que mejor
funciona de acuerdo al problema que se quiere solucionar. Ademas, por cada modelo deberd
realizarse una exploraciéon de los hiperparametros para escoger los mas adecuados al caso
que trata este proyecto, ya que la eleccion de unos u otros puede afectar en gran medida

al rendimiento de la red neuronal.

4.4.4. Validacion y pruebas

Una vez la red neuronal ha sido entrenada, el siguiente paso es utilizar el 20 % de los
datos que se obtuvieron en el apartado anterior para validar su funcionamiento. Puesto
que se el requisito a desarrollar es un problema de regresién, las métricas a las que ha de

atenderse son las siguientes:

» MSE (Mean Square Error): Se define como la media entre el valor real y el valor

predicho o estimado al cuadrado:

n

1
MSE = ~ i — i)
S n;:l(fﬂ Yi)
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» MAE (Mean Absolute Error): Se define como la diferencia en valor absoluto entre el

valor real y el valor predicho:

1 n
MAE:nz;]a:i—yi\
=

» RMSE (Root Mean Square Error): Se define como la raiz cuadrada de la media de

la diferencia entre el valor real y el valor predicho o estimado al cuadrado:

1 n
RMSE = | - s — )2
n;_l(w Yi)

Estas medidas proporcionan una idea de la desviaciéon de las predicciones de la red
neuronal. No obstante, también se atenderda a métricas propias de este tipo de algoritmos
como la precisién y se deberan mostrar graficas para ver la evolucion del entrenamiento y

asi poder detectar problemas como owverfitting.
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Capitulo 5

Descripcion de la herramienta

software desarrollada

En esta seccién se explicara con detalle todo el proceso de desarrollo de cada uno de
los componentes software del proyecto. Se comenzard presentando el diseno técnico, que
permitird obtener una visién completa de la arquitectura y funcionamiento del sistema,
y seguidamente se ird haciendo hincapié en cada una de las partes describiendo desde un

punto de vista muy técnico como ha sido desarrollada.

5.1. Diseno técnico

A continuacién se explica a nivel técnico la arquitectura de cada uno de los componentes
y la funcionalidad que brindan. Ademads, se explican las tecnologias empleadas para su

implementacién y el motivo de su eleccién.

5.1.1. Microservicio para obtencion de datos

La obtencién de los datos necesarios para entrenar la red neuronal es una de las partes
mas importantes de este proyecto, ya que la disposicién de unos datos de calidad es la clave
del funcionamiento correcto de cualquier modelo de predicciones en proyectos de machine
learning.

Para la implementacién de la logica de negocio de este microservicio se han empleado
tecnologias actuales como Spring Boot junto con la versiéon 11 de Java y Maven como

gestor de dependencias. Se han elegido estas tecnologias por su facilidad a la hora de
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incluir nuevas librerias para realizar llamadas http y la creacién de recursos REST para
exponer informacién a sistemas terceros.

Ademas, se han seguido un modelo de arquitectura escalable que permita incluir nuevas
funcionalidades en el codigo fuente y que soporten retrocompatibilidad. El desarrollo parte
por la implementacion de los controladores, y continda por la capa de servicio hasta llegar
a la capa de negocio, donde se encuentra el acceso al modelo de datos, tal y como se detalla
en el articulo Servicio Web API REST sobre el Framework Spring, Hibernate, JSON Web
Token y BBDD Oracle (Monago Ruiz, 2019).

La figura @ muestra la definicién arquitectura empleada para el desarrollo de este

microservicio:

VISTA

@Controller

Figura 5.1: Patrén de desarrollo MVC (Monago Ruiz, 2019)

Este componente cubre basicamente dos funcionalidades:

1. Obtencién de datos actualizados de Sofascore: En primer lugar, se encarga de consu-
mir las APIs piblicas que el portal de deportes expone para obtener la informacion
necesaria de cara a entrenar la red neuronal posteriormente. Este proceso ocurre de
forma automatizada mediante un cronjob que se ejecuta todas las noches a las 23:55
horas, ya que es cuando se puede asegurar que los partidos del dia han finalizado y
se pueden obtener los resultados de los mismos. Para ello, la primera tarea es iden-
tificar los endpoints de Sofascore que permiten obtener dicha informacién, que son

los siguientes:

Url base: https://api.sofascore.com/api/vl
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» GET /category/3/scheduled-events/{FECHA-EVENTO}: Esta peticién devuel-

ve la lista de eventos programados para un dia en concreto que se informara

como un parametro en elpath en formato yyyy/MM/dd, y puede ser tanto una

fecha pasada como futura. Como es de esperar, los eventos de las fechas pasadas

habran finalizado e informaran los resultados de los partidos, mientras que los

futuros estaran atin por disputar (estos seran los que se tendran que predecir).

Ademas, devuelven la informacion basica de los jugadores que se enfrentan en

cada partido. La estructura de la informaciéon que es devuelta en la respuesta

se indica en la tabla El]:

Variable Descripcién

first ToServe Determina qué jugador saca

tournament Informacién general sobre el torneo, localizacién... etc
roundInfo Ronda que se disputa

customld Identificador tinico del evento

status Identifica si el partido ha finalizado, ha sido aplazado... etc
winnerCode Determina cual de los dos jugadores es el vencedor
homeTeam Informacién general sobre el jugador local

away Team Informacién general sobre el jugador visitante
homeScore Puntuacién por set del jugador local

awayScore Puntuacién por set del jugador visitante

time Duracién del partido

id Identificador del partido

start Timestamp Fecha y hora del comienzo del partido

slug Descriptor que indica los jugadores que se enfrentan
ground Type Formato del terreno de juego, hierba, tierra batida... etc

Tabla 5.1: Informacion obtenida de Sofascore sobre eventos

s GET /team/(ID-JUGADOR): Devuelve la informacién completa del jugador en

base a su identificador, el cual va configurado de igual manera mediante una

variable de tipo numérica en el path. Estos ids son conocidos ya que se han

obtenido en la anterior llamada, de forma que se pueden reutilizar para consumir
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Variable Descripcion

name Nombre de pila del jugador

slug Nickname para identificar el jugador

shortName Nombre corto del jugador

gender Género del jugador

sport Deporte que practica (siemore serd tenis)

category Categoria en la que juega el jugador (ATP)

tournament Torneo en el que juega

playerTeamInfo Informacién detallada (pais de residencia, altura, peso, precio,
mano de juego, cotizacion, fecha de nacimiento... etc)

nameCode Iniciales del nombre

ranking Posicién actual en el ranking

id Identificador dnico del jugador

country Pais

fullName Nombre completo

teamColors Cédigos de color del equipo

Tabla 5.2: Informacién detallada sobre jugadores

Este microservicio hard uso de los dos endpoints que se acaban de explicar para
obtener toda la informacion detallada. La idea es, en primer lugar, obtener la lista de
partidos pasados que ya han sido disputados. Esta lista devuelve informacién acerca
del partido, pero falta por completar la informacién de los jugadores, de modo que
se iterard sobre esa lista para completar la informaciéon de cada uno de los jugadores
que juegan en ese partido mediante el segundo endpoint. En resumen, se hace una
llamada para obtener la lista completa de partidos, y por cada partido se haran dos

para completar la informacién de sus jugadores.

Una vez visto en detalle la informacién que se obtiene de Sofascore, la tarea es orga-
nizarla y modelarla, de forma que cuando se necesite para entrenar la red neuronal

sea devuelta lo més limpia y organizada posible.
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2. Exposicion de la informacién almacenada: Una vez la base de datos ha sido pobla-
da (independientemente de que vaya actualizindose a diario), la siguiente fase es
exponer esa informacion a entidades externas para que puedan utilizarla segtin sus
necesidades. En el caso de este proyecto, habra un segundo componente escrito en
Python donde sera necesario acceder a estos datos para poder entrenar la red neuro-
nal. La informacién sera accesible a través de endpoints REST, que se han definido

como se indica a continuacién:

= GET /data-crawler/events?finished=date=:Obtiene la lista de partidos al-
macenados en la base de datos con la informacién detallada de los jugadores
que se enfrentan en cada uno de ellos. Este endpoint ofrece ademéas dos opciones
de filtrado a través de pardametros opcionales que pueden ser configurados en la

query:

e finished: Variable booleana que indica si se quieren obtener los partidos
que ya hayan finalizado (y que por ende, se sepa su resultado) o que no
hayan comenzado atin (partidos futuros).

e date: Variable de tipo String a través de la cual se puede indicar la

fecha para la cual se quieren consultar los eventos. Debe ir en formato
yyyy/MM/dd.

Con estos pardmetros, se cubren dos necesidades del proyecto:

a) Obtencién de partidos ya disputados: Sera la consulta que se realice para
obtener la informacién necesaria para el entrenamiento de la red neuronal.
b) Obtencion de partidos futuros: Se realizara esta consulta para obtener par-
tidos que atin no han comenzado. Esto es requerido para poder mandérselos
a la red neuronal una vez ya esté entrenada y poder obtener las predicciones

de resultados.

Por 1ltimo, quedaria por comentar el modelo de datos que se ha definido. Puesto que
para este proyecto de momento solamente se va a considerar informacién sobre los partidos

y jugadores, se han definido basicamente dos tablas con la siguiente relacién:
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Figura 5.2: Modelo de datos del importador de informacién (elaboracién propia, 2021)

De este modo, la informacién que serd devuelta a través del endpoint REST descrito

anteriormente estard bien estructurada y aportara informacion de valor a la red neuronal.

5.1.2.

La red neuronal es la parte critica de este proyecto. Todo el desarrollo hasta ahora
comentado estd enfocado a la obtencién de los datos que serviran como entrada para la

red neuronal, cuyo objetivo es proporcionar predicciones acerca de la victoria o pérdida
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events

PK

FK1
FK2

id

event_id
match_title
home_player
away_player
winner
description

type

date
first_to_serve
home_sets_score
away_sets_score
total_sets
ground_type
home_current
fieldname
foreignKey

Red neuronal

players

PK id
player_id
name
short_name
full_name
name_code
slug
gender
sport
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birthplace
heigth
weigth
plays
turned_pro
prize_current
prize_total

birthdate_timestamp

ranking

previous_ranking

best_ranking

tournaments_played

points
country

de partidos disputados por jugadores de tenis.

Cuando se desarrollan redes neuronales, es muy dificil acertar a la primera sobre qué
arquitectura o modelo seguir. Debe ser recordado que las redes neuronales o modelos de
deep learning se caracterizan por ser modelos muy versatiles capaces de adaptarse a gran
variedad de problemas. Si bien esto es una ventaja, su implementacién se puede realizar
bastante tediosa, ya que las opciones de configuracién que ofrecen son inmensas.

A grandes rasgos, los parametros que se deben tener en cuenta son los siguientes:

1. Numero de neuronas y capas ocultas: Cuando se tratan problemas de deep learning,

quiere decir que las redes neuronales contienen capas mas produndas u ocultas que
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una simple capa de entrada y otra de salida. Esto ayuda a la red neuronal a identi-
ficar patrones ocultos en los datos que de otro modo seria impensable calcular. Hay
numerosos estudios que han intentado definir la forma 6ptima para calcular el nu-
mero de neuronas ocultas que una red debe tener de acuerdo al problema a resolver,
como por ejemplo los citados en Comparative analysis of methods for determining
number of hidden neurons in artificial neural network (Vujicic y col., 2016), pero en
realidad no hay una féormula exacta para ello. La experiencia de los desarrolladores
de redes neuronales puede llegar a ser mas valida, ya que el encontrar el nimero
optimo de neuronas distribuidas en capas ocultas es una tarea mas de prueba y de

error que el aplicar una ecuacién directamente.

2. Funcién de activacién: La funcién de activacién devuelve una salida que serd generada
por la neurona dada una entrada o conjunto de entradas. Cada una de las capas que
conforman la red neuronal tienen una funcién de activacién que permitira reconstruir
o predecir. Ademés, se debe considerar que en la red neuronal se usard una funcién
no lineal debido a que le permite al el modelo adaptarse para trabajar con la mayor
cantidad de datos. Historicamente, se han propuesto muchas funciones de activacién,
pero en este documento se describiran las dos utilizadas para el desarrollo de la red

neuronal: la sigmoide y ReLU.

= ReLU: Permiten el paso de todos los valores positivos sin alterarlos, pero asigna
todos los valores negativos a 0. Aunque existen funciones de activacién ain mas
recientes, la mayoria de las redes neuronales de hoy utilizan ReLLU o una de sus

variantes.

Output

Input

Figura 5.3: Funcién de activacién ReLU (bootcampai, 2020)
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s Lineal: Esta funcién también conocida como identidad, permite que lo de la
entrada sea igual a la salida por lo que si tengo un red neuronal de varias capas
y aplicé funcién lineal se dice que es una regresién lineal. Por lo tanto, esta
funcién de activacion lineal se usa si a la salida se requiere una regresién lineal
y de esta manera a la red neuronal que se le aplica la funciéon va a generar un
valor inico. Por ejemplo se usa cuando se solicita predecir el valor de un niamero

de ventas.

Linear Function

linear(x)
o

8 ~6 —a =2 0 2 4 6 8

Figura 5.4: Funcién de activacion Lineal (mihaileric, 2020)

3. Arquitectura de la red: En este caso se va a utilizar la opcién fully connected, que
quiere decir que todos las neuronas de la red estan interconectadas unas con otras.
Ademas, la informacion viajara en sentido forward, de lo contrario se hablaria de

redes neuronales recurrentes.

4. Optimizador: En deep learning existe el concepto de pérdida (loss), que indica el
rendimiento del modelo en un instante determinado. Esa pérdida debe ser utilizada
para entrenar la red neuronal de forma que funcione mejor. Basicamente, lo que se
busca es tomar la pérdida y tratar de minimizarla, ya que una pérdida menor significa
que el modelo va a funcionar mejor. El proceso de minimizar (o maximizar) cualquier
expresiéon matematica se llama optimizacion. Hay varios tipos de optimizadores, y
el emplear uno u otro depende de muchos factores. Aqui vuelve a entrar en juego la
prueba y error que se ha comentado anteriormente. En el caso de este proyecto, se va a
utilizar el optimizador Adam. El algoritmo de optimizacién Adam (Adaptive Moment
Estimation) es una extension del descenso de gradiente estocastico que recientemente

ha visto una mayor adopcién para aplicaciones de aprendizaje profundo en la vision
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por ordenador y el procesamiento del lenguaje natural. La intuiciéon detras del Adam
es no ir tan rapido para saltar sobre el minimo, sino disminuir la velocidad un poco

para una busqueda cuidadosa y asi poder encontrar el minimo mas 6ptimo.

5. Learning rate: La tasa de aprendizaje es un hiperparametro que controla cuanto
cambiar el modelo en respuesta al error estimado cada vez que se actualizan los pesos
del modelo durante la fase de entrenamiento. La eleccion de la tasa de aprendizaje es
un reto, ya que un valor demasiado pequefio puede dar lugar a un largo proceso de
entrenamiento que podria atascarse, mientras que un valor demasiado grande puede
dar lugar al aprendizaje de un conjunto subdéptimo de pesos demasiado rapido o a

un proceso de entrenamiento inestable.

La tasa de aprendizaje controla la rapidez con la que el modelo se adapta al problema.
Las tasas de aprendizaje mas pequenas requieren mas epochs de entrenamiento, dado
que los cambios en los pesos son menores en cada actualizacion, mientras que las tasas
de aprendizaje mas grandes producen cambios rapidos y requieren menos epochs de

entrenamiento.

Una tasa de aprendizaje demasiado grande puede hacer que el modelo converja de-
masiado rapido a una solucién subdéptima, mientras que una tasa de aprendizaje

demasiado pequena puede hacer que el proceso se atasque.

Esto quiere decir que desarrollar red neuronales implica mucha prueba y error, ya que
son modelos muy propensos a causar overfitting y eso debe ser evitado a toda costa.

Lo primero que debe identificarse cuando se va a desarrollar una red neuronal es el
problema que se debe resolver. En el caso de este proyecto, se han obtenido una serie de
variables o features que seran la entrada de la red, y una variable target que indicard si el
jugador que juega en casa gana el partido o no, proporcionando como valor un 1 en caso
positivo o un 0 en caso contrario.

Dicho esto, la primera capa de la red seran las features correspondientes a los datos,
serd una capa densa y estard compuesta por tantas neuronas como features haya, en este
caso 24.

En cuanto al ntimero de capas ocultas, se van a emplear dos, con 1000 y 200 neuronas,
respectivamente. En ambos casos, la funcién de activaciéon a utilizar serd relu.

Finalmente, en la ultima capa se configurard una neurona, ya que en este caso solamente

tenemos una variable target cuyo valor debe ser predicho. En este caso, la funcién de
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activacion serd linear.
La figura @ muestra el resumen generado por Keras con el modelo resultante de la

red neuronal que se va a utilizar:

Layer (type) Output Shape Param #
dense_s4e (Demse)  (None, 24) 60
batch_normalization_163 (Bat (MNone, 24) 95
activation_388 (Activation) (None, 24) @
dropout_255 (Dropout) {None, 24) @
dense_841 (Dense) {None, 1B88@) 25088
batch normalization 164 (Bat (MNone, 1888) 48882
activation 381 (Activation) (MNone, 18828) a
dropout_256 (Dropout) {None, 1828) a

dense 842 (Dense) {None, 288) 288208
batch normalization 165 (Bat (MNone, 288) 388
activation 382 (Activation) (MNone, 288) a
dropout_257 (Dropout) {None, 288) a

dense 843 (Dense) {None, 1) 281
batch normalization 166 (Bat (MNone, 1) 4
activation 383 (Activation) (MNone, 1) a

Total params: 238,981
Trainable params: 228,451
MNon-trainable params: 2,458

Figura 5.5: Estructura de la red neuronal (elaboracién propia, 2021)

Cabe hacer mencion a las capas de BatchNormalization y Dropout, las cuales han
tenido que ser configurada tras realizar distintas pruebas y comprobar que la red producia
un ligero overfitting. Mediante estas capas de regularizacién se corrige este problema y
se mejora la precision de la red neuronal. En la seccion @ se profundizard mas en estos

aspectos.
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5.1.3. Notificador de predicciones

Este componente ofrece la ultima funcionalidad del proyecto. El objetivo es obtener
predicciones de partidos que aun no han sido disputados y que las envie a través de un
canal de comunicacion. El componente como tal es muy simple, sin embargo, debe de
comunicarse con los dos componentes que se han desarrollado anteriormente para poder
realizar su funcion.

En la figura @ se refleja el diagrama de flujo del envio de notificaciones:

NOTIFIER DATA-MINER MODELO ML TELEGRAM

Trigger prediction

GET

future matches levents \_J
matches

matches

GET

predictions ML Model

score predictions

SEND
Notification

Figura 5.6: Diagrama de flujo del notificador (elaboracién propia, 2021)

A continuacién se explica cada uno de los pasos en detalle:

= Obtencién de partidos futuros no disputados: Para ello, debe de consultar el micro-

servicio de obtencion de informacién mediante la siquiente peticién:

GET /data-crawler/events?finished=true&date: Como se puede observar, uno
de los parametros clave es el flag ’finished=true’ lo que hard que el microservicio
filtre la query hacia la base de datos y obtenga tnicamente los partidos que aiin no
han comenzado. Por otro lado, en cuanto a la fecha, se le indicara una fecha posterior

a la actual (por ejemplo el dia siguiente) en formato yyyy/MM/dd.

= Obtencién de predicciones de partidos no disputados: Una vez obtenidos los partidos

aun no disputados con la peticién anterior, se le enviaran al modelo de aprendizaje
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automatico ya entrenado para que calcule la prediccién de los resultados, los cuales

seran devueltos en un formato Json.

» Envio de notificaciones: Cuando el programa ya haya obtenido los partidos futuros
con sus respectivas predicciones de resultados, el paso final es notificarlo. Para ello
lo comunicard a través de un canal de Telegram donde la gente podra suscribirse y

hacer uso de la informacién.

5.1.4. Arquitectura completa

Una vez se han explicado los distintos componentes del sistema, se muestra a modo de

esquema en la figura @ como quedaria la arquitectura completa:

Diserio del sistema

Data crawling Data processing and trainning
— &
Sofascore
APIs

o . p Neural
- network

tche
@ Data spring
gathering boot

-«
Scheduler c b
Data

exporter Gateway |____r——

Validate

Process data
Train NN

| Predict

write

. B

PostgreSQL

P Data - -
gathering Q

Notification

Figura 5.7: Diseno del sistema completo (elaboracién propia, 2021)
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5.2. Pipelines de automatizacion del proceso de despliegues

Con el fin de agilizar al maximo el proceso de desarrollo, el despliegue de los artefactos
se ha automatizado mediante pipelines, tal y como se ha comentado anteriormente. De
este modo, una vez el desarrollo de cualquier funcionalidad o correccién sea finalizado en
el entorno local, se hard un commit a la rama master del repositorio de git que se ha
creado para este proyecto.

Es en este momento donde entran en juego las funciones de Github actions, que detec-
taran automaticamente que se ha producido un nuevo cambio en el repositorio de cédigo
fuente y ejecutaran la pipeline que se ha desarrollado para ello. A continuacién, se muestra

dicha pipeline:

name: Build and deploy JAR app to Azure Web App - sofascore-data-crawler
on:
push:
branches:
- master
workflow_dispatch:
jobs:
build:
runs-on: ubuntu-latest
steps:
- uses: actions/checkout@v2
- name: Set up Java version
uses: actions/setup-java@vl
with:
java-version: '11'
- name: Build with Maven
run: mvn clean install
- name: Upload artifact for deployment job
uses: actions/upload-artifact@v2
with:
name: java-app

path: '${{ github.workspace }}/target/*.jar'
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deploy:
runs-on: ubuntu-latest
needs: build
environment:
name: 'production'
url: ${{ steps.deploy-to-webapp.outputs.webapp-url }}
steps:
- name: Download artifact from build job
uses: actions/download-artifact@v2
with:
name: java-app
- name: Deploy to Azure Web App
id: deploy-to-webapp
uses: azure/webapps-deploy@v2
with:
app-name: 'sofascore-data-crawler'
slot-name: 'production'
publish-profile: {{ secrets.AzureAppService_PublishProfile_42d4315a }}

package: '*.jar'

Se trata de un simple fichero en formato ’yaml’ que es capaz de ejecutar la compilacién
y empaquetado del software, en este caso un fichero .jar ya que se estd empleando Spring
Boot, que posteriormente serd publicado en el entorno de Azure que se ha creado para
ello.

Es decir, en cuestion de 2-3 minutos los nuevos cambios realizados estaran disponibles

y ejecutandose en el entorno remoto de la suscripcion de Microsoft Azure.
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Capitulo 6

Evaluacion

Uno de los objetivos de este proyecto era evaluar la viabilidad del mismo, es decir,
comprobar si las predicciones que se obtienen con la red neuronal son lo suficientemen-
te precisas y fiables como para poder obtener un beneficio econémico de ellas mediante
apuestas deportivas.

En este apartado se evaltan tanto los datos que formaran la entrada de la red neu-
ronal como el resultado obtenido de la misma. Ademaés, se guiaran las distintas pruebas
realizadas durante el proceso, indicando las modificaciones y/o mejoras que se han tenido

que introducir para conseguir el resultado deseado.

6.1. Evaluacion de los datos

En este apartado se detallan las validaciones y operaciones que se han tenido que
realizar sobre los datos obtenidos para que la red neuronal pueda ser entrenada y trabajar
correctamente. Si bien es cierto que el médulo de data-crawling fue pensado para que esta
tarea sea lo mas liviana posible, es imprescindible comprobar que los datos obtenidos sean
consistentes y tengan el formato correcto para realizar un entrenamiento de la red neuronal
satisfactorio.

Puesto que la informacién se devuelve mediante el API expuesta por el microservicio
explicado en apartados anteriores, lo primero es convertir la respuesta en formato JSON
a un dataframe, que es la estructura con la que normalmente se trabaja en este tipo de
proyectos. Esto no supone ningin problema ya que hay librerias comopandas que realizan

esta funcién autométicamente:

BASE_PATH = 'http://sofascore-data-crawler.azurewebsites.net/data-miner'
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# Generamos el endpoint del microservicio

req = requests.get(BASE_PATH + '/events?finished=true'

# Generamos un dataframe en base a la respuesta obtenida por el API

dataframe = pd.DataFrame.from_dict(req.json())

Una vez los datos se encuentran en el formato adecuado, sera sencillo realizar opera-
ciones sobre ellos para dejarlos listos para la fase de entrenamiento.

En primer lugar, se debe definir el tipo de problema a resolver. Puesto que la mayoria
de las variables son numéricas y lo que interesa es obtener la probabilidad de que un
jugador gane un encuentro, podemos modelar el problema como un problema de regresién.
No obstante, hay muchas de las variables o features que tienen caracter categorico, pues
solamente toman un cierto valor determinado. En estos casos, una practica muy comun es
mapear esas categorias a variables numeéricas, de modo que puedan ser tratadas de forma

matematica. Las variables que necesitaran ser convertidas son las que se muestran en tabla

Variable Categérica Categoria  Conversién numérica

plays right-handed 1
left-handed 0

ground__type Clay 1
Grass 0

winner home__ player 1
away__player 0

Tabla 6.1: Conversion de variables categoéricas a numéricas

Cabe destacar que la columna winner nombrada en esta tabla es generada al vuelo y
anadida al dataframe, es decir, en base a los pardmetros que devuelve el API se puede
extraer la informacion sobre si el jugador que gana el partido es el que juega en casa o el
jugador visitante.

Una vez hecho esto, ya swe puede aplicar un problema de regresién, pero no sin antes
comprobar los datos que se tienen. Hay features como por ejemplo gender que no aportan

nada, ya que todos los jugadores que se van a tratar para este problema son hombres. Otro
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como por ejemplo la fecha del encuentro tampoco aportara informacién de gran peso para
las predicciones, por lo que este tipo de features seran eliminadas del dataframe.

Se puede ver qué variables tienen mayor o menor valor mediante la matriz de corre-
laciones, que puede ser calculada de forma muy sencilla. En la figura EI se muestran los

resultados obtenidos.

10
plays_homePlayer - 0.0043 ).052 0032 0043 ! 0.07. 045 0023 0.002
prizeCurrent_homePlayer SRR 0.15 33 29 0 22 021 0.16 011 031 018
prizeTotal_homePlayer JRUER 23 02 21 046 0 12 013 0 008 < 017  om 08

birthDateTimestamp_homePlayer 015 038 02 0.01 7 00077 0003 )72 0059
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previousRanking_homePlayer JUUER] 0.39 0.26 < 0.41 0.3 017 0.023
bestRanking_homePlayer TR 029 02 X X 0.036 031 021 012 00078
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points_homePlayer 02 035 0 03 0.47 0 2 0012
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prizeTotal_awayPlayer
birthDateTimestamp_awayPlayer JRUUIEENUSCRENIER] 03¢ 0.0078 0044
ranking_awayPlayer SUUBIIERS
previousRanking_awayPlayer JlECIERRANENEY 2 012
bestRanking_awayPlayer JRUULCIEEIBG 0.027 6 2 0092
tournamentsPlayed_awayPlayer JRREEINNEY 0031 0072 0 5 0086
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Figura 6.1: Matriz de correlacion de las features (elaboracién propia, 2021)

Como se puede observar, las variables relativas al ranking del jugador son las que méas
impacto tienen.

Otra tarea que se debe realizar es comprobar si del total de entradas que se han obtenido
hay valores nulos o que no vengan informados. La comprobacién es sencilla utilizando
comandos de pandas, el problema radica en decidir qué hacer ante estos valores. Eliminar
la fila directamente podria ser una opcién, pero se perderia informacion valiosa que podria
aportar eficiencia a la red neuronal. En nuestro caso, se realizan dos operaciones en funcién

de la naturaleza de la variable faltante:
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= Variable categorica: El valor serd cumplimentado con la moda de dicha variable

= Variable numérica: El valor serd cumplimentado con la media de todos los valores

de dicha variable

De este modo, el dataset tendréd todos los valores informados mediante variables numé-
ricas. El sustituir los valores faltantes por la media o la moda es una técnica muy comun
que se utiliza para evitar la pérdida de informacién y que ademas no altera la valoracién
de los datos.

Para terminar, una buena préctica es comprobar si el dataset con el que se trabaja
estd o no equilibrado, es decir, si tiene méas o menos los mismos valores de las categorias

o resultados de la variable target que se busca predecir.

400

300 1

count

200 1

100 +

winner_scaore

Figura 6.2: Comprobacién equilibrado del dataset (elaboracién propia, 2021)

En la figura @ se observa que se obtienen més o menos el mismo nimero de victorias
que de derrotas para los jugadores en casa, lo cual facilita el entrenamiento y el funciona-
miento de la red neuronal, ya que si se obtuviera un nimero de victorias mayoritario, la
red neuronal seria capaz de aprender esta caracteristica, pero no las derrotas. Los datasets
no equilibrados se utilizan por ejemplo para el desarrollo de modelos cuyo objetivo es la

deteccion de anomalias, pero no es el caso que incumbe a este proyecto.
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6.2. Evaluacion de la red neuronal

A continuaciéon se muestran los resultados obtenidos con la configuracién de la red
neuronal del apartado anterior. Tal y como se ha comentado, las opciones disponibles para
configurar redes neuronales son muy amplias y es muy dificil obtener buenos resultados a
la primera. Cuando no se tienen datos suficientes o la configuracién con la que se entrena la
red no es la adecuada, suele producirse el efecto llamado overfitting. Este fendmeno consiste
en que la red aprende o se ajusta muy bien a los datos del conjunto de entrenamiento,
pero es incapaz de generalizar, es decir, cuando obtenga un dato de entrada distinto al
conjunto de entrenamiento no serd capaz de proporcionar buenas predicciones.

El overfitting puede detectarse atendiendo a la evolucién de los parametros de precision
y pérdida durante el proceso de entrenamiento segin se cita en el articulo 'The Theory
Behind Qwerfitting, Cross Validation, Regularization, Bagging, and Boosting: Tutorial’
(Ghojogh y Crowley, ) En la figura @ se muestra un ejemplo de overfitting:

Training & Validation Accuracy Training & Validation Loss

05 . ® Taining accuracy 0304 @ ® Taining loss
= Validation accuracy — Validation loss

0.25

0.20 ‘

04

03

Accuracy

0.10 L}

" M

0.00

02

01

0 20 0 0 0 100 120
Epochs

Figura 6.3: Ejemplo de deteccién de overfitting (elaboracion propia, 2021)

Tal y como se observa, a medida que la red esta siendo entrenada llega un momento
en el que la precision del conjunto de test se 'separa’ de la precisién del conjunto de
entrenamiento, lo cual quiere decir que la red no es capaz de generalizar y proporcionar
buenos resultados para datos distintos a los de entrenamiento.

En este caso, anadiendo las capas de batch normalization y dropout se ha conseguido
corregir este problema. En la figura @ se observa cémo se comporta la red una vez

corregido el problema de overfitting:
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Training & Validation Accuracy Training & Validation Loss
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Figura 6.4: Comportamiento con overfitting corregido (elaboracién propia, 2021)

En este caso, tanto la precisiéon del conjunto de entrenamiento como la precisiéon del
conjunto de test van mas o menos a la par y siguen incrementandose durante el entrena-
miento de la red de igual forma.

A modo de resumen, a continuacién se indica la configuraciéon de todos los pardmetros

adaptados para el entrenamiento de la red neuronal:
= N¢ epochs: 120
= N9 capas ocultas: 2

e Densa con 1000 neuronas, funciéon de activaciéon 'Relu’ y Dropout de 0.3

e Densa con 200 neuronas, funcién de activacién 'Relu’ y Dropout de 0.3
= Learning rate: le-3
s Optimizador Adam

» Batch size: 40

Ademés de este tipo de graficas para comprobar cémo ha ido el proceso de entrena-
miento, existen otras métricas estadisticas que permiten analizar redes neuronales. Cabe
mencionar que las métricas no son iguales si se trata de un problema de regresiéon o de
un problema de clasificacién. En este caso, siguiendo las recomendaciones y los estudios
realizados en el articulo On Mean Absolute Error for Deep Neural Network Based Vector-to-

Vector Regression (Qiy col., 202() puesto que tratamos de resolver un problema mediante
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regresion lineal, se ha analizado el MAE (Mean Absolute Error) de la red, un parametro
originado en una medida de error medio que se emplea a menudo para evaluar modelos de

regresion vectorial (también conocidos como multivariantes).

MAE and Loss

14 —— MAE
— Loss

1z

10

Accuracy

0.8

0.6

0.4

0 5 bt 5 b = B
Epochs

Figura 6.5: Mean Absolute Error (elaboracién propia, 2021)

6.3. Resultados obtenidos

Una vez analizado el proceso de entrenamiento, el paso final es evaluar las predicciones
de la red neuronal. Para ello, se emplea el 20% de los datos del conjunto de test que se
reservan para este proposito, es decir, el llamado conjunto de validacién.

La forma de evaluar las predicciones es utilizar el conjunto de validaciéon como entrada
de la red neuronal y obtener las predicciones sobre el mismo. Comparando los resultados
de dichas predicciones con los resultados de los partidos (los cuales son conocidos, ya que
el conjunto de validacién estd etiquetado), se puede obtener una primera aproximacién de
cémo se comportaria la red en situaciones reales.

En la figura @ se pueden observar los resultados obtenidos ante las treinta primeras

entradas del conjunto de validacién:
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Actual vs Predicted

Figura 6.6: Predicciones obtenidas (elaboracién propia, 2021)

La linea roja indica las victorias del jugador en casa, siendo valor 1 cuando gana y
0 cuando pierde, mientras que la linea azul indica las predicciones obtenidas por la red
neuronal.

En términos generales y sobre el ejemplo de la figura anterior, se observa que la red
neuronal produce méas aciertos que errores, aunque no siempre es capaz de acercarse con
gran precision al valor que deberia ser. Los casos en los que falla, lo hace con muchisimo

error, como por ejemplo en las muestras que se muestran en la figura @:

AN

A -

7,

Figura 6.7: Errores de prediccion (elaboracién propia, 2021)

Este fenémeno seria un buen caso a analizar en evoluciones futuras del proyecto. Po-
siblemente, segin se vayan obteniendo datos de maéas partidos y aumente el nimero de
informacién con la que se entrena la red neuronal, este tipo de comportamientos se corri-
ja. No obstante se puede concluir en rasgos generales que situando el rango de ganar/perder
en 0.5, el modelo es capaz de generalizar y dar predicciones que se acercan bastante a lo
esperado.

Para terminar, la implementacion del bot predictivo ha sido finalizada y se comprueba
que su funcionamiento es correcto. Tiene basicamente dos comandos, el primero seria /help

que muestra una ayuda de cémo usarlo, y el segundo y fundamental es /predictions, que
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se comunica con la red neuronal para obtener las predicciones y mostrarselas al usuario.

La figura @ muestra un ejemplo:

Picks-notifier

If you want to get next predicions available just
launch the command and | will do
the rest

Here are the predictions:) ..., »

Match: Gombos N. - Ruusuvuori E.
Date: 2021-07-15

Predicted winner: Ruusuvuori E.
Probability: 0.3509616

Match: Fognini F. - Carballés Baena R.
Date: 2021-07-15

Predicted winner: Fognini F.
Probability: 0.6942971

Match: Ruud C. - Rune H.
Date: 2021-07-15
Predicted winner: Ruud C.
Probability: 0.95768744

Match: Ymer E. - Laaksonen H.
Date: 2021-07-15

Predicted winner: Laaksonen H.
Probability: -0.25922972

ria F. - Garin C.
Date: 2021-07-15
Predicted winner: Garin C.
Probability: 0.3914618

Figura 6.8: Ejemplo de mensaje con predicciones (elaboracién propia, 2021)
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

En esta ltima seccién del documento, trataremos de resumir la experiencia obtenida
durante el proceso de desarrollo, asi como la viabilidad del mismo en cuanto a los resultados
obtenidos. Ademas, se nombraran los gaps identificados que pueden ser mejorados en un

futuro, asi como nuevas funcionalidades que pueden enriquecer el producto desarrollado.

7.1. Conclusiones

Recapitulando todo lo comentado en secciones anteriores y las capacidades de la he-

rramienta desarrollada, se ha obtenido:

1. Motor de obtenciéon de datos automético: Este componente es capaz de mantener
una base de datos actualizada con los resultados de los tltimos partidos, asi como de

proporcionar datos de partidos atiin no disputados para poder obtener su prediccion.

2. Red neuronal capaz de predecir si un jugador vencera o no en un partido determi-
nado: En base a lo aprendido durante el proceso de entrenamiento, la red neuronal
serd capaz de predecir la capacidad de victoria o derrota de un jugador frente a su

contrincante en base a los parametros de entrada.

3. Notificador de predicciones: Este componente se encarga de preguntar al motor de
obtencién de datos sobre partidos futuros (dia siguiente por ejemplo), enviar dicha
informacién a la red neuronal y notificar al usuario sobre las predicciones directa-

mente desde un canal de Telegram.

La parte mas critica de todo este desarrollo se concentra en la red neuronal, ya que es

la encargada de proporcionar la prediccién sobre un determinado partido de tenis, que era
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el objetivo principal de este proyecto. Considerando un pequeno margen de error, se ha
conseguido inferir dicha informacién de una forma correcta, si bien es cierto que ain hay
cierto margen de mejora.

Atendiendo a lo comentado en el apartado del desarrollo de la red neuronal y las valida-
ciones de la misma, se han podido corregir los problemas de overfitting que se produjeron
en una primera instancia y se han obtenido unos resultados aceptables.

En cuanto al motor de obtencion de datos, ya se ha conseguido que funcione de forma
auténoma, lo cual significa que siempre mantendra la base de datos con la informacién mas
actualizada de cada dia. En este sentido se ha conseguido completar el requisito inicial en
su totalidad de forma mas que satisfactoria. En el siguiente apartado se comentara alguna
mejora que podra introducirse en dicho microservicio de cara a enriquecer la informacién
que almacena, pero para un primer desarrollo es mas que suficiente lo conseguido hasta el
momento.

Por 1ltimo, el notificador de predicciones es el encargado de explotar la red neuronal,
es decir, se ocupa de obtener la prediccién de partidos atin no disputados, lo cual era el ob-
jetivo de cara a las apuestas deportivas. Esta funcién estd cubierta también, aunque tenga
que ser ejecutada de forma manual. En la seccién que viene a continuaciéon se consideran
una serie de mejoras que afectan a este componente y que lo hardn mucho mas eficiente.

En definitiva, se considera que los objetivos propuestos inicialmente quedan cubiertos

para esta primera fase del proyecto, aunque ain pueda ser mejorado en muchos aspectos.

7.2. Trabajo futuro

Este proyecto puede ser considerado como un MVP (Minimum Viable Product), ya que
cubre la funcionalidad bésica de obtencién de predicciones sobre los resultados de partidos
de tenis. No obstante, tiene atin mucho margen de mejora y nuevas caracteristicas que
pueden ser implementadas como evolutivos del producto y que aportaran més valor en
muchos sentidos.

Entre las més importantes y que deberian ser consideradas para proximas versiones,

deberian incluirse:

= Aumento del nimero de features mediante web scraping de otros portales de deportes

Como se ha observado en la seccién @, la red neuronal en ocasiones arroja predic-

ciones erréneas con un margen de error muy alto. Una de las formas de tratar de
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aumentar la precisién de las predicciones es aumentar el nimero de features que se
han utilizado para caracterizar a los distintos jugadores. En este proyecto se han
empleado los datos que estan accesibles a través de Sofascore, pero existen muchos
otros portales web que ofrecen también informacién actualizada sobre infinidad de
deportes y que podrian ser considerados para futuros evolutivos para enriquecer los
datos extraidos de Sofascore. Un portal con bastante informacion estadistica sobre

jugadores de tenis podria ser ScoresPro. La figura EI muestra un ejemplo de ello:

2021 (Rafael Nadal) : Statistics

Results Fixtures Live Matches Statistics ~ Seasons

Played
0

22

5

Carpet 0

Indoor/Outdoor

Outdoor

Indoor

Continent

Asia

Africa

Australia

Europe

North America

South

America

International

Figura 7.1: Ejemplo de informacién en ScoresPro (elaboracién propia, 2021)

Implementacién de mecanismos de seguridad (OAuth) en las apis del microservicio

de importacién de datos

A dia de hoy, el consumo de los endpoints implementados para la obtencién de los
datos puede hacerse simplemente poniendo la url en el navegador web. Es decir,
no tienen ningtn tipo de mecanismo de seguridad, por ello lo suyo serfa incluir un
servidor de OAuth mediante el cual se pueda obtener un token JWT dadas unas
credenciales. Esto evitaria que terceras personas que puedan conocer la url puedan

acceder a la informacion.

Automatizacién del entrenamiento de la red neuronal
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En esta primera implementacién del proyecto, se ha automatizado el proceso de
obtencion de informacién, de modo que siempre se obtengan los tltimos partidos
disputados cada dia y la informacién de los jugadores esté siempre actualizada. Sin
embargo, el desarrollo e implementacion de la red neuronal se ha realizado de forma
manual, es decir, hay que lanzar el programa para que el script recupere los datos de
los partidos, haga el preprocesamiento de los datos oportuno, y finalmente entrene

la red neuronal.

Como se puede observar, no sirve de mucho tener la base de datos actualizada si la
red neuronal no lo va a hacer igualmente de forma auténoma. La idea en este sentido
es implementar un mecanismo de entrenamiento automatizado, por ejemplo semanal,
de forma que la red neuronal se actualice cada cierto tiempo con los ultimos datos
obtenidos y siga proporcionando predicciones en base a los tltimos acontecimientos

ocurridos.

» Automatizaciéon del proceso de notificaciones de las predicciones

Este punto va bastante ligado al anterior. Ahora se ha desarrollado un pequeno bot
en Telegram que proporciona un comando a través del cual se puede preguntar a
la red neuronal sobre las predicciones del dia siguiente. Este proceso deberia ser
automatizado de igual forma, de modo que todos los dias sea el propio bot el que
por si mismo recupere las predicciones y realice un broadcast con las mismas hacia

todos los seguidores del canal.

= Aumento de la granularidad de las predicciones

Otra mejora que implica bastante desarrollo y va ligada al primer punto de este
apartado es incrementar la granularidad salida de la red neuronal en cuanto a pre-
dicciones. Es decir, en estos momentos la red es capaz de predecir si un jugador va
a ganar o perder, pero existen muchos otros parametros que pueden ser interesantes
conocer si se quiere enfocar este proyecto a apuestas deportivas. El beneficio que se
puede obtener apostando a que un jugador gana o pierde es muchisimo menor que
si se apuesta a algo més arriesgado, como el niimero de sets que tendré el partido o

incluso el resultado final.

En resumen, la mejora en este sentido seria que la red neuronal sea capaz no tnica-
mente de proporcionar datos acerca de victoria o derrota, si no del nimero de sets

o el resultado final, entre otros.
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» Implementacién de un modelo de suscripcién a las predicciones de la red neuronal

Este punto seria el menos prioritario y antes deberia garantizarse que los menciona-
dos anteriormente han sido implementados en su totalidad y proporcionan resultados
aceptables. Una vez realizado, se podria implementar un mecanismo de suscripciones
al canal de Telegram en distintas modalidades, una free que sea gratuita y propor-
cione acceso Unicamente a las predicciones de victoria o derrota, y una premium
que tenga un coste de suscripciéon mensual y que proporcione acceso al total de las
predicciones desarrolladas, de modo que cualquier usuario suscrito pueda lucrarse de

las mismas.

Modelado y caracterizacion de jugadores de tenis para la prediccion de resultados en eventos 71
deportivos



Capitulo 8
Bibliografia

Beetz, M., Buss, M. & Wollherr, D. (2007). Cognitive technical systems—what is the role
of artificial intelligence? Annual Conference on Artificial Intelligence, 19-42.

bootcampai. (2020). Funcién ReLU. https://bootcampai.medium.com /redes-neuronales-
13349dd1a5bb

Chollet, F. (2015). Keras. https://keras.io/

Facebook. (2016). PyTorch. https://pytorch.org/

Ghojogh, B. & Crowley, M. (2019). The Theory Behind Overfitting, Cross Validation,
Regularization, Bagging, and Boosting: Tutorial.

Google. (2021). Tensorflow. https://www.tensorflow.org/

Huang, Z., Huang, W., Chen, W.-C. & Lanham, M. A. (2020). Dynamic Pricing For Sports
Event Tickets.

Kogan, P., Parra, G. & Castillo, R. d. (2006). Diseno de agentes experimentando con
robots que juegan al fitbol en ambientes reales y simulados. VIII Workshop de
Investigadores en Ciencias de la Computacion.

mihaileric. (2020). Funcién Lineal. https://www.mihaileric.com /posts/neural-network-
grab-bag/

Monago Ruiz, A. (2019). Servicio Web API REST sobre el Framework Spring, Hibernate,
JSON Web Token y BBDD Oracle. Website.

Panjan, A., Sarabon, N. & Filipci¢, A. (2010). Prediction of the successfulness of tennis

players with machine learning methods. Kinesiology, 42(1), 98-106.

72


https://bootcampai.medium.com/redes-neuronales-13349dd1a5bb
https://bootcampai.medium.com/redes-neuronales-13349dd1a5bb
https://keras.io/
https://pytorch.org/
https://www.tensorflow.org/
https://www.mihaileric.com/posts/neural-network-grab-bag/
https://www.mihaileric.com/posts/neural-network-grab-bag/

Ivan Pérez Fernandez Master Universitario en Inteligencia Artificial

Qi, J., Du, J., Siniscalchi, S. M., Ma, X. & Lee, C.-H. (2020). On Mean Absolute Error for
Deep Neural Network Based Vector-to-Vector Regression. IEEE Signal Processing
Letters, 27, 1485-1489. https://doi.org/10.1109/1sp.2020.3016837

Redhat. (2021). CI/CD. https://www.redhat.com/es/topics/devops/what-is-ci-cd

Sipko, M. & Knottenbelt, W. (2015). Machine learning for the prediction of professional
tennis matches. MEng computing-final year project, Imperial College London.

Sportytrader. (2020). Manual de apuestas deportivas. https://www.sportytrader.es /
apuestas-deportivas/manual /

Taibi, D., Lenarduzzi, V. & Pahl, C. (2018). Architectural Patterns for Microservices: A
Systematic Mapping Study. CLOSER, 221-232.

Univaso, P. (s.f.). Deportes y Data Mining.

Veisdal, J. (2019). Conferencia de Dartmouth. https://www.cantorsparadise.com /the-
birthplace-of-ai-9ab7d4e5fb00

Vujicic, T., Matijevic, T., Ljucovic, J., Balota, A. & Sevarac, Z. (2016). Comparative
analysis of methods for determining number of hidden neurons in artificial neural
network. Central european conference on information and intelligent systems, 219.

Wavemaker. (2020). Gestién de releases. https://www.wavemaker.com /8 /learn /app-

development /deployment /release-management /index.html

Modelado y caracterizacion de jugadores de tenis para la prediccion de resultados en eventos 73
deportivos


https://doi.org/10.1109/lsp.2020.3016837
https://www.redhat.com/es/topics/devops/what-is-ci-cd
https://www.sportytrader.es/apuestas-deportivas/manual/
https://www.sportytrader.es/apuestas-deportivas/manual/
https://www.cantorsparadise.com/the-birthplace-of-ai-9ab7d4e5fb00
https://www.cantorsparadise.com/the-birthplace-of-ai-9ab7d4e5fb00
https://www.wavemaker.com/8/learn/app-development/deployment/release-management/index.html
https://www.wavemaker.com/8/learn/app-development/deployment/release-management/index.html

Apéndice A
Apendices

Los repositorios donde se aloja el codigo fuente desarrollado:
= Microservicio extraccion de informacién
https://github.com/ivan1405 /sofascore-data-miner

= Red neuronal

https: //github.com /master-in-artificial-intelligence /tfm-neural-network

= Bot de applicacién de mensajeria

https://github.com/master-in-artificial-intelligence /tfm-bot-predictor
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El objetivo del presente proyecto se basa en la explotaciéon de informacién de
portales deportivos para realizar predicciones a través de redes neuronales.
En primer lugar, se realiza una exportacién masiva de datos disponibles
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neuronales,
scraping

sobre jugadores de tenis mediante consumicion de APIs publicas que seran
utilizados para entrenar un modelo y predecir la probabilidad de ganar un
encuentro entre dos jugadores. En segundo lugar, el siguiente objetivo seria
crear un bot que que proporcione de forma automatizada sugerencias de
apuestas deportivas para conocer si el modelo de negocio obtiene beneficios a
largo plazo. Este proyecto se focaliza en el tenis porque tiene varias ventajas:
deporte individual y muchos eventos diariamente para conseguir una base de
datos consistente y que los resultados no tengan variacién en sesgo.

I. INTRODUCCION

En la primera seccién del documento se ex-
plica cudles son los acontecimientos que han
impulsado el desarrollo del proyecto asi como
los problemas o mejoras que plantea solventar.

A. Motivacién

Hoy en dia existe un gran nimero de perso-
nas consideradas expertas en ciertos deportes.
Poseen un conocimiento muy actualizado del
estado de los equipos a los que siguen y son ca-
paces, en cierto modo, de predecir las tenden-
cias en el resultado de un partido en funcién
de qué equipos se enfrentan entre si y de expe-
riencias previas. Esta es la clave del presente
proyecto, puesto que este grupo de personas,
a las cuales a partir de ahora seran referidas
como tipsters, se lucran de sus conocimientos
compartiendo sus predicciones con las personas

interesadas.

Si bien es cierto que muchos de los tipsters
mas conocidos tienen un gran ntmero de segui-
dores debido a su elevada tasa de acierto, sus
predicciones se basan simplemente en el crite-
rio personal y experiencia previa. Como es de
esperar, es muy complicado que puedan tener
en cuenta factores criticos como el estado de
animo y salud de la gran infinidad de jugado-
res que se enfrentan a diario, lo cual seria una
tarea muy sencilla para un ordenador.

Esta barrera es la que se intenta romper con
este proyecto, utilizando técnicas de Machine
Learning para entrenar un modelo capaz de
predecir el resultado de partidos de tenis, don-
de el factor humano sea eliminado de la ecua-
cién y se tenga en cuenta cualquier caracteris-
tica disponible de cada jugador para modelar
su estado.

apuestas, deportes,

redes
web



B. Planteamiento del trabajo

Como en cualquier problema de Machine
Learning lo primordial es obtener una canti-
dad considerable de datos con la mayor cali-
dad posible. En internet se pueden encontrar
infinidad de webs que contienen informacion y
estadisticas sobre distintos deportes. La idea es
utilizarlas para extraer los datos que sean ne-
cesarios para obtener el objetivo mencionado.

En este proyecto se explotard la informacién
de la web SofaScore, ya que es un portal en
el que se recogen miiltiples datos de varios de-
portes, aunque este proyecto se centrard sec-
cién de tenis. Para ello, el primer approach es
utilizar técnicas de web scraping, sin embargo,
tras analizar la web se ha visto que dispone
de APIs REST piblicas que devuelven toda la
informacién necesaria de forma estructurada,
por lo tanto ésta sera la via a explorar.

La primera parte es por lo tanto, conseguir
una base de datos actualizada a partir de la
informacién extraida de la web. En una prime-
ra fase nos centraremos en el ranking de juga-
dores de ATP, es decir, obtendremos toda la
informacién disponible de los 500 mejores ju-
gadores de tenis de esta categoria. Ademas, se
obtendra gran cantidad de informacién sobre
partidos que han jugado previamente, lo que
permitira saber sus resultados y relacionar qué
jugadores se han enfrentado entre si.

Esto permitirad utilizar aprendizaje supervi-
sado, ya que son conocidos los resultados de
partidos previos y toda esta informacion sera
el input a una RNN (Red Neuronal Recurren-
te) que sera entrenada y utilizada para validar
eventos futuros en funcién de lo aprendido.

II. ESTADO DEL ARTE

En esta seccion se realiza un repaso de los
acontecimientos mas importantes que ha sufri-
do la inteligencia artificial desde sus origenes
hasta la actualidad y lo que se espera de ella
en los proximos afios dada su evolucién.

Ademaés, como deberia hacerse en cualquier
proyecto de estas caracteristicas, antes de pro-
ceder con el desarrollo del proyecto se ha reali-
zado una exploracion en distintas bases de da-

tos de investigacién sobre articulos cuyo ob-
jetivo sea la prediccion de eventos deportivos
mediante técnicas de aprendizaje supervisado.
Esto permitira, por un lado identificar qué obs-
taculos o problemas se han encontrado otros
investigadores durante el proceso y cémo se
han solventado, es decir, servirdin como base
para evitar repetir los mismos problemas que
ya otras personas se hayan encontrado.

Finalmente, se realiza un analisis de las ca-
pacidades y caracteristicas principales de las
herramientas mas extendidas en cuanto al en-
trenamiento de redes neuronales.

A. Evoluciéon de la inteligencia arti-
ficial hasta la actualidad

Aunque el concepto de inteligencia artificial
nacié en 1956 en la Conferencia de Dartmouth
([1]), la investigacién y el desarrollo de siste-
mas con algin tipo de conocimiento racional
ya comenz6 varios anos atras.

La evolucién en este campo no ha sido siem-
pre tan rdpida como en los ultimos afios. Uno
de los motivos principales han sido los avances
en la capacidad de computacién que tienen los
ordenadores hoy en dia, lo cual ha posibilita-
do que el desarrollo de redes neuronales vuelva
a estar en auge debido a los avances que han
surgido en la ultima década.

Bien es cierto que dista atn bastante de igua-
lar las capacidades del cerebro humano, sin em-
bargo, con los avances obtenidos en los tltimos
anos ha quedado reflejado su potencial y su
gran capacidad de resolver problemas.

B. Inteligencia Artificial en deportes

El concepto de Inteligencia Artificial esta al-
terando positivamente el deporte y eleviandolo
a un nivel de éxito inaudito. Aunque los hechos
confirman que las mediciones y la investigacién
han asumido un trabajo focal en los deportes
durante bastante tiempo, la Inteligencia Artifi-
cial estd afectando a como se planifican los par-
tidos, cémo se juegan y cémo atraen al publi-
co. Esta desarrollando una forma mas creativa
de triunfar en el deporte, tanto para los de-
portistas como para los entrenadores, propor-
cionando conocimientos constantes del juego,



prevision de estrategias de juego que ayudan a
capacitar al jugador a elegir el procedimiento
correcto e incluso alarmarle si se produce una
disminucién del rendimiento o una lesién.

Tal y como se indica en el articulo Deportes y
Data Mining (]2]), en el mundo de los deportes
se recolecta infinidad de informacién con el fin
de construir una base de datos sélida. Dicha in-
formacion puede ser explotada con infinidad de
objetivos que son comunes a cualquier deporte.

Sin embargo, no todo tienen por qué ser ven-
tajas. Mas alla de la precision de la prediccién
(la cual puede no ser tan buena como deberia),
otro problema notable del uso de algoritmos de
aprendizaje automatico es la perpetuaciéon de
posibles sesgos en los procesos de evaluacion y
toma de decisiones ya que los datos utilizados
pueden estar subrepresentando a ciertos grupos
demogréficos, y los andlisis sobre las diferencias
de los subgrupos pueden no ser tan sélidos.

C. Estudios de actualidad

Como se ha comentado en el apartado A,
la TA estd presente en cualquier lugar. En es-
te proyecto se va a aplicar dentro del mundo
de los deportes, donde el objetivo en concre-
to es conseguir la caracterizacion del estado de
jugadores de tenis profesionales para predecir
resultados de partidos futuros.

Una de las partes mas importantes a la hora
de realizar cualquier proyecto de aprendizaje
maquina es la seleccion de variables predicto-
ras o features. Para el caso de la caracterizacién
de jugadores, hay varios factores o parametros
que pueden influir directamente en sus resulta-
dos, por ejemplo, su estado fisico es uno de los
elementos clave que podran ser buen candidato
para entrenar un modelo.

C.1. Anadlisis del rendimiento de juga-

dores en base su forma fisica

En el articulo Machine learning for the pre-
diction of professional tennis matches [3] se
realiza este tipo de aproximacion. En él se ba-
san en la seleccién de pardmetros que definen
la forma fisica de los jugadores, lo cual pue-
de proporcionar indicadores de qué jugadores
se encuentran mejor que otros, determinando

asi quién podra vencer un partido en funcién
de si su estado de forma supera al del contrin-
cante. Ademads, tienen en cuenta variables de
distintos tipos, algunas estan relacionadas con
la complexiéon corporal del jugador, otras con
pruebas de esfuerzo, coordinacién, etc...

En dicho articulo, se han recopilado este tipo
de datos sobre 1002 tenistas eslovenos, tanto
hombres como mujeres, que son preprocesados
para posteriormente entrenar distintos tipos de
algoritmos de aprendizaje maquina con el fin de
elegir aquel que mejor resultados proporcione.

C.2. Anadlisis del rendimiento de juga-

dores en base a datos historicos

Otra de las aproximaciones a la hora de esti-
mar la probabilidad de ganar o perder un par-
tido es utilizar directamente técnicas de apren-
dizaje supervisado sobre datos estadisticos his-
téricos, es decir, atender a informacién de un
gran numero de partidos ya disputados sobre
los que ya se conoce el resultado y los jugadores
que se enfrentaron entre si.

Este tipo de enfoques no tiene en cuenta
pardmetros particulares del jugador, como su
altura, peso o estado fisico general si no que
Unicamente se centra en resultados obtenidos
durante el historico de los partidos que ya ha
disputado anteriormente.

En el articulo Prediction of the successful-
ness of tennis players with machine learning
methods [4] se hace un estudio aplicando esta
técnica. En él, se recogen tinica y exclusivamen-
te estadisticas sobre partidos que ya han tenido
lugar, sin prestar atencién a informacién sobre
el estado fisico de los jugadores.

En definitiva, existen distintas teorias y me-
todologias para obtener el resultado deseado.
La clave reside en escoger la informacion ade-
cuada seleccionar los pardmetros que puedan
ser buenos candidatos o influyentes en la pre-
diccién del resultado de un partido y posterior-
mente entrenar distintos modelos y evaluarlos
para poder seleccionar aquel que mejores resul-
tados proporcione.



D. Herramientas para el entrena-
miento de redes neuronales

Una vez se ha visitado la parte funcional del
proyecto, es hora de realizar un analisis de las
herramientas del mercado que actualmente se
utilizan para este tipo de funcionalidades.Se
analizardan aquellas mas extendidas entre los
desarrolladores de modelos de TA y que ade-
més son Open Source por razones de costes,
pero que no por ello son menos eficientes.

» Tensorflow: Desarrollada por Google [5].
Su finalidad es proporcionar a los desa-
rrolladores un ecosistema compuesto por
todas las herramientas necesarias para el
desarrollo de proyectos de aprendizaje au-
tomatico.

= Keras: Estd compuesta por una serie
de librerias de codigo abierto escrita en
Python por Frangois Chollet [6]. Estd en-
focada al desarrollo de redes neuronales,
mas en concreto al deep learning. La ma-
yor ventaja de Keras es su integraciéon con
el core de Tensorflow, es decir, los desa-
rrolladores pueden explotar las capacida-
des que ofrece Tensorflow mediante unas
librerias méas sencillas de utilizar.

» PyTorch: Desarrollada por Facebook [7]
y esta enfocada al desarrollo de redes neu-
ronales. Estd pensada para ser ejecutada
directamente sobre GPUs. A diferencia de
Tensorflow, su interfaz es bastante senci-
lla, por lo que permite trabajar directa-
mente con el core sin la necesidad de insta-
lar o utilizar librerias de niveles superiores
como Keras.

III. OBJETIVOS Y

METODOLOGIA

El presente proyecto tiene un objetivo global
que es crear un modelo predictivo en ba-
se a datos obtenidos y depurados de un
portal de informacion deportiva.

El factor humano en la toma de decisiones
implica siempre ciertas limitaciones que deben

ser tenidas en cuenta. Las personas por natu-
raleza son propensas a cometer errores que de-
pendiendo de la tarea que se realiza pueden
tener consecuencias catastréficas. Esto se debe
a que bajo determinadas circunstancias, cier-
tos factores cognitivos como la atencion pueden
verse afectados, lo cual puede producir un error
en un calculo o simplemente algo que una per-
sona ha pasado por alto sin darse cuenta. Estas
limitaciones son las que se intentan solventar
haciendo uso de la tecnologia. Ademas, se jue-
gan diariamente numerosos partidos de tenis.
Analizarlos todos para poder ofrecer prediccio-
nes resulta inviable para un ser humano, tanto
por el esfuerzo que ello conlleva como el tiem-
po que debe ser dedicado. Este es otro de los
puntos que se busca solventar en este proyec-
to, donde la cantidad de informacién sobre la
que se trabajard serd muchisimo mayor, auto-
matizando todo el proceso desde la extraccién
de datos actualizados, su preprocesado, entre-
namiento de un modelo y hasta finalmente la
obtencién de predicciones.

Tras analizar distintos portales web, se ha
decidido explotar la informaciéon de Sofascore
ya que contiene una gran cantidad de informa-
cion actualizada y ademés puede ser obteni-
da mediante sus APIs REST de forma publi-
ca. Una vez se haya conseguido tener una base
de datos poblada con informacién, el paso si-
guiente seria entrenar un modelo mediante
una red neuronal que sea capaz de aprender
y detectar ciertos patrones en dichos datos que
serfan practicamente indetectables para un hu-
mano.

Desglosando todo esto en objetivos més a ba-
jo nivel, se podria concluir:

= Crear un microservicio para obtener datos
actuales de portal deportivo y persistir los
datos en una base de datos

= Automatizar el proceso de obtencién de
datos y exponerlos mediante APIs Rest

= Leer los datos obtenidos desde un progra-
ma en Python para crear un dataset que
haga mas manejable su uso

= Limpiar los datos, procesarlos para elimi-
nar inconsistencias y convertir variables



categdricas en numéricas

s Entrenar un modelo basado en una red
neuronal en base a los datos

» Evaluar las predicciones generadas por el
modelo entrenado

= Desarrollar un bot para obtener prediccio-
nes a través de una app de mensajeria

IV. CONTRIBUCION

En esta seccion se describen cada uno de los
componentes desarrollados y la funciéon que es-
tos aportan a la solucién final.

Desde el punto de vista de arquitectura, se
han definido tres componentes que brindaran
la solucién final.

El primer componente se trata de un micro-
servicio para obtener datos, que se encar-
gard de consumir las APIs del portal de depor-
tes para obtener la informacién necesaria para
entrenar la red neuronal. Este proceso ocurre
de forma automatica mediante un cronjob que
se ejecuta todas las noches a las 23:55 h, ya que
es cuando los partidos del dia han finalizado y
se pueden obtener los resultados de los mismos.
La idea es obtener la lista departidos pasados
que ya han sido disputados e informacion ca-
racteristica de los jugadores para almacenarla
en una base de datos.

Otro de los componentes clave sera la red
neuronal. Cuando se desarrollan redes neuro-
nales, es muy dificil acertar a la primera sobre
qué arquitectura o modelo seguir. Debe ser re-
cordado que las redes neuronales o modelos de
deep learning se caracterizan por ser modelos
muy versatiles capaces de adaptarse a gran va-
riedad de problemas. Si bien esto es una venta-
ja, su implementacién se puede realizar bastan-
te tediosa, ya que las opciones de configuracién
que ofrecen son inmensas.

A grandes rasgos, los pardmetros que se de-
ben tener en cuenta son los siguientes:

1. Nimero de neuronas y capas ocultas

Output

Funcién de activacién: Devuelve una sali-
da que serd generada por la neurona da-
da una entrada o conjunto de entradas.
Historicamente, se han propuesto muchas
funciones de activacién, pero en este do-
cumento se describiran las dos utilizadas
para el desarrollo de la red neuronal: la
sigmoide y ReLU.

-4 2 0 2 4

Input

Figura 1: Funcién de activacién ReLU ([8])

linear(x)

3.

Por otro lado, ya que estamos ante un pro-
blema de regresion lineal, la salida de la
red estard compuesta por la funcion linear,
también conocida como identidad, permi-
te que lo de la entrada sea igual a la salida.

Linear Function

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6

Figura 2: Funcién de activacion Lineal ([9])

Arquitectura de la red: Se va a utilizar la
opcién fully connected, quiere decir que to-
dos las neuronas de la red estdn interco-
nectadas unas con otras.

Optimizador: En deep learning existe el
concepto de pérdida (loss), que indica el
rendimiento del modelo en un instante de-
terminado. Béasicamente, lo que se busca
es tratar de minimizarla, ya que una pér-
dida menor significa que el modelo va a



funcionar mejor. Hay varios tipos de opti-
mizadores y el emplear uno u otro depende
de muchos factores. Aqui vuelve a entrar
en juego la prueba y error que se ha co-
mentado anteriormente. En este proyecto
se va a utilizar el optimizador Adam.

5. Learning rate: La tasa de aprendizaje es
un hiperparametro que controla cuanto
cambiar el modelo en respuesta al error
estimado cada vez que se actualizan los
pesos del modelo durante la fase de entre-
namiento. La eleccion de la tasa de apren-
dizaje es un reto, ya que un valor dema-
siado pequefio puede dar lugar a un lar-
go proceso de entrenamiento, mientras que
un valor demasiado grande puede dar lu-
gar al aprendizaje suboptimo de pesos o a
un proceso de entrenamiento inestable.

Finalmente, el tiltimo de los componentes se-
rd un bot predictor. El componente como tal
es muy simple, sin embargo, debe de comuni-
carse con los dos componentes que se han de-
sarrollado anteriormente para poder realizar su
funcién. Por un lado obtener la lista de parti-
dos futuros atin no disputados del microservicio
que obtiene los datos, y por otro enviarlos a la
red neuronal para que prediga los resultados.

V. RESULTADOS O
EVALUACION

Tal y como se ha comentado, las opciones
disponibles para configurar redes neuronales
son muy amplias y es muy dificil obtener bue-
nos resultados a la primera. Cuando no se tie-
nen datos suficientes o la configuracién con la
que se entrena la red no es la adecuada, sue-
le producirse el efecto llamado overfitting. Este
fenémeno consiste en que la red aprende o se
ajusta muy bien a los datos del conjunto de
entrenamiento, pero es incapaz de generalizar,
es decir, cuando obtenga un dato de entrada
distinto al conjunto de entrenamiento no sera
capaz de proporcionar buenas predicciones.

El overfitting puede detectarse atendiendo a
la evolucién de los parametros de precision y

pérdida durante el proceso de entrenamiento
segun se cita en el articulo "The Theory Behind
Owverfitting, Cross Validation, Regularization,
Bagging, and Boosting: Tutorial’ ([10]). En la
figura 3 se muestra un ejemplo de overfitting:

Training & Validation Accuracy
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® Taining accuracy
— Validation accuracy
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Figura 3: Ejemplo de deteccién de overfitting
(elaboracién propia, 2021)

Tal y como se observa, a medida que la red
estd siendo entrenada llega un momento en el
que la precisiéon del conjunto de test se 'separa’
de la precision del conjunto de entrenamiento,
lo cual quiere decir que la red no es capaz de ge-
neralizar y proporcionar buenos resultados pa-
ra datos distintos a los de entrenamiento. En
este caso, afiadiendo las capas de batch nor-
malization y dropout se ha conseguido corregir
este problema, tal y como muestra la figura 4:

Training & Validation Accuracy

@ Taining accuracy
—— Validation accuracy

0 2 ) 80 100 120

60
Epochs

Figura 4: Comportamiento con overfitting co-
rregido (elaboracién propia, 2021)



En este caso, tanto la precision del conjunto
de entrenamiento como la precisién del conjun-
to de test van mas o menos a la par y siguen
incrementandose durante el entrenamiento de
la red de igual forma.

A modo de resumen, la configuracién de to-
dos los parametros adaptados para el entre-
namiento de la red neuronal ha sido de 120
epochs, 2 capas ocultas (1000 neuronas con Re-
LU y Dropout de 0,3 y 200 neuronas con ReLU
y Dropout de 0,3), learning rate de le-3, opti-
mizador Adam, y batch size 40.

DISCUSION O

ANALISIS DE
RESULTADOS

VI.

Una vez analizado el proceso de entrena-
miento, el paso final es evaluar las predicciones
de la red neuronal.

En la figura 5 se pueden observar los resulta-
dos obtenidos ante las treinta primeras entra-
das del conjunto de validacién:

Figura 5: Predicciones obtenidas (elaboracién
propia, 2021)

La linea roja indica las victorias del jugador
en casa, siendo valor 1 cuando gana y 0 cuan-
do pierde, mientras que la linea azul indica las
predicciones obtenidas por la red neuronal.

En términos generales y sobre el ejemplo de
la figura anterior, se observa que la red neuro-
nal produce mas aciertos que errores, aunque
no siempre es capaz de acercarse con gran pre-
cision al valor que deberia ser. Los casos en los
que falla, lo hace con muchisimo error, como
por ejemplo en las muestras que se muestran
en la figura 6:

W E

Figura 6: Errores de prediccién (elaboracion
propia, 2021)

Este fendémeno seria un buen caso a analizar
en evoluciones futuras del proyecto. Posible-
mente, segin se vayan obteniendo datos de mas
partidos y aumente el nimero de informacién
con la que se entrena la red neuronal, este tipo
de comportamientos se corrija. No obstante se
puede concluir en rasgos generales que situan-
do el rango de ganar/perder en 0.5, el modelo
es capaz de generalizar y dar predicciones que
se acercan bastante a lo esperado.

VII. CONCLUSIONES

En esta ultima seccion del documento, tra-
taremos de resumir la experiencia obtenida du-
rante el proceso de desarrollo, asi como la viabi-
lidad del mismo en cuanto a los resultados ob-
tenidos. Ademads, se nombraran los gaps iden-
tificados que pueden ser mejorados en un futu-
ro, asi como nuevas funcionalidades que pueden
enriquecer el producto desarrollado.

La parte mas critica de todo este desarrollo
se concentra en la red neuronal, ya que es la
encargada de proporcionar la prediccién sobre
un determinado partido de tenis, que era el ob-
jetivo principal de este proyecto. Considerando
un pequeno margen de error, se ha conseguido
inferir dicha informaciéon de una forma correc-
ta, si bien es cierto que aun hay cierto margen
de mejora.

En cuanto al motor de obtencién de datos,
ya se ha conseguido que funcione de forma au-
toénoma, lo cual significa que siempre manten-
dra la base de datos con la informacién més
actualizada de cada dia. En este sentido se ha
conseguido completar el requisito inicial en su
totalidad de forma maés que satisfactoria.

Por ultimo, el notificador de predicciones es
el encargado de explotar la red neuronal, es de-



cir, se ocupa de obtener la prediccion de parti-
dos atn no disputados, lo cual era el objetivo
de cara a las apuestas deportivas. Esta funcién
estd cubierta también, aunque tenga que ser
ejecutada de forma manual.

En definitiva, se considera que los objetivos
propuestos inicialmente quedan cubiertos pa-
ra esta primera fase del proyecto, aunque ain
pueda ser mejorado en muchos aspectos en un
trabajo futuro, como por ejemplo:

= Aumento del nimero de features mediante
web scraping de otros portales de deportes

= Implementaciéon de mecanismos de seguri-
dad (OAuth) en las apis del microservicio

de importacién de datos

= Automatizacion del entrenamiento de la
red neuronal

= Automatizacién del proceso de notificacio-
nes de las predicciones

= Aumento de la granularidad de las predic-
ciones

A. APENDICES

Los repositorios donde se aloja el codigo
fuente desarrollado:

s Microservicio extraccién de informacién

https://github.com/ivan1405/
sofascore-data-miner

» Red neuronal

https://github.com/
master-in-artificial-intelligence/
tfm-neural-network

= Bot de applicacién de mensajeria

https://github.com/
master-in-artificial-intelligence/
tfm-bot-predictor
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