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Streszczenie: W artykule przedstawiono problem dyskryminacji wynikow spotkan w profe-
sjonalnym tenisie ziemnym z wykorzystaniem metody Random Forests. Celem byto zbudo-
wanie modelu charakteryzujacego si¢ wyzsza doktadno$cia predykceji meczéw niz rynkowy
model firm bukmacherskich. Analizy przeprowadzono na autorskich zbiorach danych rzeczy-
wistych, zawierajacych wybrane charakterystyki opisujace mecze z turniejow tenisowych,
jakie byly rozegrane w 2015 r. przez zawodnikow notowanych w oficjalnych rankingach ATP
1 WTA. Przeksztalcenie wyniku kazdego meczu, tak by przedstawi¢ go w postaci zmiennej
metrycznej, i utworzenie na tej podstawie dodatkowych zmiennych objasniajacych, dajacych
petniejszy opis zardéwno meczow, jak 1 zawodnikdw, pozwolilo na zastosowanie metod klasy-
fikacji w sporcie w sposob, jaki nie byt jeszcze przedstawiany w literaturze.

Stowa kluczowe: predykcja wynikdw meczow, tenis ziemny, model dyskryminacyjny, drze-
wa klasyfikacyjne.

Summary: The paper presents the classifications of matches outcomes in professional tennis,
using Random Forests. The main goal is to build the model with higher prediction accuracy
than bookmakers’ model. The original real world data sets are analyzed. The objects in these
data sets are the matches, played in 2015 by the players listed in the official ATP and WTA
rankings. There are some special variables created based on a metric variable which is a quan-
titative representation of the match result. The paper presents a novelty use of classification
trees in predicting tennis matches outcomes.

Keywords: prediction of tennis matches, tennis, discriminatory model, classification trees.
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1. Wstep

Niespotykana jak dotad skala wzrostu ilo$ci gromadzonych i przechowywanych in-
formacji powoduje, iz coraz czesciej konieczne do ich analizy jest wykorzystywa-
nie odpowiednich metod eksploracji danych. Jednym z obszaréw, w ktéorym moz-
na odnotowac znaczacy wzrost zainteresowan tymi metodami, jest sport. W pracy
zaprezentowany zostat problem dyskryminacji wynikéw spotkan w profesjonalnym
tenisie ziemnym z wykorzystaniem modeli drzew klasyfikacyjnych.

Celem artykutu byto przedstawienie modelu w postaci zagregowanych drzew
klasyfikacyjnych, ktory charakteryzuje si¢ wyzsza doktadnoscia predykcji wynikow
meczow niz rynkowy model firm bukmacherskich, utozsamiany z kursami wysta-
wianymi na zdarzenia sportowe i pozwalajacy na wylonienie faworyta spotkania
tenisowego.

Warto podkresli¢, ze model przedstawiony w pracy zostat zbudowany na au-
torskich zbiorach danych rzeczywistych, w ktorych zmienne utworzono bazujac
wylacznie na ogolnie dostepnych wynikach meczéw tenisa ziemnego. Rowniez
koncepcja wykorzystania w badaniu zagregowanych drzew klasyfikacyjnych jest
oryginalnym wktadem autoréw, gdyz w literaturze nie spotkano dotychczas opraco-
wania, w ktorym stosuje si¢ takie podejscie w analizie danych sportowych.

2. Charakterystyka zbioréw danych i opis metody

2.1. Zrédta danych i material do badan

Jak juz wspomniano, analizowano zbiory danych rzeczywistych, w ktérych uwzgled-
niono autorskie zmienne objasniajace. Obiektami w tych zbiorach byty wszystkie
mozliwe mecze z turniejow tenisowych rozegranych w 2015 r. przez zawodnikow
notowanych w oficjalnych rankingach ATP i WTA'. Przy czym, ze wzgl¢du na od-
rebna specyfike, osobno analizowano mecze kobiet i mezczyzn. Po odfiltrowaniu
i usunigciu obiektéw z brakujacymi warto$ciami niektérych zmiennych, otrzymano
zbiory o liczebnosciach: 9573 dla mezczyzn (ATP) i 5855 dla kobiet (WTA).

Kazdy mecz analizowany byt z punktu widzenia faworyta, ktérego zidentyfi-
kowano na podstawie wystawianych przez firmy bukmacherskie kursow, bedacych
odwrotnos$cig ilorazow szans (méwigcych o szansach wystapienia danego zdarze-
nia). Dlatego tez zmienna objasniana wynik przyjmowala 2 kategorie: wygra (win)
i przegra (lost), a wskazania zbudowanego modelu odnosity si¢ zawsze do faworyta
spotkania.

' Badaniom poddano wszystkie mozliwe mecze z takich typdw turniejow, jak: ATP Tour, WTA
Tour, Davis Cup, Fed Cup, Challenger, ITF Futures. Oznacza to, ze zbudowany model moze zosta¢
wykorzystany réwniez do predykcji wynikow spotkan zawodnikéw nieznanych szerszej publicznoscei,
grajacych w turniejach nizszej rangi.
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Wigkszo§¢ zmiennych objasniajacych, charakteryzujacych badane mecze, ob-
liczono w oparciu o zmienng metryczng dajagca wglad w rozmiar zwycigstwa czy
porazki zawodnika. Zmienna ta ma bardzo duze znaczenie w badaniu, gdyz pozwala
na petniejsze analizowanie poszczegdlnych meczéw, dlatego tez w dalszej czescei
pracy przedstawiono jej konstrukcje.

2.2. Konstrukcja zmiennych

Rezultat zdarzenia sportowego mozna przedstawi¢ w dwojaki sposob. Przede
wszystkim poprzez podanie nazwy zwycig¢zcy, bez szczegotow dotyczacych wyni-
ku. Jednak mozliwe jest rowniez skonstruowanie zmiennej metrycznej pozwalajacej
na okre$lenie rozmiaru zwycigstwa czy porazki.

Dyscyplina sportowa, jakg jest tenis ziemny, posiada ten kluczowy atut, ze
w zdecydowanej wigkszosci przypadkow? ma skonczong liczbe kombinacji mozli-
wych wynikow spotkan. Poszczegdlne spotkania, rozgrywane do 2 wygranych se-
tow, moga zakonczy¢ si¢ wynikiem 2:0 lub 2:1. Podobnie jest w poszczego6lnych
setach, gdzie przy zatozeniu, iz w trakcie meczu zaden z zawodnikow nie podda me-
czu, mozliwe sg nastepujace kombinacje wynikow: 6-0, 6-1, 6-2, 6-3, 6-4, 7-5, 7-6.
Skonczona liczba takich kombinacji umozliwia intuicyjne wypunktowanie wynikow
w pojedynczych setach. Takg propozycje przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Propozycja punktacji wynikow gemowych w poszczegdlnych setach

Wyniki w gemach Punkty wygrywajacego Punkty przegrywajacego

6-0 1 0

6-1 0,9 0,1

6-2 0,8 0,2

6-3 0,7 0,3

6-4 0,6 0,4

7-5 0,55 0,45

7-6 0,52 0,48

Zrodto: opracowanie wiasne.

Z racji, iz mozliwe jest, ze zawodnik wygrywajacy wiecej punktow w calym
spotkaniu nie zawsze zostaje triumfatorem meczu, propozycja zawarta w tabeli 1
niekoniecznie musi by¢ optymalna®. Potwierdzaja to analizy przeprowadzone w ar-

2 Nie wlaczajac w to niektorych spotkan rozgrywanych w tzw. Wielkich Szlemach.

3 Rozwazanym kolejnym etapem procesu punktacji wynikdéw spotkan moze by¢ np. dodanie wagi
uwzgledniajacej prestiz rozgrywanego turnieju badz rundy, w ktorej rozegrany zostal dany mecz.
Niewatpliwie spotkania w Wielkich Szlemach maja niepodwazalnie wyzsza renome anizeli finat nie-
jednego turnieju tenisowego.
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tykule [Wright i in. 2013], gdzie sposrdd 61 tys. przeanalizowanych spotkan me-
skiego tenisa, w latach 1991-2011, 2794 (co daje 4,52%) spotkania zaklasyfikowano
jako tzw. paradoks Simpsona, kiedy to triumfujacy tenisista z wszystkich rozegra-
nych podczas spotkania punktow zdobyt mniej niz potowg.

Po nadaniu zawodnikowi punktéw za rozegrany set kolejnym krokiem bedzie
usrednienie uzyskanych w powyzszy sposob ocen w zaleznosci od liczby rozegra-
nych setow. Zaleta tego typu podejscia wydaje si¢ fakt, iz warto$¢ koncowego wy-
niku dla catego spotkania znajduje si¢ w przedziale (0, 1) co umozliwia dosc¢ tatwa
1 intuicyjng interpretacje.

Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze uzyskany przez zawodnika, w réznych me-
czach, ten sam wynik moze mie¢ dla niego zupeknie inng warto$¢ w zaleznosci od
tego, z jak ,,silnym” rywalem rozgrywat ten mecz. Zdecydowanie wazniejsze jest
dla niego zwycigstwo z zawodnikiem, ktory jest wyzej notowany w oficjalnych ran-
kingach ATP czy WTA. Uwzgledniajac zatem pozycje rankingowe przeciwnikow,
zaproponowano przyjecie nastepujacych wag dla wynikow meczow:

_N-ID

: 1
w, v (1)

gdzie: i to numer meczu, N — liczba wszystkich zawodnikdéw notowanych w rankin-
gu, za$ D — pozycja rankingowa przeciwnika.

Przyktad zamieszony w tabeli 2 ilustruje sytuacje, w ktorej zawodnik wygrywa
2 mecze z tym samym wynikiem punktowym 0,77. Jednak po uwzglednieniu po-
zycji rankingowej rywali i tym samym odpowiedniej wagi, ostatecznie za pierwszy
mecz otrzymuje 0,73 punktu, za$ za drugi — 0,36 punktu.

Tabela 2. Przyktad pokazujacy konstrukcje zmiennej metrycznej — wyniku wazonego

Wynik | Wynik | Liczba | Punkty | Punkty | Punkty | Wynik | Ranking Waca Wynik

meczu | jakoSc. | setow 1 set 2 set 3set | Srednia | rywala & wazony
2:(1)’ 4-6, wygra 3 1 0,4 0,9 0,77 114 0,95 0,73
Z:g’ 6-0, wygra 3 0,3 1 1 0,77 1195 0,47 0,36

Zrodto: opracowanie wiasne

Na bazie tak skonstruowanej dodatkowej zmiennej metrycznej — wyniku wazo-
nego, utworzono wiele autorskich zmiennych objasniajacych. Zestawienie zmien-
nych wprowadzonych do modelu dyskryminacyjnego zawiera tabela 3.
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Tabela 3. Zmienne wraz z opisem

Nazwa zmiennej

Opis zmienne;j

Wynik Zmienna objasniana o kategoriach: wygra (win) i przegra (lost)

Round Runda rozgrywanego meczu w danym turnieju (zm. niemetryczna)

Surface Nawierzchnia, na ktorej jest rozgrywany mecz (zm. niemetryczna)

SameOPPointsAll Réznica $rednich wartosci punktow uzyskanych przez danego zawodnika
przeciwko tzw. wspolnym przeciwnikom podzielona przez liczbe wspolnych
rywali

MeanPktAllthisYear Réznica $rednich wartosci punktow spoérod spotkan rozegranych w 2015 roku

MeanPktAlllastYear Jw. od 2014 roku

MeanPktAllSamethisYear

Roznica srednich wartosci punktow sposrod spotkan rozegranych w 2015 roku
w tym samym przedziale pozycji rankingowych przeciwnikow

MeanPktAllSamelastYear

Jw. od 2014 roku

MeanPktSurfacethisYear

Roznica srednich warto$ci punktow sposrod spotkan rozegranych w 2015 roku
na nawierzchni rozgrywanego spotkania

MeanPktSurfacelastYear

Jw. od 2014 roku

MeanPktSurfaceSamethisYear

Roznica srednich wartosci punktow sposrod spotkan rozegranych w 2015 roku
na nawierzchni rozgrywanego spotkania w tym samym przedziale pozycji
rankingowych przeciwnikow

MeanPktSurfaceSamelastYear

Jw. od 2014 roku

MeanPktAllWinthisYear

Roznica srednich wartosci punktow sposrod spotkan rozegranych w 2015 roku

MeanPktAllWinlastYear Jw. od 2014 roku

DIFFBestWin Réznica pozycji rankingowych najwyzej rozstawionego pokonanego rywala
przez kazdego z graczy

MeanPktLast45 Roznica $rednich warto$ci punktow sposrod rozegranych spotkaf w ostatnich
45 dniach, liczonych od dnia poprzedzajacego analizowany mecz

MeanPktLast45P1 Srednia warto$¢ punktow sposrod rozegranych spotkan w ostatnich 45 dniach,
liczonych od dnia poprzedzajacego analizowany mecz

MeanPktLast45P2 Jw. nie faworyt

MeanPktLast45Same Roznica srednich wartosci punktow sposrod rozegranych spotkan w ostatnich

45 dniach, liczonych od dnia poprzedzajacego analizowany mecz, w tym
samym przedziale pozycji rankingowych przeciwnikow

DIFFMeanLast45WeightPerfOPP

Roéznica srednich wartosci punktow sposrod rozegranych spotkan w ostatnich
45 dniach, liczonych od dnia poprzedzajacego analizowany mecz. Wartosci
punktow wazone forma, jaka prezentuja przeciwnicy w ostatnich 45 dniach.
Forma jest utozsamiana ze $rednig wartoscia punktow uzyskanych w okresie
ostatnich 45 dni

DIFFRegrAlfaSamelastYear

Roznica wspotezynnikéw o w modelu regresji liniowej, gdzie zmienng
objasniang sg punkty, a zmienng objasniajaca pozycja rankingowa przeciwnika.
Dane dotycza spotkan rozegranych od 2014 roku w tym samym przedziale
pozycji rankingowych przeciwnikéw

DIFFIntegralSamelastYear

Roznica pdl powierzchni pod krzywa regresji liniowej sposrod wszystkich
rozegranych spotkan w tym samym przedziale pozycji rankingowych
przeciwnikow

Zrbdto: opracowanie wilasne.
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2.3. Metoda badan

Do budowy modeli dyskryminacyjnych zastosowano jedng z metod zagregowanych
drzew klasyfikacyjnych — algorytm Random Forests, zaproponowany przez Breima-
na [2001].

Metoda Random Forests oparta jest na rownoleglym taczeniu wynikéw pre-
dykcji modeli sktadowych, ktore w tym przypadku sa drzewami klasyfikacyjnymi.
W metodzie tej dwukrotnie wykorzystuje si¢ element losowania. Oprocz losowego
doboru obserwacji do bootstrapowych prob uczacych U,,...,U,,, na ktorych bu-
dowane sg modele sktadowe, losuje si¢ rowniez w kazdym wezle drzewa zmienne
objasniajace, sposrod ktorych algorytm wskazuje i wybiera najlepsza.

Kroki algorytm Random Forests przedstawiono w tabeli 4. Natomiast szczego-
fowo metoda ta zostala opisana m.in. w pracy [Gatnar 2008].

Tabela 4. Kroki algorytmu Random Forests

1. | Ustal liczb¢ modeli sktadowych M oraz liczbg losowanych zmiennych K.

2. |Dlam =1, ..., M wykonaj naste¢pujace kroki:

a) wylosuj probe bootstrapowg U, ze zbioru uczacego U,

b) zbuduj drzewo dyskryminacyjne 7 na podstawie zbioru U, , losujac w kazdym wezle
drzewa K zmiennych, spo$réd ktorych do modelu 7', wprowadzana jest tylko ta, ktéra
minimalizuje warto$¢ przyjetej miary heterogenicznosci.

3. | Dokonaj predykcji na podstawie modelu zagregowanego, wykorzystujac regute majoryzacji.

Zrodto: opracowanie na podstawie [Gatnar 2008].

W zadaniu dyskryminacji proces oceny jakosci modelu odbywa si¢ poprzez zli-
czanie obserwacji poprawnie badz blednie zaklasyfikowanych. Proces ten mozna
przedstawi¢ za pomocg tzw. macierzy pomylek (klasyfikacji). W przypadku gdy
zmienna objasniana ma tylko 2 kategorie i jedna z nich wyréznimy jako interesujaca
nas klasg, to macierz pomytek mozna zapisa¢ w postaci tablicy kwadratowej o wy-
miarze 2 x 2, jak zaprezentowano w tabeli 5.

Tabela 5. Macierz pomytek

) Stan obserwowany
Stan przewidywany — - —
klasa wyr6zniona (P) klasa niewyr6zniona (V)
Klasa wyr6zniona (P) TP (true positives) FP (false positives)
obiekty z klasy wyrdznionej obiekty z klasy niewyréznionej
poprawnie zaklasyfikowane btednie zaklasyfikowane
Klasa niewyr6zniona (N) | FN (false negatives) TN (true negatives)
obiekty z klasy wyrdznionej obiekty z klasy niewyr6znionej
btednie zaklasyfikowane poprawnie zaklasyfikowane

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [Misztal 2014] .
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Miarami najczesciej stosowanymi do oceny jakosci modelu dyskryminacji, obli-
czanymi na podstawie macierzy pomylek, sa [Fielding 2007; Misztal 2014]:
* blad klasyfikacji

B FP+FN
TP+FP+FN+TN’ )
¢ doktadno$¢ modelu
4CC = TP +TN .
TP+ FP+ FN +TN (3)

Niestety, miary te nie sg najlepszymi miernikami oceny jakosci klasyfikatora,
chociazby w przypadku niezrownowazonych liczebnie klas. Jesli jedna klasa ma
zdecydowanie wigcej elementow niz druga, to model, dazagc do minimalizacji btedu
klasyfikacji (lub rownowaznie — maksymalizacji doktadnos$ci), moze w skrajnych
przypadkach nawet wszystkie obiekty przydziela¢ do tej wlasnie klasy wiekszoscio-
wej. Dlatego tez w literaturze zaproponowano inne miary pozwalajace oceni¢ zdol-
no$¢ predykcyjng modelu. Sg to miedzy innymi [Fielding 2007; Misztal 2014]:

o czulos¢ (sensitivity)
TP

TPR = ——,
TP + FN 4)

czyli odsetek poprawnie zidentyfikowanych obiektow z klasy wyrdznione;j;
* specyficznos¢ (specificity)
Re TV
FP+TN (5)

czyli odsetek poprawnie zidentyfikowanych obiektow klasy niewyrdéznionej;
* dodatnia zdolnos¢ predykcyjna (positive predictive value)
TP

PPV =——,
TP + FP (6)

okreslajgca skuteczno$¢ modelu w predykeji klasy wyroznionej;
* ujemna zdolno$¢ predykcyjna (negative predictive value)
N

NPV =——,
FN +TN (7)

okreslajaca skuteczno$¢ modelu w predykcji klasy niewyrdznione;.
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3. Opis i wyniki przeprowadzonej analizy

W przeprowadzonej analizie za pomocg algorytmu Random Forests budowano mo-
dele dyskryminacyjne dla meczoéw tenisa ziemnego, w podziale na tenis kobiecy
i meski. Jak juz wczedniej wspomniano, w zbiorze danych dla kobiet odnotowano
5855 obiektow, zas w przypadku mezczyzn 9573. Odsetek klasy wyrdznionej (win)
w zbiorze kobiet (WTA) wynidst 67,68%, a w zbiorze mezczyzn (ATP) — 70,29%.
Liczby te nalezy utozsamia¢ z doktadnos$cia predykcji modelu rynkowego z punktu
widzenia faworyta meczu. Wartosci te oznaczaja wigc, iz w przypadku mezezyzn
70,29% meczéw tenisa wygrywaja faworyzowani przez bukmacheréw zawodnicy.
W tenisie kobiecym odsetek ten jest nieco nizszy i wynosi 67,68%. Podane odsetki
klasy wyr6znionej sa wazne, poniewaz mozna je traktowac jako wartosci dodatnie;j
zdolnosci predykcyjnej (PPV) modelu rynkowego.

Do budowy modeli wykorzystano funkcje randomForest z biblioteki o tej
samej nazwie (z programu statystycznego R), przyjmujgc nastepujace wartosci pa-
rametrow:

* liczbe drzew (M) w zagregowanym modelu ntree = 300
* liczbe losowanych zmiennych (K) w kazdym wezle pojedynczego drzewa
mtry = JL , gdzie L = 21 to liczba zmiennych objasniajacych.

W celu oszacowania doktadnosci klasyfikacji oraz innych miar oceniajacych ja-
ko$¢ modelu skorzystano z procedury sprawdzania krzyzowego, dzielac kazdy ze
zbiorow danych na 10 losowych i w przyblizeniu réwnolicznych podzbioréw, utoz-
samianych ze zbiorami testowymi.

W pierwszym etapie analizy otrzymywano modele, ktore byty poniekad kopia
modeli rynkowych, a ponadto klasyfikowaty niemal wszystkie obiekty do klasy
wigkszosciowej. Bylto to konsekwencja wykorzystania zbiorow uczacych, w ktorych
wystepowat problem niezrownowazonych liczebnie klas*.

Jednym z mozliwych rozwigzan takiej sytuacji byla proba wyréwnania frakcji
klas w zbiorze uczacym poprzez wylosowanie podzbioru obiektéw, o zadanej li-
czebnosci, z klasy wigkszosciowej (tzw. technika down-sampling) [Kuhn, Johnson
2013]. W tym przypadku zastosowano podejscie polegajace na zmniejszeniu liczeb-
nosci klasy wygra (win). Przyjeto, ze liczebnos¢ ta bedzie rowna liczbie elementow
klasy lost w zbiorze uczacym. Zbior testowy pozostal w swojej pierwotnej wersji,
tzn. proporcje klas nie ulegly zmianie. Zastosowanie opisanej procedury nie bylo
problematyczne, poniewaz algorytm randomForest posiada parametr sampSi-
ze, ktory odpowiada za ustalenie liczebnos$ci kazdej z klas zmiennej objasniane;j,
ktora bedzie wylosowana w sposdb warstwowy z powtdrzeniami z pierwotnego
zbioru danych.

4 Jak podano, 70,29% meczow me¢zczyzn i 67,68% meczoéw kobiet znajduje si¢ w klasie wyrdz-
nionej.
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Stosujac metode probkowania, wyrownujaca liczebnosci klas (technike down-
-sampling), otrzymano modele, dla ktorych obliczono miary jakosci klasyfikacji
(wzory 3-7). Zestawienie wynikow przedstawiono w tabeli 6.

Tabela 6. Warto$ci miar jakosci klasyfikacji uzyskanych modeli

Model WTA Model ATP

e Srednia (%) star?g:r}zi}g\?vrze(%) $rednia (%) star(l)c(li:ﬁ;l\ewrg e(%)
ACC 62,53 1,67 63,62 1,66
PPV 73,54 1,39 75,68 1,15
NPV 42,78 2,36 40,24 2,34
TPR 69,73 2,01 71,10 2,02
TNR 47,41 3,71 45,98 3,15
Model rynkowy 67,68 70,29

Zr6dto: opracowanie wilasne.

Jak juz wspomniano, analizujac wyniki otrzymane dla modeli utworzonych za
pomoca metody Random Forests, nalezy odsetek klasy wyrdznionej, poprawnie zi-
dentyfikowanej przez bukmacheréw, poréwnac z dodatnig zdolnoscia predykcyjna
(PPV) modeli WTA i ATP. Jak tatwo zauwazy¢, w obu przypadkach odnotowano
wzrost skutecznosci modeli w klasyfikacji wynikéw spotkan, w ktorych wygra fa-
woryt, o okoto 5 punktéw procentowych w stosunku do modelu rynkowego.

Warto$ci miar czutosci (TPR) oraz specyficznosci (TNR) sugeruja, iz otrzy-
mano zrownowazone modele, majace zdolnos¢ do wykrywania spotkan zarowno
wygranych, jak i przegranych przez faworyta. Zaobserwowano znaczaca poprawe

0 100 200
Ranking przeciwnika
Zawodnik = Radwanska Agnieszka = Zheng Saisai

Rys. 1. Statystyki przedmeczowe (dane z ostatnich 11 miesigcy) spotkania Agnieszki Radwanskiej
z Zheng Saisai podczas Letnich Igrzysk Olimpijskich 2016, w ktorym Agnieszka Radwanska
przegrata 4:6, 5:7.

Zrodto: opracowanie wiasne.
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w stosunku do modeli zbudowanych bez zastosowania techniki probkowania wy-
réwnujacej liczebnosci klas, szczegdlnie dla miary 7NR (czterokrotny wzrost miary
specyficznosci dla mezezyzn 1 szeSciokrotny dla kobiet). Tamte modele wykrywaty
tylko okoto 10% meczow, w ktorych faworyt przegrywal. W tym przypadku udaje
si¢ zidentyfikowa¢ niemal potowe takich meczow.

Niewatpliwie warto$cig dodang przeprowadzonych analiz jest rowniez utworzo-
na zmienna metryczna, bedaca odpowiednikiem jako$ciowego wyniku meczu te-
nisowego, okreslajaca rozmiary zwycigstwa badz porazki jednego z zawodnikow.
Przedstawienie wyniku w takiej postaci otwiera zupelnie nowe mozliwos$ci analizo-
wania i wizualizowania poszczegolnych spotkan (rys. 1).

4. Zakonczenie

W artykule przedstawiono problem dyskryminacji wynikéw spotkan w profesjonal-
nym tenisie ziemnym z wykorzystaniem metody Random Forests. Celem byto zbu-
dowanie modelu charakteryzujacego si¢ wyzsza dokladnoscia predykcji meczow,
w ktorych wygra faworyt, niz rynkowy model firm bukmacherskich.

Mozna powiedzieé, ze cel zostat zrealizowany, gdyz otrzymano modele (osobno
dla mezczyzn i kobiet), dla ktorych wzrosta o 5 punktow procentowych dodatnia
zdolnos¢ predykcyjna, a wiec skuteczno$¢ w predykcji meczéw, w ktorych wygry-
wa faworyzowany zawodnik. Bioragc pod uwage specyfike analizowanego zbioru
danych, wystepowanie obserwacji odstajacych oraz duze zréznicowanie wartosci
zmiennych (poniewaz uwzglgdniono mecze wszystkich zawodnikow notowanych
w oficjalnych rankingach WTA i ATP), nalezy uzna¢ uzyskane wyniki za satysfak-
cjonujace.
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