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1 Introducao

Motivacao

Esportes sao tema de grande interesse nas horas de lazer e também sao re-
sponsaveis por grandes movimentagoes financeiras, de modo que ser capaz de mod-
elar e fazer palpites educados sobre futuros resultados em algum esporte é uma
habilidade atraente.

Escolhemos o ténis como objeto do nosso estudo porque acreditamos que a sua
natureza de enfrentamentos individuais poderia ser um fator de influéncia positiva
na nossa capacidade de prever o vencedor. Além disso, temos disponiveis dados de

todas as partidas da ATP desde 1968 no repositério do GitHub de Jeff Sackmann.

Resumo

Comecamos este trabalho com uma pesquisa exploratoria dos modelos atual-
mente usados na previsao de resultados no esporte, levando a uma comparagao de
suas acuracias na base de dados historica de partidas. Determinado o modelo de
melhor performance, atacamos a possibilidade de ganhos em apostas para o US

Open 2018.



2 Pesquisa exploratodria

Para a elaboragao do trabalho, buscamos encontrar os artigos mais recentes que
trouxessem modelos preditivos para esportes (em particular o ténis) juntamente com
suas acuracias e, quando possivel, performance contra casas de aposta.

Dentre os artigos lidos é vélido citar alguns dos que tiveram maior influéncia
sobre trabalho final.

[1] No artigo de Stanford, os autores descrevem alguns modelos de Machine
Learning e aplicam aos mesmo dados a que temos acesso. Entre SVM, Redes Neurais,
Random Forest e Regressao Logistica, o artigo explica como foram construidas as
features e apresenta os resultados dos algoritmos e retornos em apostas.

[2] Os autores deste artigo descrevem o modelo de Bradley-Terry, que é da
seguinte forma: dados dois jogadores A e B, e suas proficiéncias a e b (cuja maneira
de estimar varia entre autores), a probabilidade de vitéria de A é dada por ﬁ
para um e a ser estimado no fit do modelo. O artigo explica uma maneira de se
calcular as proficiéncias dos jogadores dados seus resultados anteriores e indica como
atualizé-las com novas entradas.

[3] Este segundo é um post no blog de Jeff Sackman, Tennis Abstract, de autoria
de Peter Wetz, onde ele compara alguns diferentes modelos estatisticos. Vale cité-lo
porque o autor apresenta o score de Brier e confiabilidade dos preditores. Um dos
modelos, o de Bradley-Terry, descrito no artigo anterior.

[4] Neste artigo, os autores analisam diversos casos do uso de redes neurais na
previsao de resultados em esportes. Também é apresentado o sport result prediction
CRISP-DM (SRP-CRISP-DM), que é uma adaptagao da pipeline usual em projetos

de data-mining, para o caso da previsao de resultados esportivos.



3 Os Modelos

Nesta secao descrevo brevemente os modelos que, na literatura, obtiveram os

melhor resultados na previsao de partidas.

Regressao Logistica

O modelo logistico trabalha com dados binarios, nos quais o evento tem duas
possibilidades: acontece (1) ou nao acontece (0). Entao, dado um conjunto de
informagoes x, tentamos determinar se o y correspondente é 1 ou 0. A natureza
binaria do modelo é interessante para descrever, numa partida de ténis entre dois
jogadores A e B, a variavel "vitoria do jogador A’; por exemplo.

Na Regressao Logistica temos uma hipétese da forma:

1

o) = oo

Assumimos que as variaveis y de classificagao binarias sao extraidas de uma

distribuicao tal que:

P(y = 1|z;0) = hy(x)
Py =0[z;0) = 1 — hy(z)

Assim, dado um conjunto de partidas e seus resultados, nés escolhemos o 6 que

maximize a funcao de log-verossimilhanga abaixo:
1(0) = yilog(hg(:)) + (1 = yi)log(1 — ho(z:))

Entao, para uma nova entrada (partida) com parametros z, dizemos que o ¥
correspondente é 1 se hy(Z) e 0 caso contrario.

Abaixo, um exemplo do fit de uma curva logistica em um conjunto de dados:
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O algoritmo de SVM é um método de aprendizado supervisionado que separa os

dados em categorias. Ele é treinado com dados pré categorizados e gera hiperplanos

que separem esse dados nas suas respectivas categorias com a maior folga possivel.

Uma nova entrada x é entao mapeada para esse espaco e, dependendo da posicao da

sua projecao em relagao aos cortes, ¢ imputada ao y correspondente uma categoria

ou outra.

Os cortes podem ser tando lineares quanto polinomiais. Abaixo, um exemplo de

SVM linear para um problema com duas classes e entrada de dimensao 2.
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Redes Neurais

Com sua arquitetura inspirada pelas redes de neuronios no cérebro, o modelo
de Redes Neurais é implementado através de camadas de decisdao, nas quais a in-
formacao é ponderada, transformada e repassada a outra camada. Esse processo
¢ repetido até o momento que um neuronio de saida é ativado. Nesse momento é

associada uma determinada categoria a entrada.
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Random Forest

Uma arvore de decisao é um modelo preditivo no qual nds sao usados para
diferenciar, a partir do valor de uma determinada varidvel, se a entrada pertence a
uma ou outra categoria.

O algoritmo Random Forest é um método de aprendizado que pode ser usado
para classificagoes, regressoes e outras tarefas e opera através da construgao de
diversas arvores de decisao. No caso de classificacao, dados os outputs das diversas
arvores, a classe mais votada é a classe final prevista pela floresta.

Abaixo, um exemplo de floresta com n arvores.
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Bradley-Terry

O Bradley-Terry é um modelo de probabilidade usado para prever o resultado
de um comparacao entre dois individuos. Dados dois jogadores A e B da populagao,
com a e b valores reais positivos associados a habilidade dos individuos, o modelo

estima a probabilidade

ae

at + be

P(A> B) =

A comparagao A > B pode ser lida, nesse contexto, como A ganha de B.



4 Os Dados

Os dados utilizados para treinar e testar os modelos sao os encontrados no
repositério do GitHub de Jeff Sackmann (https://github.com/JeffSackmann/
tennis_atp), que abrange todas as partidas da ATP desde o seu inicio, em 1968.
Cada entrada contém informagoes sobre ambos jogadores participantes (rank na
ATP, mao boa, altura, idade...), a superficie da quadra (barro, grama ou cimento)
e estatisticas da partida tais como nimero de aces, saques bloqueados, entre outros

de cada jogador.

tourney_id tourney_name surface draw_size tourney_level tourney_date match_num winner_id winner_seed winner_entry .. w_bpFaced I_ace I_df
0 3001580 A”’“g‘)‘:z Hard 1280 G 200101150 10 1028560 10 NaN 170 80 60
T 2001580 A”’“g'}‘:ﬂ Hard 1280 G 20010115.0 20 1022570 NaN NaN . 100 10 60
2 2001580 A”S‘g‘g:g Hard 1280 G 20010115.0 30 1029050 NaN NaN .. 100 100 30
3 2001-580 AUS‘S'D‘:: Hard 1280 G 20010115.0 40 1026940 NaN Q . 150 70 110
4 2001-580 Australian g 1280 G 200101150 50 1027650 NaN NaN 150 80 10

Open
A base com os dados das casas de aposta esta disponivel gratuitamente no site
http://www.tennis-data.co.uk e contém os odds realizados em diversas casas

para partidas da ATP desde o ano de 2001.

ATP AvgL AvgW B&WL B&WW B365L B365W Bestof CBL CBW .. UBW W1 W2 W3 W4 W5 WPts WRank Winner Wsets
2111 53 1845 1.01 NaN NaN 230 1.01 5 NaN NaN ... NaN 60 3 NaN NaN NaN 10040.0 1.0 NadalR. 1.0
2159 53 17.88 1.02 NaN NaN 19.0 1.02 5 NaN NaN .. NaN 80 6 6 NaN NaN 10040.0 1.0 NadalR. 3.0
2178 53 856 1.08 NaN NaN 9.0 1.08 5 NaN NaN .. NaN 50 7 7 7.0 NaN 100400 1.0 NadalR. 3.0
2193 53 1298 1.04 NaN NaN 13.0 1.04 5 NaN NaN .. NaN 80 6 6 6.0 NaN 10040.0 1.0 NadalR. 3.0
2201 53 404 1.28 NaN NaN 40 125 5 NaN NaN .. NaN 00 6 7 60 7.0 100400 1.0 NadalR. 3.0

Construcao das Features

As features para os modelos preditivos foram construidas usando as variaveis que
achamos que teriam influéncia sobre o resultado das partidas. O tnico preditor que
teve um conjunto de features diferente dos demais for o modelo de Bradley-Terry,
no qual as tnicas variaveis usadas na predicao sao as pontuagoes dos dois jogadores
no ranking da ATP.

Para os demais modelos, as features foram selecionadas de maneira que nao
incluissem informacoes sobre a partida a ser disputada ou quaisquer partidas futuras.

Por motivos de simetria, todas as variaveis do jogo entre dois jogadores pl e p2 sao
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da forma:

X; = STAT; s — STAT; o
Algumas das estatisticas utilizadas sao:
e Ranking na ATP;
e Pontuacao no ranking;

e Média de estatisticas das dltimas 5, 10 e 15 partidas (ntimero de aces, pontos

ganhos...)

No fim do processo de construcao, obtivemos um total de 45 variaveis, que foram

depois normalizadas para o processo de treinamento e teste dos modelo.
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5 Resultados do Modelos

Para comparacao dos modelos, usamos suas versoes do pacote Scikit-learn, im-
plementadas em Python e testadas pelos diversos usudrios do pacote. Comparamos
os modelos usando um Cross-Validation, que é um dos métodos mais utilizados nesse

tipo de situacao, com k = 5 particoes.

Cross-Validation

O Cross-Validation, ou validacao cruzada, é feita particionando os dados em k&
conjuntos disjuntos e usando, em cada iteracao 1 < i < k, o i-ésimo conjunto como
de teste e os demais para treino. Abaixo segue um esquema ilustrando uma aplicagao

para k = 4 particoes.

¢——{ Trainingdata |
[ieration 1 1 -{00 00 0090000000000000
900000 100000000000
00000000000000000000

00000000000000000000

€ All data | >

A acuracia é entao dada, para cada modelo, como a média das acuracias para
cada uma das k particoes. Assim, seguem abaixo os valores encontrados para a

validacao cruzada dos modelos.

Modelo CV (k=5)
Regressao Logistica L2 66,3%

L1 66,2%
Random Forest 65,3%
Redes Neurais 65,7%
SVM Linear 66,1%

Plynomial degree 3 65,8%
Bradley-Terry 62,7%

12



Nao identificamos grande diferenca de tempo para treino e teste entre os modelo
de Regressao Logistica, Random Forest e Redes Neurais. O de Bradley-Terry foi o
mais rapido mas teve performance muito abaixo dos demais. J4 o de SVM, mesmo
nao tendo uma alta acuracia, foi o que tomou mais tempo nas validagoes.

Comparando as métricas entre os modelos, decidimos usar, para estimacao dos

resultados, o de Regressao Logistica com regularizacao L2.
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6 Estratégias de Apostas

Nesta secao descrevemos a estratégia montada para definir se fazemos ou nao
uma aposta de acordo com as probabilidades dadas pelo modelo de predicao e os
odds da casa de apostas.

Os odds das casas de apostas sao dados na forma decimal, ou seja, numa partida
entre A e B, se a casa paga 2,75 e 1,40 para suas vitdrias respectivamente, significa

1

que as probabilidades implicitas de vitéria dos dois sao Py = 5= ~ 36,4% e Pp =

1% ~ T71,4%. Mas essas probabilidades, que sao de um caso real, somam 107, 8%,
que é maior que os 100% que deveriam somar. Isso acontece porque a casa de aposta
se utiliza do chamado ’overround’, que é uma margem para que, na média, a casa
tenha lucro.

Sabendo isso, s6 vale a pena apostar num determinado resultado se a proba-
bilidade dada pelo nosso modelo para ocorréncia daquele evento seja maior que a
implicita paga pela casa.

No US Open de 2018, na partida entre Andreas Seppi e Sam Querrey, por exem-
plo, 0 nosso modelo apontava uma probabilidade d e vitéria de 43% de Seppi, bem
maior que os 29% implicitos na casa Bet 365. Nesse caso, uma aposta no Seppi,
apesar de nao ser o jogador dado como favorito pelo modelo, geraria um retorno
financeiro esperado positivo.

Assim, a estratégia ficou determinada da seguinte maneira: uma aposta é feita
no jogador A sempre que a probabilidade de vitéria dele seja maior que a implicita.
Sejam P, a probabilidade de vitéria do jogador A em uma determinada partida e
R4 o retorno dado pela casa no caso de vitdria, o retorno sobre uma aposta de R$10
no jogador A é R$(10R,), caso ele venca e —R$10 caso ele perca.

Na partida entre Seppi e Querrey, a nossa estratégia indicaria um potencial de
ganho na aposta em Seppi e, de fato, teriamos uma retorno positivo de 3,5 vezes o

valor apostado.

O US Open 2018

Para prever os jogos do US Open 2018 decidimos usar o modelo de Regressao

Logistica com a regularizacao L2, por ser o que apresentou melhores resultados na
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validacao.
Para esse Grand Slam especifico obtivemos um percentual de acerto de 76% das
partidas. O resultado financeiro obtido foi um retorno médio de pouco mais de 4%.
A principio este retorno parece promissor, mas devemos atentar ao fato que a
acuracia de 76% nesse conjunto de dados foge bastante dos pouco mais de 66% no
Cross-Validation. Podemos esperar que, expandindo o nimero apostas, o acerto

convirja para os 66% e os retornos caiam.
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7 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros pretendo desenvolver tanto ideias que foram contempladas
no projeto inicial mas nao foram abordadas neste trabalho, quanto outras que sur-
giram durante o processo de producao deste. Abaixo algumas ideias que podem vir

a ser desenvolvidas:

e Melhoria nos modelos:

Um ponto a ser atacado é aprofundar a nossa busca por modelos que
possam prever bem os resultados das partidas. Adicionar também novas es-
tatisticas sobre as partidas e refazer a construcao das features sao medidas que
podem vir a trazer melhoras na habilidade de predigao. A performance dos
jogadores varia entre os tipos de quadra, integrar uma variavel que explique

isso no futuro pode trazer ganhos.

e Modelo de Oponentes comuns:

Uma das ideias iniciais era desenvolver um modelo de oponentes comuns
que, além de auxiliar a prever resultados, de alguma forma nos desse um insight
em como comparar a proficiéncia de jogadores e determinar a dimensao dessa.

Podemos retomar isso em um préximo projeto.

e Ranking historico dos jogadores:

Presente no projeto, gostariamos de estudar, usando um modelo de opo-
nentes comuns, como jogadores de épocas distintas podem ser comparados

usando as proficiéncias vindas do modelo descrito acima.

e Consisténcia dos modelos:

Algo que nao foi feito neste projeto e cuja realizacao seria de grande ganho
para entender melhor os modelos é uma andlise da consisténcia das previsoes.
Existem diversos tipos de maneiras de avaliar essa métrica em modelos e eu

diria que este é o préximo passo mais natural.

e Modelo ELO:

Entre os modelos apresentados no artigo [3], estd o de Bradley-Terry com

as proficiéncias dos jogadores dadas em fungao do ranking ELO. J4 difundido
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em outros esportes tais como xadrez, ténis de mesa e baseball, o ELO é um
método de pontuacao que é atualizado proporcionalmente a probabilidade de

o jogador vencer a partida.

Revisao da estratégia de apostas:

Por nao ser o principal foco do trabalho, optamos por uma estratégia
de apostas simples, que explora as diferencas de julgamento do modelo e da
casa de apostas. Um trabalho futuro pode vir a estudar como obter retornos

melhores.

Expansao para outros esportes:

Temos a ambicao de, no horizonte, sermos capazes de prever resultados
nos mais diversos esportes, por isso este item entra nessa lista. Fecho a lista
com este item porque acho que ele vem, em prioridade, de fato depois dos

anteriores.
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