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TENISRANK: UN NUEVO RANKING DE JUGADORES DE TENIS
BASADO EN PAGERANK

Ante la necesidad de lograr un ranking social, comprendido por todos aquellos seguidores
del tenis, el ranking ATP se expone a quejas constantes de los jugadores y al mismo tiempo
expone a nuevos tenistas a ser beneficiados con un buen torneo para poder comenzar a
progresar en sus carreras. Al mismo tiempo, el ranking ATP no es lo suficientemente
poderoso para lograr predecir con certezas quién será el vencedor de un partido en caso
que nos basáramos únicamente en las posiciones.

Con el fin de combatir estos problemas surge la idea de la creación de un nuevo
ranking que logre indicar cuáles son las chances reales de victoria de un jugador ante el
comienzo de un nuevo torneo. Basándonos en el método de PageRank, generado por Larry
Page y Sergey Brin, logramos generar un nuevo ranking que se destaca por la utilización
de las carácteristicas del torneo para la generación del mismo.

Basándonos en un historial de 40000 partidos nos proponemos evaluar cómo
se comporta el nuevo método creado en comparación de otros rankings existentes y aśı
analizar si realmente logramos una mejora en el reflejo de la realidad.

Una vez obtenido el ranking, nos proponemos a, dado un partido, evaluar el
ranking de los jugadores que lo disputan y las caracteŕısticas del mismo y aśı poder indicar
con que probabilidad saldrá victorioso el jugador con mejor posicionamiento.

Palabras claves: Sports Ranking, Tenis Ranking, PageRank, Ranking Methods
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5.1. ¿Qué es la probabilidad de victoria? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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1. RANKINGS EN GENERAL

1.1. Introducción a los rankings

En nuestra sociedad meritocrática, el concepto de ranking es extremo. La socie-
dad suele consumir el mejor producto, los buscadores muestran el documento más relevante
y la gente sigue las estad́ısticas de su equipo favorito.

El gran consumo de rankings en varios contextos hizo necesario el desarrollo de
muchos algoritmos para poder lograr rankings más eficientes y confiables.

Tal como su definición lo indica, un ranking es una clasificación de mayor a menor,
útil para establecer criterios de valoración. Es, generalmente, una lista que establecerá
una relación entre un conjunto de elementos que se reúnen en la misma debido a una
caracteŕıstica en común.

Es común el empleo de los rankings en varios ámbitos para establecer algunos
niveles o determinarlos. Esto lo podemos ver por ejemplo en el ambiente musical tanto
como en el mundo de las finanzas y de los negocios, donde es recurrente encontrarse con
diferentes rankings ya sea de las empresas o compañ́ıas más exitosas como de los productos
más vendidos en el lapso de un mes, de los hombres más ricos del mundo, etc.

En lo que respecta a la moda y la belleza, también tienen lo propio con los
rankings que realizan las revistas especializadas como por ejemplo los mejores y los peores
vestidos.

Por último, y en los que haremos foco, también en el mundo del deporte es factible
encontrarse con infinidad de rankings tales como el ranking de los goleadores en el fútbol,
de los mejores jugadores de tenis o el ranking FIFA que indica que selecciones de fútbol
son las mejores, entre otros.

1.2. Rankings deportivos

Los rankings deportivos son diseñados a ráız de varios objetivos. Algunos de ellos
son objetivos comerciales, por ejemplo garantizar la presencia de equipos o jugadores en
algunos torneos.

Quizás con igual importancia tanto los medios period́ısticos como los observadores
interesados económicamente en el juego usan los rankings como una manera de asesorarse
y evaluar quiénes son los mejores jugadores o equipos en la actualidad.

Más aún, los jugadores suelen mencionar como una de sus mayores motivaciones
la posición en el ranking en que están calificados tanto ellos como su equipo.

Se puede discutir que ningún sistema de ranking refleja fehacientemente la per-
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1. RANKINGS EN GENERAL 2

formance de cada jugador, sino que es un método simplista para determinar quién está
jugando de la mejor manera en un momento dado de la temporada.

Los rankings deportivos tienen además y casi de forma principal una función
social. Con el objetivo de lograr captar la mayor cantidad de personas que consuma los
torneos profesionales se suelen generar rankings sencillos de entender, para que todos los
espectadores puedan sentirse atráıdos ante los diferentes partidos de los torneos.

Sin embargo, en épocas donde se permite contar con tanta información estad́ısti-
ca, gracias a los medios digitales, que reflejan datos que antes eran imposibles de calcular
fácilmente, se abre la oportunidad de generar rankings más exactos al momento de indicar
quienes son realmente los mejores jugadores pero al mismo tiempo dificiles de comprender
para la sociedad.

Otro uso importante que tienen los rankings es su carácter predictivo, donde se
puede determinar quién va a ser el ganador de un partido mirando el posicionamiento
de los jugadores en cuestión. Muchas casas de apuestas, toman estos factores como para
poner el valor de pago para cada jugada.

1.3. Rankings predictivos vs Rankings clasificatorios

En general, la mayoŕıa de los sistemas de rankings fallan en una de las dos
categoŕıas, o son predictivos o son clasificatorios.

El objetivo de los rankings clasificatorios es indicar a los equipos en base a su
participación en una determinada competencia a lo largo de la temporada. De esta manera
se puede elegir al campeón o utilizar también para indicar un conjunto de equipos que
haya clasificado por su posición en el ranking para participar de un torneo particular. El
objetivo de un ranking predictivo, sin embargo, es proveer el mejor pronóstico sobre el
resultado de un partido en que se enfrentarán dos jugadores o equipos.

Un ranking clasificatorio objetivo debeŕıa tomar como factores determinantes
quién fue el ganador, o la diferencia de puntuación entre los jugadores, o la combinación
de ambas. El hecho de usar un buen criterio bien definido permite a los equipos o jugadores
conocer con exactitud las consecuencias de ganar, empatar, o perder un partido. Esto se
usa generalmente en las tablas de posiciones de los deportes donde cada equipo o jugador
recibe una posición, siendo la más baja la mejor rankeada.

Por otro lado, para la creación de rankings predictivos con la mayor exactitud
posible, está permitida la inclusión de cualquier información adicional que sea útil, como
por ejemplo: goles a favor de un equipo, partidos ganados, goleadores en el caso del fútbol
o caracteŕısticas definidas del torneo en particular y su historial en esos torneos o versus
esos rivales, entre otras cosas.



2. ATP RANKING

2.1. Un poco de historia

Es un objetivo universal de los jugadores: convertirse en el No. 1 del mundo. Los
niños sueñan con lograrlo, el esfuerzo está puesto en ello. Sin embargo sigue siendo uno de
los logros más esquivos en el deporte. En los 40 años que tienen de existencia los rankings
de tenis, sólo 25 jugadores han llegado a la cumbre del (hoy) Emirates ATP Ranking, y
sólo 16 terminaron la temporada como No. 1.

Tal como cuenta en [1], desde los inicios de la Era Abierta del tenis en 1968, las
clasificaciones fueron en gran medida un cálculo subjetivo, generado por las asociaciones
nacionales, diferentes circuitos y periodistas especializados que compilaron sus propias
listas.

Algunos jugadores estaban en una lista de tenistas que pod́ıan ayudar a vender
boletos para el evento, lo que los colocaba como prioridad por sobre los demás en la lista
de aceptación en los torneos. Esto causó una gran preocupación en aquellos que no teńıan
un gran nombre y estaban al ĺımite de entrar o no a los eventos.

En agosto de 1972 se hizo evidente que la recién creada Asociación de Tenistas
Profesionales seŕıa necesaria para establecer un sistema de clasificación único, sin opiniones
personales ni prejuicios. Esta determinaŕıa la forma de ingreso a los torneos y marcaŕıa una
muestra objetiva sobre la actuación de los jugadores. Doce meses después de la fundación
de ATP, Ilie Nastase se convirtió en el primer No. 1.

Los torneos fueron inicialmente divididos en categoŕıas –A,B,C, etc...–, lo que
permitió a los organizadores del evento seleccionar a los jugadores de acuerdo a su clasifi-
cación ATP y determinar los cabezas de serie.

Los resultados de los torneos eran enviados a la ATP donde eran procesados para
luego generarse el ranking en enormes hojas perforadas y una vez al mes publicar el nuevo
ranking de jugadores.

En los siguientes años, después de 11 publicaciones en 1973, el ATP Ranking
comenzó a publicarse con mayor frecuencia –1974 (11), ’75 (13), ’76 (23), ’77 (34), 78
(40)– hasta 1979, cuando se produjo una vez por semana, 43 en la temporada.

El ATP Ranking internacional de jugadores del 23 de agosto de 1973 era un
sistema de promedio, acumulaba los puntos obtenidos durante un peŕıodo de 52 semanas
y se divid́ıa por el total de torneos jugados (con un divisor mı́nimo de 12). Los torneos
otorgaban puntos de acuerdo a los premios (mı́nimo 25 mil dólares), el tamaño del cuadro
y su dificultad. El sistema basado en el mérito fue respaldado por los jugadores.

Luego de varios cambios en el sistema de conteo de puntos en el año 2000, para
fomentar una mayor participación en Grand Slam y la serie de nueve torneos más im-
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2. ATP RANKING 4

portantes del ATP (ahora conocido como ATP World Tour Masters 1000), el sistema de
clasificación comenzó a contar 18 eventos para la mayoŕıa de los jugadores. Los 13 resul-
tados de Grand Slam y torneos ATP World Tour Masters 1000 contaŕıan, al igual que las
mejores cinco actuaciones de un jugador en los eventos de la Serie Internacional (ahora
ATP World Tour 250 y 500).

2.2. Sistema de Ranking ATP

Los Rankings Emirates ATP son el método histórico objetivo basado en méritos
para determinar la aceptación y siembra en todos los torneos para singles y dobles.

Como se explica en [2, 3], el peŕıodo que toman los Rankings Emirates ATP son
las últimas 52 semanas, sin embargo no se toman todos los torneos en los que participa un
jugador durante ese peŕıodo. El ranking ATP está basado en el total de puntos consegui-
dos por un jugador en los cuatro (4) Grand Slam, ocho (8) de los nueve (9) ATP Masters
1000, y sus mejores seis (6) resultados del resto de los torneos ATP en que participó. Para
jugadores que no pertenecen al Top-30, y que no clasifican directamente a los torneos
ATP Masters 1000 y Grand Slam, en caso de no jugarlos se toma en cuenta un séptimo
torneo del resto de los torneos jugados durante el año. Al final de la temporada se juega
el ATP World Tour Finals, con sede en Londres, donde los mejores siete (7) jugadores son
clasificados automáticamente y el ganador de uno de los torneos Grand Slam (en caso de
que ya esté clasificado irá el octavo clasificado en el Ranking ATP)

Sistema de puntuación por ronda alcanzada en cada tipo de torneo

2.3. Cŕıticas al ranking ATP

Basándonos en lo que cuenta [4] existen muchas cŕıticas de los jugadores al sis-
tema de puntuación del ranking ATP, muchas de ellas hechas por los jugadores más im-
portantes como Rafael Nadal.

En el actual ranking ATP las medidas están hechas sobre 52 semanas, lo que
puede hacer al ranking algo inconsistente semana a semana. Por ejemplo, en el caso hi-
potético en el que un jugador gane un ATP Masters 1000, este acumulará esos 1000 puntos
durante 51 semanas desde la final, pero si no lo repite el t́ıtulo, 53 semanas después de la
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obtención del trofeo, no tendrá más esos 1000 puntos. La potencial oscilación entre dos
posiciones en el ranking con fechas tan cercanas no refleja realmente el verdadero ranking
de los jugadores.

Por otro lado, todos los torneos del mismo nivel suman la misma cantidad de pun-
tos, independientemente de los jugadores que participen del mismo. Al contar solamente
6 de los torneos no considerados “grandes”, un jugador puede participar en tantos torneos
de esos como pueda, con el objetivo de engrosar su puntaje y obtener aśı la posibilidad de
ser preclasificado en los torneos “grandes” y obtener un cuadro de torneo más favorable.

Por último, el sistema de ranking actual penaliza a aquellos que obtienen un
desafortunado draw en los torneos grandes. Si a un jugador siempre le toca jugar contra
un Top-10 en primera ronda, sus chances de engrosar su ranking son pequeñas.

2.4. ATP como modelo predictivo

Si miráramos al Ranking ATP como un Ranking no solo clasificatorio sino como
uno predictivo, podŕıamos tratar en base al posicionamiento de los jugadores, de intuir
ante cada partido quién seŕıa el ganador.

Considerando al jugador con número menor en el ranking como el jugador con
mejor presente en ese momento dado, evaluamos en partidos desde el año 2005 a 2013
cómo funcionó este modelo predictivo.

De esta forma obtenemos:

Eficacia del ranking ATP como sistema predictivo

De esta manera podemos decir que el ranking ATP acierta en aproximadamente
2/3 de los partidos tal como está establecido. También se puede interpretar que en apro-
ximadamente 2/3 de los casos el jugador mejor posicionado es el ganador del encuentro.

La forma en que se está evaluando es contando la cantidad de partidos donde el
jugador mejor posicionado ganó, es decir un HIT, sobre el total de partidos que se jugaron
durante el peŕıodo en el que se está evaluando.



3. PAGERANK

3.1. Introducción

El PageRank es un valor introducido por Google con el objetivo de valorar y
diferenciar las páginas existentes de acuerdo a su importancia.

Mide la “autoridad” que tiene una página sobre varios temas concretos. Cuanto
más autoridad, más posibilidades tendrá de salir en las primeras posiciones del ranking y
figurar aśı en las búsquedas que traten sobre dicho tema.

Se mide conociendo la cantidad de enlaces que apuntan hacia esa página, junto
con la autoridad de la página que la enlaza y la forma en que lo hace.

Cada enlace cuenta como un voto o una recomendación. Y es tan importante
la recomendación como quién la recomienda y cómo lo hace. Esto es decir, que si el
recomendador tiene mayor peso, su recomendación será de mayor importancia a la de otro
sitio.

3.2. Historia del PageRank

Ante el crecimiento inmenso que tuvo internet y la gran cantidad de páginas he-
terogéneas existentes en la web, los motores de búsqueda se vieron obligados a perfeccionar
sus rankings para poder brindar a usuarios inexpertos las mejores respuestas.

Inicialmente los motores de búsqueda funcionaban como crawlers de sitios web
en la que se listaban términos encontrados en las páginas. Cuando se buscaba una palabra
en el buscador, ésta era buscada en los listados de términos y se mostraban las páginas
donde aparećıan. El método de ordenamiento era basado en la cantidad de veces que una
palabra era mencionada, lo que pod́ıa llevar a casos de spam donde cada uno en su site
independientemente del tema repet́ıa las palabras más buscadas para poder llevar tráfico
a su web.

Analizando esto y considerando que si bien se hab́ıa incrementado la cantidad
de sitios, no dejaban de ser hipertextos que provéıan información adicional, se creó un
ranking llamado PageRank como método de computar cada página existente como un
nodo de un gran grafo que formaba la web. Cada nodo teńıa un grado de importancia que
correspond́ıa a si era una página importante. Esto se determinaba en base a cuántos links
alcanzaban a cada nodo.

El algoritmo está patentado por los fundadores de Google, Larry Page y Sergey
Brin, cuando eran alumnos de doctorado en la Universidad de Stanford en 1999 [6, 8].
Page fue alumno de doctorado de Terry Winograd, quién parece que le animó en la idea
de trabajar en el PageRank, y Brin fue alumno de doctorado de Jeffrey D. Ullman, el
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3. PAGERANK 7

famoso autor del libro de compiladores con Aho, aunque pronto se unió a Page para
trabajar en temas “más interesantes” que los que le ofrećıa su director.

Ese algoritmo se utilizó para potenciar un nuevo motor de búsqueda llamado
BackRub, que luego pasó a llamarse Google.

Internet es hoy lo que es gracias al gran esfuerzo que tuvieron por ordenar la
información de forma relevante en un entorno en el que los grandes portales hab́ıan vendido
los resultados de las búsquedas al mejor postor.

De los 24 millones de páginas web que su primera versión consiguió indexar,
Internet ha crecido hoy hasta superar, según estimaciones, los 4.000 millones de direcciones
distintas. Dado que el algoritmo ha de buscar no solo los v́ınculos de primer orden que una
página recibe, sino también los de órdenes superiores, el problema real no se encuentra en
la idea original de cómo medir la relevancia en Internet, sino en lograr indexar el mayor
porcentaje de sitios existentes de Internet y en evaluar los v́ınculos que entran y salen de
cada web.

3.3. Definición y Algoritmo

Basándose en el concepto de la centralidad de un grafo, en la que se determina un
valor a un nodo en base a su ubicación, se puede determinar cuál es el nodo más influyente
del grafo en su matriz de adyacencia. Un nodo con valor alto indica que está conectado
a otros nodos también con valor considerable y mientras más alto el valor del nodo se va
ubicando más al centro.

Utilizando estos conceptos surge la creación del PageRank que, justamente, es
una función que asigna un valor a cada nodo correspondiente a una página web.

Considerando la web como un grafo dirigido conectado por los hiperlinks de las
páginas que son apuntadas, es decir cada arco representa un v́ınculo entre el nodo saliente
al nodo entrante. Se comienza por un sitio al azar y se empieza a hacer click en los distintos
v́ınculos, navegando aśı de página en página.

El valor del PageRank de una página corresponde a la frecuencia con la que un
navegador cualquiera visita esa página. Más tiempo pasa un usuario en una página, más
importante pasa a ser su PageRank sobre esa página.

Debido al tamaño actual de la Web, el buscador de Google usa un valor iterativo
aproximado de PageRank. Esto significa que a cada página se le asigna un valor inicial
de PageRank, y después el PageRank de todas las páginas se calcula con cálculos ćıclicos
basados en la fórmula del algoritmo de PageRank.

Yendo al plano formal, como indica [18], el valor general del PageRank de cual-
quier página se puede representar como:

Sea u una página web, Fu el conjunto de páginas apuntadas por u y Bu el conjunto
de páginas que apuntan a u. Sea Nu = |Fu| el número de links de u y c el un factor usado
para la normalización.
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Comenzamos definiendo un ranking simple R como una versión simplificada de
PageRank:

Las páginas más populares son aquellas que más arcos reciben desde otras páginas
o nodos del grafo. Una caracteristica importante del algoritmo de Pagerank es la de asignar
pesos a las aristas. Estos son tomados en cuenta como herramienta principal para el cálculo
final del ranking.

En el algoritmo de Pagerank cada página cuenta como un linkeo, sin embargo los
pesos de las aristas se acumulan a medida que van conectandose los nodos del grafo.

El peso de la página es calculado sumando los pesos de los links que recibe,
mientras que el peso de los arcos tiene como valor la división del peso de la página por
cada link a los que hace referencia.

Esto provoca que las páginas más importantes tengan una mayor influencia en
el valor del Pagerank que las páginas menos populares.

Cálculo de PageRank con peso en las aristas

Una vez calculado el peso que debe llevar cada arista, se genera una matriz de
adyacencia para calcular las posiciones que cada página tomará en el ranking.
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3.4. Usos del PageRank

El algoritmo de PageRank es muy útil como indicador de popularidad. Dado
cualquier grafo dirigido, es capaz de indicar qué nodo es el más importante y aśı poder
armar un ranking sobre cada uno de ellos.

Como se cuenta en [7], el algoritmo de Pagerank no es solo utilizado como uno
de los principales factores para el posicionamiento de los sitios en Google. Consideran-
do su capacidad de rankeo también lo utilizan grandes empresas para armar Rankings
particulares, independientemente de los motores de búsqueda.

Por ejemplo:

Ranking de tweets en Twitter: Se hace relacionando las menciones de un usuario
a otro formando aśı un grafo donde los nodos son los usuarios y cada mención indica
un arco dirigido de un usuario al otro

Sistemas de recomendación: Se puede utilizar en sistemas de recomendación en
base a los productos consumidos por un usuario. Por ejemplo Netflix puede reco-
mendar peĺıculas basándose en casos de usuarios similares

Sugeridor de amigos en redes sociales: Considerando que cada usuario alimenta
y se alimenta de otros usuarios se puede generar un sistema de PageRank para sugerir
nuevos amigos en base a los ya conectados.

3.5. PageRank como ranking de tenis

Basándonos en [9, 12, 13], existen diferentes alternativas al ranking ATP en las
que se busca conseguir como principal objetivo un mejor reflejo de quiénes son los mejores
jugadores en la actualidad, y en qué posición se ubica cada uno de ellos.

Uno de los algoritmos que se pueden tomar como modelo para generar un Ranking
nuevo es el PageRank.

Basándonos en el paper On the (Page)Ranking of Professional Tennis Players,
escrito por Dingle, Knottenbelt y Spanias [11], se genera un ranking de tenis nuevo, donde
cada nodo es un jugador y se traza un arco orientado de conexión entre nodos ante el
resultado de un partido. Cuando un jugador le gana a otro, se agrega un arco de peso 1
(uno) desde el nodo perdedor al nodo ganador.

Una vez evaluados todos los partidos se aplica el algoritmo de PageRank sobre
ese grafo y aśı se obtiene un ranking basado exclusivamente en el historial de los resultados
de los partidos, a diferencia del Ranking ATP donde se evalúa la instancia del torneo a la
cual se llega.
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Generamos un grafo en base a los resultados de los partidos de un torneo.

A partir de este grafo el PageRank logra generar un ranking para los jugadores
involcucrados

Como corolario, este método a diferencia del Ranking ATP, nos permite además
armar un ranking con jugadores de épocas distintas.

Grafo generado por los resultados de los partidos ATP tomado de [10]
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3.6. PageRank vs Ranking ATP

Comparando los rankings ATP vs el ranking generado a través de un algoritmo
de PageRank podemos observar que los mismos pueden tener muchas variaciones entre el
posicionamiento asignado a algunos jugadores por un sistema y por el otro.

Comparativa ranking ATP vs PAGERANK extráıda del paper de Dingle, Knottenbelt y
Spanias. [11]
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Comparativa ranking ATP vs PAGERANK previa a US OPEN 2013

En el caso de la gráfica podemos ver que al momento de comenzar el US OPEN
2013 (Torneo Grand Slam) los mismos tienen variaciones salvo en los dos primeros lugares
del ranking.

Para este torneo, una vez finalizado, el ranking ATP acertó los resultados en un
70, 25 % mientras que el ranking armado por el PageRank tuvo una mayor eficiencia al
acertar el 72, 72 % de los resultados.



3. PAGERANK 13

Finalmente evaluamos año a año la performance del PageRank en comparación
con el ranking ATP.

Comparativa ranking ATP vs PAGERANK

Como se puede apreciar, este nuevo sistema de ranking logra una mayor precisión
si lo evaluáramos como ranking clasificatorio.

Es decir, que tomar como referencia los resultados entre los jugadores y conec-
tarlos para poder aśı generar un ranking, tiene una mayor eficacia al momento de predecir
el resultado que evaluando únicamente la instancia del torneo a la que llegan como lo hace
el ranking ATP.
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4.1. Motivación

Ante los buenos resultados que se obtuvieron utilizando el método de PageRank
por sobre lo que brinda el ranking ATP, se nos ocurrió la idea de buscar una mejor
alternativa que mejore a los ya existentes. Este nuevo método teńıa que lograr contrarrestar
las cŕıticas de los jugadores al ranking utilizado hoy en d́ıa, al mismo tiempo ser más
eficiente y lograr reflejar la verdadera posición que ocupan en un ranking los tenistas,
comparado a los métodos ya evaluados.

Como hemos visto, la diferencia del ranking ATP comparado con el ranking
PageRank es que el primero evalúa a los jugadores según la instancia a la que llegaron en
los torneos jugados, mientras que el otro evalúa los resultados partido a partido que han
tenido en el último tiempo.

Es por esto que nos preguntamos: ¿Es correcto evaluar solamente la instancia
del torneo a la que llegan los jugadores?, ¿Es correcto evaluar solamente 52 semanas atrás
para conocer el presente de un jugador?, ¿Todos los partidos ganados por un jugador ante
otro tienen el mismo valor?, ¿No es importante el contexto en que se desarrolla cada
victoria?.

Es ante estas preguntas que surge la idea de combinar ambos modelos. Conside-
rando el PageRank como un modelo más efectivo que el ranking ATP actual, lo utilizamos
como esquema base para diseñar un nuevo ranking. En este nuevo sistema, no solo se
tendrán en cuenta los resultados entre jugadores, también se considerarán otros atributos
importantes como lo son la instancia del torneo en el que se desarrolló el encuentro (tal
como lo hace ATP), la superficie en que se jugó cada partido, y la antigüedad de cada uno
de los enfrentamientos.

Buscaremos el parámetro que mejor representa cada uno de estos atributos y se le
asignará el peso correspondiente a cada arco del grafo. Luego se combinarán los distintos
parámetros para conseguir un ranking generado por la evaluación de todos los factores
mencionados.

4.2. Set de datos

Obtenidos del sitio www.tennis-data.co.uk, se cuenta con un set de datos de
cada uno de los 923 torneos jugados entre los años 2000 y 2013.

Analizando cada uno de esos torneos, se pueden tomar resultados de casi 40000
partidos, en los que está detallado el tipo de superficie de cada partido (Hard, Clay, Grass),
la fecha de cada partido, la importancia del torneo (ATP250, ATP500, MASTERS1000,
Grand Slam, Master Cup).

14
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También está indicado el resultado de partido set a set, el ranking ATP original
de cada jugador al momento de desarrollarse el encuentro, y el monto de las apuestas que
pagaba la victoria de cada jugador.

Todos estos datos fueron curados, se unificaron nombres de torneos, jugadores,
tipo de torneo, y se volcaron en 3 tablas de una base de datos MySql para una mejor
lectura. Las tablas están normalizadas por Jugadores, Torneos y Partidos. (Más info en el
Apéndice)

Por otro lado, se hizo una captura de la información de la página web de la ATP
(www.atpworldtour.com) en la que se procesó el top 100 del ranking ATP desde el año
1973.

4.3. Modelo

De manera similar a la que hace en [11], se generará por cada torneo el grafo
dirigido correspondiente a los enfrentamientos del mismo.

Cada arco estará vinculado estrictamente al resultado del partido, y a medida
que se recorre la lista de partidos en la que se mirarán una cantidad de años asignadas,
previas al torneo que se evaluará, se agregan a un multigrafo dirigido, del que finalmente
calcularemos el PageRank.

Nuestra propuesta consiste, a diferencia del PageRank mencionado, en incluir un
valor como peso de cada arco, haciendo que cada partido tenga distinto valor en nuestro
multigrafo.

Para ello tomaremos en cuenta 3 atributos que ayudarán a calcular el peso co-
rrespondiente para ese partido:

Envejecimiento: Se evalúa cuán viejo es el partido a evaluar con respecto al torneo
por el que se sacará el ranking

Superficie: Se evalúa la diferencia de superficie en el partido a evaluar con respecto
al torneo por el que se sacará el ranking

Tipo de torneo e instancia alcanzada: Se evalúa el tipo de torneo y la instancia de
ese torneo en que se jugó el partido al igual que lo hace ATP.

Como desarrollo de este modelo primero se analizará la antigüedad de años y tor-
neos que miraremos hacia atrás para poder luego evaluar cada parámetro individualmente
y encontrar el mejor valor para generar una combinación de ellos. De esta forma lograremos
crear un PageRank paramétrico más eficaz que el ranking ATP y el PageRank ya existente.

Finalmente el peso de cada arco quedará indicado bajo la siguiente formula:

PESOArco = PESOEnvejecimiento ∗ PESOSuperficie ∗ PESOInstancia
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4.3.1. Antigüedad

¿Es correcto tomar únicamente 52 semanas como referencia para generar el ran-
king?

Como fue mencionado reiteradas veces, el ranking ATP se genera en base a la
sumatoria de puntos conseguidos en los torneos que se desarrollaron en las últimas 52
semanas.

Para investigar si esto era correcto o se pod́ıa conseguir mejores resultados si
miráramos mayor antigüedad de los partidos, evaluamos distintos parámetros de an-
tigüedad para saber cuántos años hacia atrás es recomendable considerar para poder
conseguir mejores resultados.

Para ello, cada cálculo de los distintos parámetros que serán tenidos en cuenta en
el peso del arco, se evaluará teniendo en cuenta múltiples años de antigüedad y eligiendo
el de mejor eficacia.

4.3.2. Envejecimiento

¿Es correcto evaluar todos los partidos del historial con el mismo peso?

A diferencia del ranking ATP o del PageRank generado en el caṕıtulo anterior,
nosotros estaremos evaluando muchos años para atrás para poder conseguir un ranking
más eficaz que los anteriores.
Sin embargo, consideramos que no es correcto evaluar con el mismo peso a partidos que
se jugaron hace mucho tiempo comparado a los enfrentamientos más recientes.
Es por esto que tomaremos el factor de envejecimiento como uno de nuestros parámetros.
Para ello evaluaremos de qué manera se calculará un ranking que le de menor peso a los
partidos más lejanos y que le de un mayor peso a aquellos que se jugaron últimamente.

Exponential Decay

Para representar el factor de envejecimiento de la mejor manera, encontramos en
el proceso de Exponential Decay una forma de expresar el peso, en el que los partidos más
antiguos teńıan menor peso que los nuevos.

La fórmula de Exponential Decay está representada de la forma:

Donde N(t) es el peso que se le asignará al partido representado en el tiempo t,
que indica la diferencia de tiempo entre el torneo para el que se está generando el ranking
comparado con el torneo al que se le están mirando los resultados.

El modelo de Exponential Decay tiene como particularidad su rápido decreci-
miento, logrando aśı valores muy bajos para aquellos partidos más antiguos.
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Modificando el λ correspondiente se puede ajustar la velocidad de cáıda.

Considerando esto, evaluamos cuál es el mejor valor de λ y lo evaluamos con el
nuevo sistema de ranking generado.

Para ello tomaremos como antigüedad de los torneos 3 y 5 años, es decir que el
grafo estará compuesto por nodos y arcos correspondientes a partidos con esa antigüedad.
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Comparación del ranking ATP y el PageRank generado, comparado con el nuevo modelo
tomando 3 años de antigüedad

Comparación del ranking ATP y el PageRank generado, comparado con el nuevo modelo
tomando 5 años de antigüedad

Como se puede observar, si fijáramos una antigüedad de 3 años con un valor de λ
en el Exponential Decay de -5, conseguimos una mejora como ranking predictivo de 1,3 %
con respecto al ranking ATP y de un 0,8 % con respecto al PageRank en la que todos sus
arcos tienen pesos iguales.
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4.3.3. Tipo de torneo e instancia alcanzada

¿Es lo mismo ganar partido de una primera fase que una final? ¿Y jugar un ATP
250 que un Grand Slam?

Como sabemos el tenis es un deporte de alta competitividad individual. Cada
partido está cargado de presión y la mentalidad no es la misma cuanto más importante es
el partido.
Es por esto que no consideramos correcto asignarle el mismo peso a partidos de distintos
torneos y dentro de los mismos a distintas instancias.

De la misma forma que lo hace la ATP, trataremos de generar el peso del arco
del grafo en base a la instancia del torneo en la que se está disputando el partido evaluado
para generar el PageRank.

Para ello utilizaremos una fórmula tal que se asigne una cantidad de puntos
parecida a la que entrega la ATP. Esta formula es:

Pesoinstancia =
2000/λV alorinstancia−1

2000

Donde el valor de la instancia alcanzada en ese torneo es el valor numérico que
representa el número de ronda alcanzada dependiendo del tipo de torneo.

Buscaremos entonces el λ entre 1 y 2 que mejor logre comportarse a modo de
ranking predictivo y al mismo tiempo se acerque al ranking ATP.

Evaluación de λ correspondiente para puntuar la instancia del torneo alcanzada

Se puede observar como el λ en 1.3 logra estar apenas por encima de lo que logra
predecir el PageRank existente aunque con una varianza mucho menor. Por otro lado si
logramos una diferencia de casi 1 punto frente al ranking ATP.
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4.3.4. Superficie

¿Cuanto influye en el historial los partidos jugando en las mismas superficies
contra los de distintas superficies?

Existen tres tipos de superficies en el circuito de la ATP: Dura, Polvo de ladrillo,
Pasto. Cada una de esas superficies tiene distintas caracteŕısticas.

En polvo de ladrillo por ejemplo, la pelota tiene una velocidad más lenta y es
más fácil deslizarse por la cancha. En cemento, la pelota cuenta con una velocidad más
rápida y con piques más pronunciados, mientras que en pasto, además de tener una gran
velocidad, la pelota no suele tomar altura.

Ante estas caracteŕısticas, hay jugadores que saben desarrollar mejor su juego
en algunas superficies, mientras que en otras no logran una buena performance. Es ante
esta caracteŕıstica que surgió la idea de diferenciar el peso de cada arco que representa un
partido del historial, en base a la superficie de ese partido con respecto a la superficie del
torneo que buscamos predecir.

Generamos una matriz en la que a los arcos correspondientes a partidos jugados
en la misma superficie que el torneo a predecir se les asigna como peso el valor más alto
que es 1(uno), mientras a los arcos correspondientes a partidos jugados en otra superficie
que la del torneo a predecir se les asigna como peso un valor que calcularemos.

Evaluación de superficies bajo distintos valores de parámetros ante superficies distintas

Como se puede observar, evaluando el resto de las superficies con un parámetro
de 0.5 se logra una eficacia de 1,7 % mayor con respecto al ranking ATP mientras que al
PageRank estático logramos superarlo en casi 1 %.

Ya sabiendo estos resultados, evaluamos los resultados diferenciando en superfi-
cie. Cabe destacar que la mayor cantidad de partidos de la temporada se desarrollan en
cancha dura, seguido luego de polvo de ladrillo, mientras que en pasto se juega el circuito
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solo unas pocas semanas durante cada temporada.

Podemos observar que si bien cada superficie se comporta mejor ante un paráme-
tro distinto, en cada una de ellas con la mejor elección nuestro modelo se comporta mejor
que el ranking ATP en cualquiera de las superficies.

Evaluación de la superficie polvo de ladrillo bajo distintos valores de parámetros ante
superficies distintas

Evaluación de la superficie dura bajo distintos valores de parámetros ante superficies
distintas
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Evaluación de la superficie pasto bajo distintos valores de parámetros ante superficies
distintas

4.3.5. Combinación de parámetros

Ya con la certeza de que nuestro modelo se comporta mejor que los anteriormente
mencionados, buscamos la mejor combinación de parámetros para obtener un resultado
más eficiente que cuando miramos los atributos particularmente.

Para ello combinaremos los parámetros y utilizaremos la multiplicación de los
mismos como peso del arco dentro del multigrafo dirigido formado del que se calculará el
PageRank.

Como primera intuición probamos la combinación de los mejores parámetros que
obtuvimos particularmente. Es decir, tomamos una antigüedad de 5 años con Exponential
Decay de -5 como λ, para el cálculo de la instancia del torneo alcanzada usaremos 1.3, y
como superficie 0.5.

Como resultado de esta combinación obtenemos:

Evaluación con el mejor parámetro calculado individualmente
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A pesar de obtener un mejor resultado, optamos por buscar parámetro a paráme-
tro cuál es la mejor combinación posible para obtener todav́ıa un resultado mejor.

Para ello armamos un algoritmo que hará una búsqueda greedy en la que fijará
dentro de un vector tres de los cuatro valores que estamos iterando y el otro lo iteraremos
hasta encontrar el mejor resultado, luego iremos cambiando el vector fijando distintos
valores. Esto lo haremos hasta que luego de varias vueltas, consigamos obtener el mejor
resultado, es decir que luego de reintentar con todos los parámetros nuevamente no se
modificó ninguno, por lo que nuestro vector es un óptimo local para el problema.

Generando un set de testeo, compuesto por los partidos de 90 torneos a razón de
10 por año, evaluamos los mejores parámetros, obteniendo como resultado que la combi-
nación:

Antigüedad: 4 años

Envejecimiento: −5 como valor de Exponential Decay

Superficie: 0,3 como valor para superficies distintas

Torneo e instancia: 1,7 como valor de λ para darle un puntaje a la instancia del
torneo jugado

Combinando estos valores obtuvimos:

Evaluación con el mejor parámetro calculado luego de obtener los mejores resultados
evaluados con el algoritmo

Como se puede ver, se consigue una aproximación al 70 % de aciertos en los
torneos evaluados, logrando 3 puntos de mejora con respecto a lo que la ATP suele acertar
en su ranking semanal y 2,2 con respecto al modelo existente de PageRank.
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Boxplot comparativo de rankings predictivos, ATP, Pagerank y Pagerank paramétrico

En el gráfico de tipo boxplot podemos notar que lo que refiere a la mediana del
Pagerank Paramétrico está por encima de lo que es el resto de los rankings estudiados. Se
puede notar que el mı́nimo resultado obtenido con el modelo sugerido, alcanza la media
del pagerank ya existente y supera al ranking ATP.

También se puede observar que en el modelo sugerido tal como muestra la tabla
ronda el 70,0 % de aciertos, contando incluso con resultados por sobre esta medición.

Utilizando el test estad́ıstico ANOVA (Analisis de la varianza) podemos confir-
mar que no se establece una diferencia considerable en la eficacia mostrada entre el ATP
comparado al Pagerank existente (p = 0.14). Mientras tanto vemos una gran diferen-
cia entre los resultados otorgados por el ranking ATP y el Pagerank Paramétrico (p =
0,000024) y también tiene una diferencia importante con respecto al Pagerank ya existente
(p = 0.00079)
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4.3.6. Resultados de parámetros desglosados

Ante el hallazgo de que el modelo planteado lograba un carácter predictivo mejor
que el resto de los modelos existentes, comenzamos a buscar si este se comportaba de
manera similar en distintas situaciones planteadas existentes en el marco de los torneos y
partidos de tenis.

Es por esto que hicimos un desglose de los partidos en base a superficie, ranking
entre jugadores y tipo de torneo para encontrar en qué marcos nuestro modelo predećıa
mejor y en cuales no lo haćıa de la mejor manera.

Superficie: En estos casos entrenamos con todas las superficies pero solo testeamos
sobre una sola superficie en particular

Comparación por cancha dura

Comparación por polvo de ladrillo
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Comparación por pasto

Como se puede observar, nuestro modelo logra obtener mejores resultados en todas
las superficies, logrando una mayor posibilidad de predicción en aquellos partidos
jugados en grass donde se acerca al promedio general del modelo y logrando 2 % más
que el ranking ATP.

Se puede observar también que tanto en cancha dura como en polvo de ladrillo,
nuestro modelo es el de mayor cantidad de aciertos aunque la diferencia con los
otros modelos es menor.

Ranking: En estos casos evaluaremos los partidos entre jugadores de ranking similar
y que solo pertenecen a ese grupo de ranking delimitado.

Comparación partidos entre top ten
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Comparación partidos del ranking 11 al 50

Comparación partidos del ranking 50 en adelante

En esta comparativa podemos observar que en los tres casos nuestro modelo supera
al ranking ATP mientras que tiene una cantidad de aciertos similar a lo que respecta
al modelo del Pagerank original.

En el caso de los partidos entre jugadores top ten logramos una diferencia mayor a
3 puntos con respecto a lo que es el ranking ATP. Lo que indica que para partidos
entre los grandes jugadores donde la diferencia es muy menor ya que los jugadores
involucrados son del top ten mundial, nuestro modelo logra, al igual que el Pagerank
original, comportarse de una manera bastante mejor que lo que hace el ranking ATP.

Para el resto de lo casos el modelo creado logra una mejora para los dos modelos
existentes, aunque la diferencia no logra ser abultada, nuestro ranking creado logra
acertar con mayor certeza quien será el ganador de un partido o de un torneo si
juegan jugadores entre esas posiciones.

Tipo de torneo: En este caso evaluaremos los resultados según la importancia del
torneo que se encuentra en disputa. Cabe destacar que los torneos más importantes
cuentan con mayor cantidad de participantes y por ende una mayor cantidad de
partidos para analizar.
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Comparación torneos ATP 250

Comparación torneos ATP 500

Comparación torneos Masters 1000

Comparación torneos Grand Slam
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Comparación torneos Masters Cup

Como se puede observar, es importante destacar que en los cinco tipos de torneos
analizados nuestro modelo logra una mejor predicción que el resto de los modelos
analizados.

Se pueden observar excelentes resultados de aciertos en los torneos Grand Slam y en
Masters Cup, alcanzando casi el 74 % en los primeros y logrando un 72, 6 % en los
segundos. Sin embargo, no es en estos torneos donde se logra una mayor diferencia
en cuanto a los rankings existentes.

En los torneos ATP 500 y Masters 1000 se logra una diferencia con respecto al ATP
de aproximadamente 2,5 %, lo que hace nuestro modelo mucho más confiable.



5. ESTIMACIÓN DE LA PROBABILIDAD DE VICTORIA

5.1. ¿Qué es la probabilidad de victoria?

Como hemos visto, logramos crear un modelo capaz de predecir los resultados de
un torneo dado con una efectividad mejor que lo que lo hace hoy en d́ıa el ranking ATP,
y el modelo de Pagerank existente.

Ante este panorama surge la idea de no solo poder predecir el resultado de un
partido basándonos en el ranking, sino además poder determinar con qué probabilidad el
resultado del jugador de mejor ranking será victorioso frente a uno de peor ranking.

Es aqúı donde surge la probabilidad de victoria, que determina, dados r1 y r2
(los rankings de los jugadores que se van a enfrentar) y considerando su diferencia, cuán
firmes son las posibilidades de que el mejor posicionado triunfe.

5.2. ¿Cómo la calculamos?

Para poder encontrar esta probabilidad de victoria, primero determinaremos la
eficacia que hemos tenido en en nuestro ranking si agrupáramos por la diferencia de ran-
king. Es decir, por cada partido, analizamos no sólo el resultado sino, considerando la
diferencia de ranking entregado por nuestro modelo, cómo se comportó para ese delta.

Evaluación de eficacia de victorias en base a diferencia de ranking provisto por nuestro
modelo

30
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Analizando el gráfico obtenido, queremos encontrar la función que logre acercarse
lo mejor posible a cada punto del gráfico, para ello utilizaremos un modelo de regresión
que nos permitirá alcanzar el objetivo de la mejor manera.

Basandonos en el paper [15] en la que se trabaja con un esquema similar para se-
lecciones de fútbol y considerando que nuestro gráfico se asemeja a una curva exponencial,
buscaremos la exponencial que logra cubrir todos los puntos indicados.

Definiremos primero una función modelo que consideramos más apropiada en ba-
se a lo obtenido. Para ello usaremos una función loǵıstica que se caracteriza por representar
el crecimiento de organismos desde un pequeño estado inicial, durante el cual el crecimien-
to es proporcional al tamaño, hasta la última etapa cuando el tamaño se aproxima a una
aśıntota.

Considerando que nuestro gráfico comienza en el punto inicial donde la diferencia
de ranking entre los jugadores es mı́nima y luego va creciendo hasta el punto donde a
medida que la diferencia del ranking va creciendo la cantidad de aciertos ya se considera
permanente podemos indicar que tiene un comportamiento similar a una aśıntota. Es por
eso que podemos utilizar la funćion loǵıstica sugerida en nuestro caso.

Ésta función es del tipo:

PV ictory =
1

1 + e
r1−r2

a

Luego debemos cumplir los siguientes pasos:

1. Estimar los parámetros del modelo de regresión. Este proceso es llamado ajuste del
modelo a los datos.

2. Chequear qué tan bueno es el modelo ajustado. El resultado de este chequeo puede
indicar si el modelo es razonable o si el ajuste original debe ser modificado.

Cumpliendo estos pasos, podemos determinar a través del modelo de regresión
que a = 45.321. En base a este parámetro obtenemos
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Evaluación de eficacia de victorias en base a diferencia de ranking y curva de regresión

Podemos indicar que siendo esta una curva razonable podemos pasar a evaluar
como se comporta la misma en base a nuestro modelo.

5.3. Comparativa de la P(Victoria)

Ya conociendo la función que representa nuestra probabilidad de victoria, y re-
afirmando que la curva obtenida logra una forma coherente frente a los puntos marcados,
nos enfocamos en poder comparar cuán optimista es nuestra probabilidad de victoria fren-
te a la probabilidad de victoria que se puede obtener de la curva basada en el ranking
ATP o en el modelo de Pagerank existente.

Para ello calculamos para el top 100 de los jugadores de cada modelo cuál es la
probabilidad de victoria de cada diferencia.
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Comparación de probabilidad de victoria de los modelos existentes

Se puede observar que el modelo sugerido logra en el marco de la probabilidad
de victoria un carácter más optimista que el PageRank existente y mucho más aún que el
ranking ATP.

Tal como muestra el gráfico, a partir de los 20 puestos de diferencia de ranking
ya logra en nuestro modelo sugerido empezar a desprenderse del ranking ATP, logrando
una probabilidad de victoria mayor al 60 % para aquel que tiene un mejor ranking.

5.3.1. Especificación en base a parámetros especificados

Como hemos visto, en el marco general nuestro ranking generado logra una pro-
babilidad de victoria más optimista que el resto de los rankings. Podemos entonces buscar
la probabilidad de victoria teniendo en cuenta los atributos que fueron evaluados al mo-
mento de generar el ranking.

Se puede en base a esto armar un árbol de decisión cuyas aristas pueden res-
ponder a las preguntas ¿En qué superficie se jugó?, ¿Qué tipo de torneo es el que se está
evaluando?.

Utilizando la misma comparativa usada en la probabilidad generalizada, llegamos
a las hojas de la combinación Superficie - Tipo de torneo, donde nuestro ranking sugerido
logra ser más optimista que el resto de los rankings.

Poniendo como ejemplo algunos de los gráficos de las hojas obtenidas, se puede
observar que a diferencia del ranking generalizado, el optimismo y la probabilidad de
victoria de los distintos rankings logran hacerse más pronunciadas o menos dependiendo
de los parámetros con los que se calculan.

Entonces, dado un partido en el que conocemos el posicionamiento de cada ju-
gador en cada uno de los rankings evaluados, podemos determinar conociendo además el
tipo de torneo en el que se juega el partido y su superficie, la probabilidad que tiene cada
jugador de salir victorioso en ese partido.
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A partir de esto, teniendo el cuenta los números vistos, si se toma como referencia
el ranking del modelo sugerido, podemos conseguir ante menor diferencia de ranking, una
apuesta más importante en la que se determina quién saldrá ganador del encuentro, ya
que muestra ser de un carácter más optmista que los otros dos rankings vistos.

5.4. Evaluación

Ante la obtención de las probabilidades de victoria y ante la muestra de que
nuestro modelo es más optimista que los modelos existentes, nos enfocamos en evaluar la
perfomance en cada uno de ellos. Para ello utilizamos el método de AUROC (Area under
ROC).

Como se indica en [16, 17], el análisis de curvas ROC constituye un método es-
tad́ıstico para determinar la exactitud diagnóstica de los tests realizados, siendo utilizadas
con tres propósitos espećıficos:

Determinar el punto de corte de una escala continua en el que se alcanza la sensibi-
lidad y especificidad más alta.

Evaluar la capacidad discriminativa del test diagnóstico, es decir, su capacidad de
diferenciar con qué probabilidad ganará un partido un jugador con una diferencia
de ranking dada.

Comparar la capacidad discriminativa de los tests diagnósticos que expresan sus
resultados como escalas continuas.
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El área bajo la curva ROC es un excelente indicador global del desempeño de
una prueba diagnóstica ya que hace factible expresarlo en un número simple.

Evaluando la P (victoria) para los 3 modelos obtenemos:

Comparación de AUROC

Como se puede observar, nuestro modelo es el de mejor performance, sin embargo,
a diferencia de la eficacia mostrada en el caṕıtulo anterior, la diferencia con el ranking ATP
es menor, mientras que la diferencia con el Pagerank es considerable.

Si calculamos el AUROC haciendo que cada partido vaya por su rama corres-
pondiente en el árbol de decisión, encontramos una mejora, aunque la misma no es muy
grande.

Comparación de AUROC

La utilización de la P (victoria) nos permite ampliar el abanico de uso de nuestro
ranking. De esta manera es posible fijar un umbral de satisfacción acorde a nuestras
expectativas de uso. En el “Trabajo Futuro” ampliaremos este aspecto.



6. TRABAJO A FUTURO

Como hemos visto, los rankings nos rodean en cada una de nuestras actividades
del d́ıa a d́ıa. A partir de este trabajo hemos logrado introducir un nuevo sistema de
posicionamiento en un ámbito deportivo como lo es el tenis, sin embargo el hecho de
haber creado un nuevo sistema y animarnos además a intentar predecir resultados de tenis
nos abre las puertas a muchos trabajos que se pueden hacer a futuro.

Aplicación de otros rankings conocidos al ambiente del tenis.

Como se puede leer en el libro Who’s the #1 [5], se han desarrollado a lo largo
de la historia muchos modelos de generación de rankings[14], utilizados hoy en d́ıa
para clasificar equipos en varios deportes. Estos métodos, como el Massey, el Colley,
el Keener, el Elo, entre otros, son utilizados mayoritariamente en la generación de
estad́ısticas para la NFL o el Ajedrez, pero no para el tenis. Si bien a través de nuestro
modelo se fueron utilizando diferentes técnicas que utilizan sus métodos, ya que el
PageRank en si las incluye, creemos que se puede trabajar aplicando puramente
estos métodos para lograr distintos rankings de tenis y aśı poder descubrir cuál es
el ranking que mejor logra clasificar a los jugadores en la actualidad.

Aplicación de nuestro método de PageRank paramétrico en distintos deportes.

El método generado demostró comportarse mejor que el ranking ATP con el que se
clasifica a los jugadores de tenis hoy en d́ıa. Ante estos resultados favorables se abre
la puerta para poder aplicar este sistema de clasificación en otros deportes donde
los resultados son de Ganar/Perder y nos permitan la generación de un PageRank
en el que se puedan dirigir arcos con distintos pesos evaluando las caracteŕısticas del
partido jugado.

Es aśı entonces que en cualquier deporte de paleta se puede aplicar el ranking, como
en ligas particulares como los son la NFL o la NBA.

En cuanto a deportes como el fútbol, se puede aplicar siempre y cuando se evalúe para
una liga nacional, pero no a nivel internacional. Este ranking, de la forma en que está
creado, no permite saber en estos deportes quién seŕıa el mejor equipo del mundo,
ya que los partidos entre equipos de interligas son muy pocos para contemplar ese
resultado.

Aplicación de nuestro método de PageRank paramétrico en distintos ambientes.

Saliendo del marco deportivo, se puede además buscar la forma de aplicación de
rankings en otros ambientes como la moda o la cocina o en todos aquellos rubros
donde a lo largo del año se hagan concursos o torneos donde se pueda clasificar a los
participantes.

Por ejemplo en los concursos de cocina que se realizan se genera un grafo tal como
si fuese un torneo de tenis y luego a lo largo del año se van acumulando esos torneos
para poder lograr indicar quien es el mejor chef, aplicando en los arcos el peso del
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tópico del concurso que se realiza. Misma aplicación se puede hacer con diseñadores
o incluso con jugadores de videojuegos.

Herramienta para ayuda en apuestas.

Ante los resultados obtenidos surge una gran pregunta que es ¿Se puede utilizar la
clasificación generada para apostar?

Si bien a simple vista parece que los números obtenidos son buenos e incluso, con
la utilización de la P(Victoria), podemos ante un partido indicar cuál es la chance
concreta de que gane un jugador ante otro, la tesis realizada abre la puerta a un
análisis más concreto sobre el tema.

Creemos que se puede aplicar la creación de un asistente de apuestas en el que se
indique qué apuestas son las más confiables para realizar y cuáles entregarán mayor
dinero. Teniendo la probabilidad de victoria ante cada partido, podemos indicar un
valor mı́nimo de probabilidad por el que es recomendable hacer una apuesta.

También se puede intentar indicar a largo plazo los ganadores de los torneos para
poder aśı obtener mayor ganancia ante una apuesta en caso de salir victorioso.

Otra de las funciones de esta herramienta puede ser la simulación de cuánto dinero
obtendŕıamos poniendo un monto inicial y apostando siempre al ganador que indica
nuestro ranking en base a la clasificación. Esto se puede hacer utilizando nuestra
base de datos ya que contamos con los valores de las apuestas en el historial del
partido.

Planificación de temporada de los jugadores.

A partir de la probabilidad de victoria y del modelo generado, se puede trabajar
en la planificación de la temporada de un jugador, encontrando qué torneos son
los recomendables para presentarse y llegar mejor preparado, priorizando los que
potencialmente le darán una mejora radical en el ranking.

Se puede hacer esto mismo por partido, incluso yendo a jugar sabiendo cuáles son
las chances concretas (teóricas) de victoria.

Aprovechando además que nuestro ranking se puede diferenciar fácilmente por su-
perficie, tipo de torneo e instancia, se pueden conocer las fortalezas y debilidades
de los jugadores y ver como se comportan los mismos ante un partido con estos
atributos, lo que permite a los entrenadores volcar los trabajos de entrenamiento
para crecer en esos aspectos y lograr mejoras sustanciales en la performance de sus
dirigidos.
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Rachas

Un factor que se le puede agregar al modelo con el que se genera nuestro rankings
es la contemplación de rachas en los jugadores. Ocurre en todas las temporadas que
hay momentos en el año donde hay jugadores que inician una serie de victorias o
derrotas seguidas que los hacen crecer o caer mucho en el ranking. Esto es algo que
no suele comportarse bien a futuro ya que muchas veces son momentos aislados en
las carreras de los deportistas y no logran reflejar realmente su nivel

Por lo tanto, se podŕıa hacer que evaluando las rachas al momento de generar el
ranking, los partidos en que estos jugadores salieron victoriosos o derrotados debido
a una racha tengan un peso distinto que permita que nuestro modelo no se confunda
y logre entregarnos un ranking que realmente refleje a nivel clasificatorio quién es
el mejor jugador para ese momento de manera que los resultados de los partidos
reflejen la clasificación otorgada.



7. CONCLUSIONES

Ante la idea de poder lograr un ranking social, comprendido por todos aquellos
seguidores del tenis, el ranking ATP se expone a quejas constantes de los jugadores y al
mismo tiempo expone a nuevos tenistas a ser beneficiados con un buen torneo para poder
comenzar a progresar en sus carreras.

Al mismo tiempo, analizando los resultados obtenidos, se puede observar que el
ranking ATP no es lo suficientemente poderoso para lograr predecir con certezas quién
será el vencedor de un partido en caso en que nos basáramos únicamente en las posiciones.

Con el fin de combatir estos problemas surge la idea de la creación de un nuevo
ranking que logre indicar cuáles son las chances reales de victoria de un jugador ante el
comienzo de un nuevo torneo. Intentamos generar un nuevo ranking que se destaca por la
utilización de las caracteŕısticas del torneo para la generación del mismo.

En primera instancia implementamos un ranking que utiliza el algoritmo de orde-
namiento de Google, llamado PageRank, para poder lograr un ordenamiento de posiciones
de los jugadores en la que se le da más importancia a los partidos jugados por los jugadores
entre śı que a la instancia del torneo que fue alcanzada por un jugador.

Este tipo de ranking además, por la caracteŕıstica del algoritmo utilizado, permite
darle un mayor rédito a aquellos jugadores que lograron ganarle a los mejores jugadores
del torneo y del circuito.

Sin embargo, al momento de comparar su capacidad de predicción, lograba ser
apenas mejor que el actual, pero no lo suficientemente como para afirmar que es un mejor
predictor.

Fue entonces que se nos ocurrió implementar un ranking similar a este último
pero donde no solo se miraŕıa el resultado de los partidos sino que se podŕıa además
evaluar otros atributos que estos mostraban. Siendo uno de ellos el que tomaba en cuenta
el ranking ATP. Creamos aśı el modelo del PageRank Paramétrico donde hacemos una
combinación de los rankings ya existentes y además miramos otros factores para evaluarlo.

Este nuevo modelo se comporta como el algoritmo del PageRank, pero se le
agrega a cada arco un peso distinto, basándonos en la superficie, instancia del torneo, tipo
de torneo, y antigüedad de los historiales de los partidos evaluados.

Como se pudo observar, hemos obtenido grandes mejoras con respecto a los mo-
delos existentes. Nuestro modelo logra predecir los resultados de los partidos y torneos
con respecto al ATP con un porcentaje de mejora que ronda el 3 %.

Nuestro modelo además logró una mejor capacidad de predecir ante cualquier
desglose que hemos realizado, ya sea por partidos entre jugadores de ranking similar, tipo
de torneo, o tipo de superficie.
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Una vez lograda una mejora en el algoritmo empleado, nos dimos lugar a entregar
más información con respecto a la posibilidad de predecir un resultado. Es por eso que
integramos a nuestro análisis la probabilidad de victoria. Esta probabilidad nos indica,
dado un partido y evaluando la diferencia del ranking entre los jugadores que intervienen
en el mismo, con qué porcentaje nuestro modelo puede predecir que ganará el mejor
posicionado.

Para ello, basándonos en un modelo de regresión loǵıstica, hemos comparado
cómo se comportaba nuestro modelo frente a los otros modelos existentes. Esta compara-
ción nuevamente dió como más optimista a nuestro modelo por sobre el resto. Haćıa falta
entonces un cálculo de certezas para ver que nuestro optimismo no indique algo que no
era certero. Utilizando la medida AUROC pudimos observar que nuestro modelo, además
de ser más optimista, tiene un alto margen de certeza en lo que indica.

Dado todos estos resultados, podemos afirmar que, a lo largo de este trabajo,
hemos creado un nuevo ranking de tenis robusto, capaz de predecir con un alto porcentaje
el resultado de los partidos, y ante mayor detalle del mismo, como la diferencia del ranking,
poder decir con qué certeza vamos a lograr intuir quién será el ganador del encuentro.
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7. APÉNDICE

7.1. Base de datos

Como hemos mencionado en la sección en que hablamos del set de datos, conta-
mos con archivos que conteńıan información de aproximadamente 40000 partidos.

Una vez obtenidos estos archivos, no fue fácil la tarea de interpretar lo que
los archivos .csv entregaban. Los archivos teńıan formatos distintos entre si, de algunos
años contábamos con más información y de algunos otros no contábamos con toda la
información requerida.

Como primera instancia teńıamos que sanitizar los nombres de los jugadores, ya
que hab́ıa por ejemplo partidos en los que jugaba Juan Martin Del Potro y otro donde
jugaba J.M Del Potro.

Para ello hicimos un script que se encargaba de evaluar aquellos jugadores con
un solo partido y evaluar si hab́ıa un jugador con nombre similar ante ese nombre o
simplemente eran jugadores con un solo partido ATP en esos 10 años evaluados.

Misma condición ocurrió con los tipos de torneos, y sus nombres, ya que a lo
largo de los años los tipos de torneos se fueron renombrando. Por ejemplo los ATP 250 y
ATP 500 antes teńıan nombres de International Series. Toda esta información se necesitó
incorporar para luego tener un set de datos confiable.

Otras de las complicaciones encontradas es que el orden de la información brin-
dada por cada año era distinta. En algunos archivos teńıamos el resultado en una columna
mientras que en un año diferente esta información estaba en otra, es por esto que se reor-
denó cada archivo para poder, a través de un script, interpretar de manera similar cada
uno de los archivos.

Una vez lograda una sanitización completa de los datos obtenidos nos dispusimos
a distribuir la información en 3 tablas.

Para ello, recorriendo en cada archivo obtenido un partido por ĺınea, generamos
tres tablas que conteńıan la información necesaria.

Jugadores: Jugador ID - Nombre del jugador

Torneos: Torneo ID - Nombre - Año - Semana - Superficie - Cantidad de sets - Tipo
de torneo - Lugar - Techo

Partidos: Jugador ID - Ganador ID - Perdedor ID - Ranking ATP Ganador - Ran-
king ATP Perdedor - WSet1 - LSet1 - WSet2 - LSet2 - WSet3 - LSet3 - WSet4 -
LSet4 - WSet5 - LSet5 - Sets Ganador - Sets Perdedor - Partido completo - Pago
apuesta ganador - Pago apuesta perdedor
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Era importante ante cada jugador evaluar que no exista ya en nuestra base y
poder asociar cada jugador de los torneos a nuestra base. Al mismo tiempo en la data
obtenida contábamos con la fecha exacta del partido por lo que el script que insertaba los
torneos calculaba, dada una fecha, a qué semana y año correspond́ıa.

Una complicación extra que tuvimos que sortear fue que no todos los partidos con-
taban con la información del ranking ATP, por lo que generamos un script que crawleaba
el site oficial de la ATP (www.atpworldtour.com) para obtener el ranking correspondiente
a esos jugadores en esos partidos.

7.2. Implementación del nuevo modelo de PageRank

7.2.1. Pagerank Paramétrico

Para poder realizar el cálculo del PageRank paramétrico, hemos desarrollado en
Python los scripts correspondientes que nos permiten calcular el Pagerank dado un set de
torneos dado.

El proceso de cálculo fue el siguiente:

Generación de grafo por torneo

Para generar un ranking para un torneo en particular, nuestro script mira todos
los torneos con una antigüedad máxima de una cantidad de años determinada. Por
cada uno de estos torneos, miramos cada partido que se jugó y trazamos un arco
dirigido desde el perdedor al ganador. Para cada arco trazado previamente se le cal-
cula el peso que se le dará a ese partido. Para ello, tal como fue explicado, se calcula
cuánto suma ese partido en cuanto a antigüedad, en cuanto a superficie, tipo, e ins-
tancia de torneo, comparado con el torneo original para el que se quiere obtener el
ranking.

Una vez evaluado el torneo, cada grafo se une a un multigrafo dirigido.

Obtención de un PageRank por torneo y generación de un ranking

Una vez obtenido el multigrafo con todos los partidos que se evalúan para el torneo,
a través de la libreŕıa, se utiliza el método pagerank scipy que nos otorga un puntaje
por cada vértice del multigráfo. Ese puntaje es el que, según sus resultados, recibe
un jugador en la clasificación otorgada.

Logrados estos puntajes se asocia cada jugador a un nombre y se ordena el arreglo
de manera descendiente en cuanto al puntaje. Ante este ordenamiento se obtiene
un arreglo donde el primer elemento es el jugador número uno del ranking y aśı
obtenemos un ranking general.
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Evaluación de resultados en base al ranking obtenido

Ya sabiendo como se realiza la generación del PageRank, evaluamos por cada año
como se comporta éste cálculo en cada torneo. Es por eso que recorriendo torneo a
torneo, se genera el ranking correspondiente al torneo y se evalúa partido a partido
si el ranking logró indicar correctamente que aquel que fue el ganador del partido
teńıa un mejor posicionamiento en el ranking que el perdedor. En caso que esto sea
cierto, lo considermaos un Hit ; en caso de que no sea aśı, lo consideramos un Miss.
Cabe destacar que únicamente evaluamos los partidos que resultaron ser completos.
Una vez obtenidos los hit y los miss de todo el año, evaluamos cómo se comportó
para ese año nuestro modelo de PageRank paramétrico.

La implementación para el cálculo del PageRank permite poder, a través de parámetros,
indicar qué atributos se quieren evaluar para una corrida. Eso nos permitió la diferenciación
por superficie, antigüedad, tipo de torneo, instancia, entre otras corridas realizadas para
ir mejorando nuestro modelo. Para aquellos jugadores nuevos en el ranking, se asigna en
nuestro PageRank manualmente un ranking muy alto, ya que no tiene historial que se vea
reflejado en el multigrafo que se utiliza para calcular el PageRank.

7.2.2. Cálculo de mejores parametros

Para encontrar la mejor combinación de parámetros que utlizaŕıamos para cal-
cular el valor de cada arista utilizamos el siguiente algoritmo

Algorithm 1 Algoritmo buscador de mejores parámetros.

yearDone← true
surfaceDone← true
tournamentDone← true
exponentialDone← true

exponential← [5, 10]
surfaces← [00,1.,1]
tournaments← [11,1.,2]
years← [1.,6]

maxResult← 0
bestExponentialDecay ← 0
bestTournamentWeight← 0
bestY earBefore← 0
bestSurfaceWeight← 0
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while yearDone and surfaceDone and tournamentDone and exponentialDone do
for y in years do

(resultado, year)← max(processY ear(y))
end for

if resultado == maxResult then
yearDone← false

end if

if resultado > maxResult then
bestY earBefore← year
maxResult← resultado

end if

for e in exponential do
(resultado, exponential)← max(processExponential(e))

end for

if resultado == maxResult then
yearDone← false

end if

if resultado > maxResult then
bestExponentialDecay ← exponential
maxResult← resultado

end if

for s in surface do
(resultado, surface)← max(processSurface(s))

end for

if resultado == maxResult then
surfaceDone← false

end if

if resultado > maxResult then
bestSurfaceWeight← surface
maxResult← resultado

end if

for t in tournaments do
(resultado, tournament)← max(processTournament(t))

end for

if resultado == maxResult then
tournamentDone← false

end if

if resultado > maxResult then
bestTournamentWeight← tournament
maxResult← resultado

end if
end while
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Algorithm 2 Algoritmo buscador del mejor año.

procedure processYear(y)
bestY earBefore← y

resultado← evaluarTorneoConMejoresParametros()

return resultado

end procedure

Algorithm 3 Algoritmo buscador del mejor exponential.

procedure processExponential(e)
bestExponentialDecay ← e

resultado← evaluarTorneoConMejoresParametros()

return resultado

end procedure

Algorithm 4 Algoritmo buscador del mejor parámetro para superficie.

procedure processSurface(s)
bestSurfaceWeight← s

resultado← evaluarTorneoConMejoresParametros()

return resultado

end procedure

Algorithm 5 Algoritmo buscador del mejor λ para torneo.

procedure processTournament(t)
bestTournamentWeight← t

resultado← evaluarTorneoConMejoresParametros()

return resultado

end procedure

Donde evaluarTorneoConMejoresParámetro es la función que calcula la eficacia
del Pagerank con los parámetros que estan en los flags como los mejores parámetros ante
esa corrida.
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7.2.3. Probabilidad de victoria y AUROC

Para el cálculo de probabilidad de victoria y su posterior análisis de AUROC,
hemos generado una tabla en la base de datos que contiene como información: ranking
del ganador, ranking del perdedor y número del partido. Para poder completar esta tabla,
hemos evaluado cada partido almacenado, y guardado el ranking que nos entregó nuestro
modelo como resultado para cada jugador.

Cálculo de probabilidad de victoria

Evaluado cada registro de la tabla generada, calculamos la diferencia de ranking
de cada partido y además cruzamos con el resto de las tablas la información para
saber la superficie y el tipo de torneo que se estaba disputando. Luego agrupamos
por diferencia de ranking y calculamos la eficacia que tuvo de predicción nuestro
ranking para esa diferencia.

Eso nos da lugar a generar dos vectores. Por un lado el vector xdata, donde tenemos
todas las diferencias de ranking, y el vector ydata, que tendrá la eficacia de nuestro
ranking para esas diferencias.

Es aqúı donde tratamos de minimizar el error y generar la curva que logre acercar
cada uno de esos puntos como lo indicamos en la sección de “Probabilidad de vic-
toria” previamente. Para ello calculamos la curva que acerca a la función utilizando
el método curve fit de la libreŕıa sklearn. Una vez obtenido el mejor parámetro para
nuestra función del modelo de regresión utilizado, logramos poder evaluar dada una
diferencia de ranking, cuan optimista es nuestro modelo al momento de predecir el
resultado.

Dado que también se pod́ıa parametrizar la búsqueda, ya que contábamos con la
información de los partidos como la superficie y el tipo de torneo, fuimos generando
esto mismo por cada combinación posible.

Esto nos dio lugar a la generación de un árbol de decisión donde dado, además de
la diferencia de ranking, las caracteŕısticas del partido, pod́ıamos dar una mayor
certeza de como pod́ıa llegar a ser el resultado del partido.

Cálculo de AUROC

Para el cálculo del área bajo la curva ROC recorrimos nuevamente cada partido,
y armamos las tuplas donde el primer elemento representaba si el partido fue un hit
o un miss y el segundo elemento fue la P (V ictoria) de ese partido.

De la misma forma se replicó el resultado de forma opuesta; esto nos permitió la
generación de un gráfico tipo S necesario para poder calcular de manera correcta la
curva ROC y por ende aśı obtener su área bajo la curva.

Para el cálculo de la curva ROC generamos dos arrays: yTrue, que teńıa los primeros
elementos de cada tupla, y el yScore, que tenia el segundo elemento. Luego, con la
función roc curve, logramos generar la curva ROC que nos permit́ıa indicar el False
Positive Rate y el True Negative Rate.

Para poder obtener el AUROC utilizamos el método roc auc score, que dados los
arrays generados, ya nos entregaba el resultado del área.


