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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 Introduccion

La toma de decisiones en cualquier ambito dictara el camino del éxito o
el fracaso, por lo tanto, en la actualidad, la tendencia es conseguir un valor
anadido a las decisiones sustentadas en el analisis de datos. Esto unido al gran
flujo de datos que se genera y almacena en cada instante, hace emerger
soluciones para poder analizar grandes cantidades de datos para obtener
conclusiones en periodos de tiempo cada vez mas cortos, las cuales se
engloban bajo el nombre de “Big Data”. Este es el principal motivo por el que el
analisis de datos esta generando una gran expectacion y ningun sector se
quiere quedar al margen. Esto lleva a las tecnologias de la informacion y las
comunicaciones a potenciar este sector, haciendo grandes inversiones y
esfuerzos para ser pioneros. En la Figura 1 se ilustra la tendencia de la
inversidon que las empresas estan realizando en los diferentes sectores, siendo

Big Data la primera opcion [1].

% de empresas de mas de 500 empleados

1
J|

I ;
! !
l !
| I
| —

Big Data Seguridad Apps para clientes Procesos de negocio interno M2M: Gestion de
transacciones

35% 30% 29% 29% 27%

Fuente: Telefénica. Datos de julio de 2016.

Figura 1. Inversiones en soluciones digitales 2016

La rama de la mineria de datos que tiene relacion con la prediccion de

probabilidades y tendencias futuras se denomina analisis predictivo y permite
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extraer conclusiones relativamente confiables sobre eventos futuros, a través
de la aplicacién de métodos estadisticos, matematicos y de reconocimiento de

patrones.

Existe una gran variedad de técnicas de modelizacion, aprendizaje
automatico y mineria de datos para, analizando los datos actuales e histéricos

hacer predicciones futuras o prever acontecimientos no conocidos.

La tarea fundamental del analisis predictivo es relacionar las distintas
variables de los datos histéricos, con la intencion de escalarlo a lo que puede
ocurrir en el futuro. El nivel de fiabilidad de los resultados muchas veces esta
acotado o influido fuertemente por la calidad de los analisis realizados y las
hipétesis adoptadas, lo que convierte en un factor importante la vision general

del investigador y la interpretacién de los resultados [2] [3].

Dentro del analisis predictivo, segun el objetivo que se persiga, se
suelen distinguir dos grandes grupos: modelos predictivos y modelos

descriptivos.

El objetivo del modelo predictivo es la representacion o descripcion de
una de las variables en relaciéon con el resto, son conocidos como métodos
asimétricos, supervisados o directos. Se llevan a cabo mediante la busqueda
de normas de clasificacién o de prediccidn, ayudando a predecir o clasificar los

resultados futuros.

Los modelos descriptivos o de aprendizaje no supervisados, permiten
formar grupos de datos rapidamente, también son conocidos como métodos
simétricos no supervisados o indirectos. Las observaciones son clasificadas en
grupos que no son conocidos con anterioridad ya que las variables pueden

estar conectadas entre si de acuerdo a vinculos desconocidos.



Muchos expertos coinciden en que la forma de extraer conocimientos de
los datos solo se puede conseguir mediante técnicas modeladas mediante
procesos. Las técnicas de mineria de datos antes mencionadas forman la parte
central del procesado, pero no menos importante seran otros pasos
preliminares asi como la verificacion. Al conjunto de estas tareas se le

denomina Knowledge Discovery in Databases (KDD) [4].

1.1.1 Knwoledge Discovery in Databases (KDD)

La extracciéon de conocimiento esta principalmente relacionada con el
proceso de descubrimiento, conocido como KDD. Se refiere al proceso no
trivial de descubrir informacion potencialmente util dentro de los datos
contenidos en algun repositorio de informacion. No es un proceso automatico,
es un proceso iterativo que exhaustivamente explora grandes volumenes de
datos para determinar relaciones. Es un proceso que extrae informacion de
calidad que puede usarse, a su vez, para extraer conclusiones basadas en

relaciones o modelos dentro de los datos.

En la Figura 2 se muestra un diagrama del proceso KDD que se divide

en 5 etapas que se detallan a continuacion:

1.Seleccién de datos. En esta etapa se escoge la fuente de datos y se

fija qué tipo de informacién vamos a utilizar.

2.Preprocesado. Consiste en la preparacion y limpieza de los datos
extraidos de las fuentes para que sean manejables en fases posteriores. En
esta etapa se llevaran a cabo diferentes estrategias para manejar la falta de
datos, obteniéndose al final una estructura de datos de una forma concreta

para la fase siguiente.

3.Transformacion. Consiste en el tratamiento preliminar de los datos,

generacion de nuevas variables con una estructura adecuada. Ademas, se



debe tener en cuenta en esta etapa la normalizacién o cualquier requerimiento

de la siguiente fase.

4.Mineria de datos. Es la fase de modelado, donde métodos
inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones previamente
desconocidos, validos, potencialmente utiles, comprensibles y que estan

contenidos en los datos.

5.Interpretacion y evaluacion. Se identifican y analizan los patrones
encontrados que son realmente interesantes, basandose en alguna medida y

también, una evaluacion de los resultados obtenidos.

Se suele incluir una etapa preliminar de analisis de la tarea a desarrollar,
donde se define el problema y se plantean los requerimientos, asi como otra

etapa final de interpretacion de los resultados.

INTERPRETACION
SELECCION PREPROCESADO  TRANSFORMACION MINERIA DE DATOS  pyALUACION

My ;\
Base de Datos Datos Datos Datos \ Patrones Conocimiento
Q Consolidados Preprocesados Transformados
[N—] ] . ASK
20O r
e sl =

Figura 2.Diagrama proceso KDD

1.1.2 Métodos predictivos

A partir de ahora, nos centraremos solo en los métodos predictivos que
son lo que realmente interesan en este el proyecto, haciendo solo una
descripcion superficial de los principales algoritmos pero, eso si, poniendo en
relieve sus ventajas y desventajas. Al final, esto nos dara una idea bastante
concreta del problema que tenemos entre manos, o que nos permitira discernir
la conveniencia de la eleccion que hagamos del algoritmo de aprendizaje a

aplicar para alcanzar nuestros objetivos.
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1.1.21 Redes neuronales.

Las redes neuronales tienen gran aceptacidén por parte de los
investigadores por sus buenos resultados, pero requieren de mas trabajo de
exploracion que otras técnicas. La combinacion de los atributos de una
observacion es la clave de este método. El proceso de modelizacion consiste
en entrenar la red neuronal para que aprenda a combinar los atributos con la

estructura y pesos adecuados [5]. Las principales caracteristicas son:

1. Sigue un proceso heuristico de entrenamiento que le permite ir

ajustando los pesos para los atributos de entrada.

2. Las entradas deben normalizarse en rangos de 0 a 1 para facilitar la

convergencia del algoritmo.

3. Entre mas capas intermedias, mas se ajustara el resultando pero
también, mayor sera el riesgo de sobreajuste (overfitting). Para un
correcto funcionémiento es importante tener una muestra de datos para

entrenamiento y otra para test y que éstas no se solapen.

4. Se comporta como una “caja negra’, dificultando su estudio e
interpretacion y suele ser éste, un argumento de peso para descartar su

uso en muchos casos.

1.1.2.2 Regresiones logisticas.

La regresion logistica es una técnica de modelizacion paramétrica, de
las mas usadas por su eficiencia y alta capacidad predictiva. La relacién entre
la variable explicativa y la transformada de la variable dependiente es lineal.

Sus principales caracteristicas son:

1. No hay limitaciones en cuanto a las variables independientes o

explicativas, pueden ser categoricas o no categoricas.

2. Definida la variable dependiente (perteneciendo a una categoria u otra)
el modelo de regresion logistica la expresa, entonces, en términos de
probabilidad.



3. Las regresiones logisticas requieren menos esfuerzo que las redes
neuronales ya que no es necesario ni explorar diferentes estructuras ni

comparar los diferentes sobreajustes.

4. En caso de tener que hacer uso de multiples modelos resultan la mejor

opcion.

Existe cierta controversia en relacion a qué modelos son mas eficientes
en la solucién de problemas de prediccion/clasificacion de patrones. Por ello,
muchos autores estan estudiando las relaciones entre las técnicas estadisticas
convencionales y los modelos conexionistas (ver Cherkassky, Friedman vy
Wechler, 1994; Flexer, 1995; Michie, Spiegelhalter y Taylor, 1994; Ripley, 1996;
Sarle, 1994, 1998). De hecho las redes neuronales han sido conceptualizadas
como técnicas estadisticas no paramétricas al estar libres del cumplimiento de
los supuestos teodricos de la estadistica paramétrica o como técnicas de
regresion no lineal. El problema surge cuando encontramos resultados
contradictorios a la hora de determinar qué modelos son mas eficientes. Asi,
mientras algunos trabajos empiricos no encuentran diferencias entre los
resultados de unos y otros (Croall y Mason, 1992; Michie et al, 1994; Ripley,
1993; Thrun, Mitchell y Cheng, 1991), otros resultados tienden a apoyar la idea
de que existe una ligera superioridad de las redes neurales sobre las técnicas
estadisticas (ver Garson, 1991; Huang y Lippman, 1987; White, 1994).

En concreto sobre esta discusion se ha encontrado un trabajo en el que
se concluye que las redes neuronales tienen mejores resultados que las
regresiones logisticas en técnicas de clasificacion, no concluyendo en el
pronunciamiento de desechar los métodos estadisticos convencionales a la
hora de realizar clasificacion, ya que las redes neuronales, pese a su mejor
rendimiento, presentan una serie de inconvenientes que el investigador debe
sopesar antes de decidirse. En primer lugar, el entrenamiento de redes
neuronales es un proceso demasiado creativo que, normalmente, se
solucionan con ensayo y error. Ademas, la calidad de las soluciones dadas por

la red neuronal elegida no puede ser garantizada debido a su naturaleza de



caja negra. No hay que olvidar tampoco que una red neural no da informacién
explicita sobre la importancia relativa de los distintos predictores. Por ultimo, no
hay que obviar el elevado coste computacional requerido en el entrenamiento
de las redes neurales, muy superior al de los modelos estadisticos. En ultima
instancia, debera ser el investigador quien, sopesando tales limitaciones,

decida si compensa la utilizacion de una arquitectura de uno u otro tipo [6].

1.1.3 Big Data

En la época actual, la generacion de datos se estima en 2,5 quintillones
por dia. Estos datos provienen de diferentes fuentes. Por ejemplo, las
industrias almacenan datos transaccionales, proveedores, clientes, etc. Las
administraciones publicas también guardan grandes bases de datos, historiales
clinicos, genoma humano, censo, impuestos, etc. Sin embargo, una de las
fuentes mas importantes son las generadas por cada individuo en su dia a dia,
busquedas en Internet, coordenadas GPS, interacciones con redes sociales,
etc, las cuales son almacenadas por grandes servidores (Google y Amazon
como principales empresas en el almacenamiento masivo). Se estima que se
generan en las redes sociales, 12 Terabytes diarios en Tweets y 100 Petabytes
en Facebook en forma de videos y fotos, por ejemplificar la magnitud de estas

cifras.

Un estudio realizado por Cisco [7], entre 2011 y 2016 estima que la
cantidad de trafico por méviles crecera a una tasa anual del 78%, asi como el
numero de dispositivos moviles conectados a Internet superara al de habitantes
mundiales. Este volumen de trafico previsto a partir de 2016 podria llegar a 130

Exabytes anuales.

Si a todo esto afnadimos las expectativas generadas por el Internet de
las Cosas (loT), donde el incremento de sensores digitales se espera que sea

del 30% anual, contando en la actualidad aproximadamente con 30 millones de



sensores interconectados, esto creara una cantidad de datos M2M (machine-

to-machine) dificilmente calculable.

Ante esta situacion de disponer de un torrente de datos masivos
generados en tiempo real, emerge Big Data como solucion a la hora de poder
analizar, describir y dar valor a ese sinfin de informacion, la cual no puede ser
computada a través de las herramientas existentes, ya sea por la necesidad en
la velocidad de obtener valor, por la imposibilidad de manejar este gran flujo de
datos o disponer de bases de datos no estructuradas [8]. Con todo esto, lo que
se pretende es obtener conclusiones y tomar decisiones, acerca de la nueva
forma de actuar en este tipo de situaciones, cambiando asi el escenario actual
en muchos sectores que estan apostando fuertemente por esta nueva

tecnologia.

Big Data, por lo tanto, no hace referencia solamente a la cantidad de
datos sino también, a la velocidad y variedad en las fuentes que generan
dichos datos [9]

1.1.3.1 Hadoop y su arquitectura

Apache Hadoop es un framework o toolkit software que soporta
aplicaciones distribuidas bajo una licencia libre, y aparece como solucién a uno
de los grandes problemas de Big Data, que es analizar e interpretar datos de
naturalezas dispares entre si, permitiendo el procesamiento de grandes
volumenes de datos a través de clusters, usando un modelo de programacion

simple.

Hadoop esta inspirado en el proyecto Google File System (GFS) y en el
paradigma de programacion MapReduce, el cual consiste en dividir en dos
tareas (mapper-reducer) la manipulacién de los datos distribuidos entre los

nodos de un cluster, logrando como resultado un alto paralelismo en el



procesamiento [10]. Hadoop tiene una arquitectura maestro-esclavo, y su
sistema de almacenamiento es Hadoop Distributed File System (HDFS) que
permite desarrollar los calculos usando con algoritmos del tipo MapReduce
[11].

- Hadoop Common

Proporciona el acceso a los sistemas de archivos soportados por

Hadoop y contiene el cédigo necesario para poder ejecutar el framework.

- Hadoop Distributed File System (HDFS)

Los datos en el cluster de Hadoop son divididos en bloques
distribuidos, asi las funciones map y reduce pueden ser ejecutadas en
pequefios subconjuntos y esto, provee de la escalabilidad necesaria

para el procesamiento de grandes volumenes de datos.
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Hadoop YARN (Yet Another Resourse Negociator)

YARN es una tecnologia de gestion de clusters y se compone de
un gestor de recursos central y otro que se ocupa de controlar un

Unico nodo.

Hadoop MapReduce

Fue desarrollado para hacer frente a problemas de manera
distribuida, problemas que comparten ciertas similitudes pero requieren
desarrollos completos desde el inicio. Se compone de dos fases: fase de
mapeado (map) y fase de reduccidén (reduce). La fase de mapeado
trabaja con datos sin procesar y produce valores intermedios que se
pasan a la fase de reduccién donde se recombinan y reordenan para

producir la salida final.
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1.1.4 Apuestas deportivas

El mundo del futbol es uno de los negocios que no se resiente con el
paso del tiempo, es mas, cada afio se analiza cualquier detalle que pueda
mejorarse con la intencién de hacer de éste un espectaculo aun mayor. Uno de
los atractivos que ha surgido en esta ultima década es el de las apuestas
deportivas. En Espafa este tipo de juegos de azar no es nuevo, ya que La
Quiniela data su existencia desde 1946, y desde entonces se ha
profesionalizado; tanto es asi, que se han ido creando pefas que obtienen
asiduamente los premios de primera categoria y que no dejan acumular
premios considerables de forma cotidiana. Estos botes acumulados es el
principal atractivo de los juegos existentes en Loterias y Apuestas del Estado,
perdiendo de esta forma popularidad con respecto a nuevas formas de juego,
en el que el usuario es el que elige a qué eventos quiere jugar de los ofrecidos

por las casas de apuestas.

Las apuestas son uno de los entretenimientos mas antiguos de la
historia. En lo que se refiere a apuestas en eventos deportivos, hay que
remontarse a la antigua Grecia, donde se celebraban competiciones atléticas y
competian por premios, sin embargo eran de gran expectacion gracias a las
fortunas que se jugaban en forma de apuestas desde las gradas. Fue en el
siglo XVIIl y XIX cuando se empezo a extender a gran escala. El Reino Unido
fue la verdadera cuna con las carreras de caballos y galgos, luego con la

aparicion de casas fisicas de apuestas comenzod la expansion a otros deportes.

Sin lugar a dudas la gran revolucion del mercado llegaria gracias a
Internet. El juego online proporciona la comodidad al usuario de participar en
cualquier momento, incluso con apuestas en directo durante el transcurso de
cualquier acontecimiento deportivo sin desplazarse a establecimientos
especializados, un céctel que ha conquistado a miles de usuarios en Espafia.
La creacién de nuevas companias en el sector y la lucha por captar nuevos

usuarios, es el escenario actual del sector.
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En 2012, entra en vigor la ley de ordenacion de juego en Espafia [12],
como consecuencia de la irrupcién de esta avalancha de nuevas empresas de

juego online, las cuales ejercian sin licencias y libres de tributos en este ambito.

Para hacernos una idea de la magnitud econdémica del sector, podemos
observar en la Figura 5 y Figura 6 la evolucion del mercado publicado en el
informe del cuarto trimestre de 2016 [13]. Siendo GGR (Gross Gaming
Revenue), el importe total de las cantidades dedicadas a la participacion en el
juego, netas de bonos y deducidos los premios satisfechos por el operador a

los participantes, es decir, los beneficios obtenidos por las casas de apuestas.

Evolucion: Cantidades jugadas mensualmente por segmentos - Resumen
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Figura 5.Cantidades jugadas por categorias
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Evolucion: GGR mensual por segmentos - Resumen
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Figura 6.GGR, beneficios por categorias

1.1.4.1 Las cuotas deportivas

Comprender las cuotas deportivas y asimilar como las establecen las
casas de apuestas sera uno de los requisitos indispensables para poder

desarrollar y comprender este proyecto.

Referirse a cuotas o probabilidades es Ilo mismo, ya que
matematicamente, una es proporcional a la otra. Estas son usadas por las
casas de apuestas, para facilitar el calculo de las posibles ganancias en caso

de acierto, siendo ademas un método muy practico para los usuarios.

Las casas de apuestas asignaran, entonces, una probabilidad a cada
suceso del encuentro. El método usado para hacerlo es desconocido, no hay
que olvidar que el sector esta profesionalizado desde hace afos y, por tanto
estaran un paso por delante, tanto en prondsticos como en las metodologias en

que basan sus cuotas. Esto no significa que no tengamos margen para
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aprovechar y sacar cierto beneficio de ello. Un ejemplo de las cuotas fijadas en

un partido serian:

Victoria del equipo Victoria del equipo
local visitante
4/6 9/4 31
1,67 3,2 4

Tabla 1. Ejemplo de las cuotas fijadas en un partido

La primera fila expresa la cuota en sistema fraccional y la segunda en
sistema decimal, que es el mas usado en Espana. La interpretacion del sistema
fraccional en el ejemplo expuesto seria que en caso de acierto si apostamos a
la victoria del equipo local (4/6), por cada seis unidades apostadas, se ganaran
cuatro en caso de acierto. El sistema decimal nos indica que el retorno total,
que incluye la apuesta inicial, sera 1,67 por cada unidad apostada en caso de
acierto.

El sistema fraccional también se le denomina odds, es un término muy

usado en estadistica ya que representa el cociente de ventaja de probabilidad;
p/(1-p).

Ademas, si calculamos la inversa de las cuotas decimales obtenemos la

distribucion de probabilidad para ese partido:

pistonaics) Empate Victoria visitante Total

equipo local

60% 31% 25% 116%

Tabla 2 Distribucion de probabilidad

No puede haber una probabilidad superior al 100% de que algo suceda,
por tanto, este superavit en el valor de la probabilidad, es el margen de

beneficio de la casa de apuestas. Acortando de manera artificial las cuotas
14




para el resultado de un partido en concreto, o, dicho de otro modo, aumentando
la probabilidad estimada para dicho resultado. Como consecuencia, las cuotas
que la casa de apuestas ofrece para dicho partido, no son cuotas
proporcionales a la probabilidad. Por ejemplo, no se puede apostar a los tres
resultados de un partido en una misma casa de apuestas y no perder dinero. A
la diferencia de precio entre las cuotas exactas y las de la casa de apuestas se
le llama over-round. Es precisamente de este over-round de donde la casa de
apuestas obtiene beneficios. En este ejemplo en concreto, el over-round es de
1,16 (o del 16%). Por lo general, los over-rounds de las casas de apuestas

online suelen oscilar entre el 6% y 20% [14].

La casa de apuestas suele comenzar calculando la probabilidad real,
para, posteriormente, cambiar las cuotas de acuerdo con sus margenes de
beneficio (over-round), siempre teniendo presentes los parametros de apuestas
de los jugadores online, aplican este margen de beneficio hacia uno de los
resultados en los que esperan tener mas apuestas. Las casas de apuestas no
aplican ningun tipo de comision cuando se hace una apuesta, por tanto, este

margen es el unico factor para obtener beneficios.

Sin embargo, los usuarios pueden optar masivamente por uno de los
resultados en concreto, y en este caso, los operadores de apuestas con
intencion de garantizar beneficios deben equilibrar la distribucion de las
apuestas. El mecanismo usado por las casas es cambiar la distribucién de

probabilidad para hacer mas atractivas las otras opciones.

A esta variacion se le denomina desplazamiento de la linea de apuestas
y quien lo provoca es la demanda de los apostantes por una opcion. En este
punto es cuando las apuestas actuan igual que el mercado de valores,
cambiando los valores de las cuotas dependiendo de la demanda. Por esta
razon, existen muchos jugadores que se dedican a aplicar las técnicas de
trading, usadas en bolsa, en los mercados de intercambio de apuestas entre

usuarios [15].
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Este fendbmeno es el principal factor por el que es posible encontrar
partidos en los que la probabilidad real y la probabilidad ofrecida por el
operador estén descompensadas, pudiendo entonces realizar una “apuesta de
valor”’, ya que la casa de apuestas ofreceria una cuota superior a la que

debiera, superando en este caso la recompensa al riesgo.

En el ejemplo anterior, si la probabilidad real de que el equipo local fuera
superior al 60% y se mantuviera la cuota ofrecida por el operador, tendriamos

una posible “apuesta de valor”, lo que garantizaria una ganancia a largo plazo.

Para mejor comprensiéon y aplicar los conceptos expuestos, a
continuacion se evalua un supuesto simple. Suponga que una casa de
apuestas ofrece como evento el lanzamiento de una moneda equilibrada, la
probabilidad real de que salga cara sera del 50% y que salga cruz el 50%
restante. Las cuotas en sistema decimal ofrecidas por la casa de apuestas son

1,9 en caso de que salga cara y 1,9 en caso de que salga cruz.

Haciendo la inversa de la cuota, obtendremos la distribucion de
probabilidad ofrecida que, en este ejemplo concreto, es del 52,63% en ambos

Casos.

En un principio las apuestas se colocan por partes iguales a cara y cruz,
por lo que la casa de juegos ganaria veinte céntimos por cada par de euros que
se apuesten de forma equilibrada. Si las apuestas se desequilibran y se
deposita mas capital a que sale una de las dos opciones (por ejemplo cara),
entonces, la casa de apuestas estaria poniendo en riesgo el beneficio si sale
cara. En este caso, dificimente se equilibraria la linea de apuestas si
mantienen las cuotas, entonces lo que hace la casa de juegos es cambiar la
distribucion de probabilidad y, por tanto, sus cuotas, quedando las nuevas

cuotas como 1,75 cara y 1,95 cruz. Si el supuesto no fuera tan obvio, como es
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el caso de un partido de futbol, y se siguiera apostando a que sale la primera
opcion, la casa de apuestas tendria que volver a cambiar las cuotas dejando,
por ejemplo, una cuota de 1,7 caray 2,1 cruz. Si se calcula la inversa de estas
cuotas se tendria en caso de cara una probabilidad de 58,82% y en caso de
cruz de un 47,61%. En este momento el apostante que haga una apuesta a
que salga cruz estaria haciendo una “apuesta de valor” ya que la probabilidad
real del 50% es superior a la ofrecida por la casa de apuestas. Una vez se
realicen suficientes apuestas para equilibrar el mercado, la linea de apuestas

volvera a su origen.

La verdadera dificultad reside en el prondstico de la probabilidad real, ya
que, de la cuota, se ocupa la casa de apuestas, llegando a ser una tarea ardua,
no solo calcular las probabilidades reales sino encontrar casas de apuestas
que ofrezcan cuotas que se encuentren por encima de éstas, ya que incluyen el
margen de beneficio. Solo haciendo un buen calculo y unas buenas hipédtesis
se podria encontrar posibles “apuestas de valor’, sin embargo es bastante

complicado ser certero en la cuantificacion de las cuotas.

Existen muchos apostantes experimentados que, a través de la
experiencia y del analisis de los datos de cada evento deportivo, asumen el
riesgo de apostar con la hipétesis de que la probabilidad estimada no se ajusta

a la realidad.

Esta hipotesis se basa en principios, como que la casa de apuestas no
haya tenido en cuenta alguna circunstancia especial de algun equipo, (por
ejemplo, que la situacion en la tabla clasificatoria sea transitoria, 0 que se tenga
en cuenta las tacticas deportivas de los equipos que se enfrentan), que
conlleve un efecto en el partido distinto a lo esperado por los datos

estadisticos.
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Aunque las hipotesis sean ciertas, si no se hace un analisis estadistico,
es dificil saber como afectaria a la probabilidad, y es aqui donde nace la idea
de este Proyecto Final de Carrera de crear una herramienta software basada
en un sistema de prediccion que permita variar, 0 no tener en cuenta, el valor
de alguna de las principales variables del modelo vy, asi, poder cuantificar en

términos de probabilidad o cuotas, las hipétesis del apostante.

1.2 Estado del arte.

En este apartado nos centraremos, solo en un Proyecto Fin de Carrera
de Ingenieria Informatica de la Universidad Carlos Il titulado; “Sistema de
prediccidn de resultados deportivos y su aplicacion en las apuestas” [16], cuyo
objetivo es la creacién de un sistema de prediccion capaz de deducir el

resultado mas probable de un evento deportivo y medir su riesgo.

El proyecto se puede dividir en dos partes bien diferenciadas, el sistema

de prediccion y la generacion de estrategias para la explotacion del sistema.

El sistema de prediccién desarrollado en el proyecto se ha basado en
algoritmos de red bayesianas y arbol J48 que, tomando una pequefia muestra
de partidos de cada competicion y recogiendo una serie de variables como
predictores, el sistema se entrena generando modelos de prediccion para cada
competicion analizada; mas concretamente lo que se obtiene son modelos

clasificadores.

En cuanto a las estrategias desarrolladas, lo que propone el proyecto
analizado es cuantificar, a través de la tasa de clasificaciones correctas, el
porcentaje de acierto del modelo en una pequefia muestra para test. Con este
porcentaje se calcula una cuota minima a la que se deberia apostar al

resultado mas probable arrojado por el sistema, para cualquier partido
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analizado, es decir, si se obtuviera una tasa de clasificaciones correctas del
90%, se entiende, que apostando solo a cuotas superiores a 1/0,9 se obtendria

beneficio a largo plazo, sin tener en cuenta cada partido en particular.

Ademas, para el calculo de esta cuota, ha tomado la tasa de
clasificaciones correctas, la cual incluye partidos a los que no apostariamos
segun su criterio, al tener una cuota inferior a la propuesta, adulterando de este
modo la cuota minima. Esto es debido a que, si no se incluyen los partidos con
probabilidades mas altas para uno de los sucesos, la tasa de clasificaciones
correctas descenderia, aumentando el margen establecido. Se podrian exponer
varios supuestos explicativos en el que el sistema fallaria en este sentido, pero

no es objeto del proyecto.

A priori, puede parecer muy semejante a lo que se pretende desarrollar
en nuestro proyecto (y es por ello que se ha elegido) pero, realmente, si se
analiza mas detalladamente se vera que no es asi, en cuanto que el sistema de
prediccidn de nuestro proyecto no se usara como un clasificador, aunque
podria usarse como tal. Lo que se busca es un sistema de prediccion para
cuantificar la probabilidad de un partido y no que arroje el mas probable. El
motivo de los matices expuestos, es que las cuotas de cada partido deben ser
analizadas individualmente, para poder tener una “apuesta de valor”, y no una

cuota prefijada como margen indicativo de si la apuesta es segura.

Por otro lado, en cuanto a companias que se dedican al analisis de datos
deportivos es de interés nombrar a Opta [14], compafiia que trabaja con una
gran cantidad de medios de comunicacion, casas de juego y clubs deportivos
entre otros. Esta compafia ofrece datos analizados, herramientas para la
retrasmision o widgets para apuestas deportivas. Ofrecen modelos predictivos
entre sus principales productos pero, al ser una compafia de pago, no se ha

podido analizar su funcionamiento mas detalladamente.
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1.3 Objetivos

El objetivo principal de este Proyecto Fin de Carrera, es desarrollar e
implementar una herramienta que ayude, en la toma de decisiones del usuario,
a la hora de apostar a un partido de futbol de Primera Division Espanola,
pudiendo discernir (a través de un modelo de prediccion) si lo que ofrece la
casa de apuestas es realmente justo o se ajusta a la probabilidad que el

sistema propuesto dictamine.

Para desarrollar esta herramienta se usaran, inicialmente, técnicas de
mineria de datos, analizando datos histéricos de partidos de la Liga de Futbol
Profesional, para luego, procesar estos datos y obtener variables que sean
determinantes para el estudio estadistico y asi, finalmente, crear un modelo de
prediccién a la medida del usuario que arroje una prediccién de probabilidad

para el evento seleccionado.

Para una mejor interaccion con el usuario, se desarrrolara una interfaz
de usuario como modo de presentar los resultados, pudiendo seleccionar tanto
los diferentes eventos disponibles, como las variables a pasar al sistema de

prediccion.

Una vez desarrollada la herramienta, se estudiara la forma de adaptarla
a un cluster implementado con Hadoop, que permita un calculo paralelizado
que haga esta herramienta escalable en el sentido que un aumento de la

muestra y variables no afecte al coste computacional final.
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1.4 Estructura del sistema

El objetivo de este apartado es detallar la arquitectura que se ha
propuesto para la herramienta, asi como exponer motivadamente las
decisiones tomadas en la eleccién de las herramientas y técnicas usadas.

También se describe la funcionalidad global y de cada uno de los

componentes.
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Figura 7. Esquema sistema global

La herramienta se compone de tres mddulos principales como se puede
observar en la Figura 7: la interfaz de usuario, la base de datos y el sistema de

prediccion.

La funcionalidad de la herramienta puede resumirse en la siguiente

secuencia:
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1.4.1

Seleccionar y visualizar un partido del histérico que se ha almacenado
después del pre-procesado y transformacién de los datos, asi como el

conjunto de variables que hemos fijado como explicativas.

Seleccionar de las posibles variables mostradas, las que se quieran
incluir como entrada al sistema de prediccion; pudiendo, ademas,
modificar los valores de éstas. En estas posibles variaciones es donde el

usuario puede plasmar sus hipotesis sobre dicha apuesta.

Una vez seleccionadas y modificadas las variables, se debe enviar una
peticion al sistema de prediccion quedando, entonces, a la espera de los

resultados.

Entonces, se generan los modelos de prediccidén, y se devuelve la
respuesta, incluyendo las probabilidades calculadas y sus cuotas, tanto
del modelo en el que se fuerce la inclusién de todas las variables
seleccionadas, como las calculadas por el modelo con minimas

variables, denominada solucion parsimoniosa.

Finalmente, se muestran los resultados en la interfaz de usuario

La interfaz de usuario

Como se ha descrito anteriormente, la herramienta necesita que el

usuario seleccione un partido y sus variables, enviar una peticion y mostrar los

resultados.

Ya que esta herramienta, en principio, seria bastante util para su uso en

la red, como apoyo en el estudio de apuestas deportivas, se ha decidido

desarrollar la interfaz de usuario en HTML y PHP. La Figura 8 muestra la vista
del HTML resultante.
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Figura 8. Interfaz de usuario

1.4.2 Base de datos.

La tabla que contiene el dataset con los partidos y las variables después
del pre-procesado se almacenan en una base de datos para que, tanto la
interfaz de usuario como el sistema de prediccion, puedan acceder. En nuestro
caso, se ha escogido un servidor MySQL por la alta versatilidad y facil manejo
que ofrece tanto para la interfaz como para las herramientas usadas en el
sistema de prediccion, concretamente hemos usado el software MAMP.
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Ademas de almacenar el dataset, la base de datos se usa como
“‘controlador” entre la interfaz de wusuario y el sistema de prediccion,

almacenando las peticiones y respuestas.

1.4.3 Sistema de prediccion.

Este sistema sera el motor de la herramienta, y sera el que realice las
predicciones del partido seleccionado a través de un modelo de prediccion.
Este modelo se define tras realizar todas las fases de un estudio estadistico,

automatizando el proceso a través del entorno y lenguaje de programacion R.

R es uno de los lenguajes mas utilizados por la comunidad estadistica,
siendo ademas muy popular en el campo de la mineria de datos, la
investigacion biomédica, la bioinformatica y las matematicas financieras. A esto
contribuye la posibilidad de cargar diferentes librerias o paquetes con

funcionalidades de calculo y graficas.

De los modelos predictivos estudiados, los que mejor se adaptan a los
requerimientos del proyecto son las redes neuronales y las regresiones
logisticas, aunque como se expuso anteriormente; en general, las redes
neuronales obtienen mejores resultados que las regresiones logisticas en
estudios de clasificacion. Sin embargo en nuestro caso, nos hemos decantado
por las regresiones logisticas ya que estas no tienen la problematica de
sobreentrenar el modelo como si ocurre con las redes neuronales, en las
cuales se requiere una gran experiencia. Ademas de esto y atendiendo al
propdsito del proyecto, una regresion logistica devolvera en forma de
coeficientes (o peso de cada variable del modelo), lo que sera una utilidad

afadida a la hora de analizar las variables propuestas.
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Una vez se tenga una primera herramienta funcional con el entorno R,
usando soluciones clasicas de mineria de datos, se adaptara la misma
implementando un nuevo sistema de prediccion con las herramientas
proporcionadas por Hadoop, donde existen paquetes especificos para poder

usar el lenguaje de programacién R.

La decision de realizar este sistema con técnicas de mineria de datos
estd apoyada en la existencia de mucha literatura, documentacion y manuales
sobre como aplicar estas técnicas en un entorno R, y asi poder asimilar
primero los conceptos basicos de estas técnicas antes de aplicarlo en un

entorno de Big Data , el cual se encuentra en pleno desarrollo.

1.5 Estructura de la memoria

La memoria de este Proyecto Fin de Carrera esta compuesta por 7
capitulos, 5 anexos , bibliografia, pliego de condiciones y presupuesto. A

continuacion se describe brevemente cada uno de ellos:

* Capitulo 1. Introduccioén. Introduccion del tema tratado justificando su
necesidad. Mineria de datos. Apuestas deportivas. Se detalla el estado
del arte actual. Se fijan objetivos y se especifica la estructura del sistema

desarrollado.

* Capitulo 2. Modelo de prediccion. Regresion logistica multinomial.
Descripcidn teorica de las regresiones logisticas. Se detallan todas las

etapas de un estudio estadistico usando regresiones logisticas.

* Capitulo 3. Base de datos y preprocesado. Descripcion de las

caracteristicas de la base de datos usada. Descripcion de la etapa de
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preprocesado con las diferentes técnicas aplicadas en cada momento.

Analisis descriptivo.

Capitulo 4. Implementacién del modelo de prediccién. Descripcidon
de la metodologia seguida para obtener un modelo de prediccion,

detallando cada apartado para su desarrollo.

Capitulo 5. Adaptacion a BigData. Se describe las diferentes
herramientas que existenten dentro del ecosistema Hadoop.
Puntualizando la seleccion escogida y desarrollo del sistema de

prediccion en el nuevo entorno.

Capitulo 6: Sistema general y caso de uso. Se describe el
funcionamiento de la herramienta, diagrama de flujos, comunicaciones

entre modulos y se detalla un caso de uso.

Capitulo 7: Conclusiones. Conclusiones obtenidas a partir del trabajo

realizado y posibles lineas futuras.

ANEXO A: Contenido del CD. Descripcion del contenido del CD que se

adjunta con esta memoria.

Bibliografia. Se detalla toda la bibliografia utilizada en este trabajo.

Planos y Programas. Se exponen los diferentes programas y funciones

utilizados con sus respectivas descrpiciones.

Pliego de condiciones. Se muestran las herramientas software y

hardware utilizadas.



* Presupuesto. Se detalla el presupuesto necesario para la realizacion de

este Proyecto Fin de Carrera.
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CAPITULO 2: TEORIA DE LOS MODELOS
DE REGRESION LOGISTICA
MULTINOMIAL

2.1 Introduccion

En este capitulo se explica la metodologia que se utiliza para resolver el
analisis estadistico planteado. Se utilizaran modelos de prediccion,
concretamente, el modelo de regresion logistica multinomial. A continuacién se
describe este modelo explicando la formulacién, los métodos de estimacion,

interpretacion de parametros, ajustes del modelo y validacion.

Los modelos de regresion logistica, son modelos estadisticos en los que
se pretende conocer la relacion entre una variable dependiente cualitativa,
dicotémica (regresion logistica binaria o binomial) o con mas de dos categorias
(regresion logistica multinomial) y variables explicativas independientes, que
pueden ser cualitativas o cuantitativas. Las variables cualitativas que sean
dicotdomicas, es aconsejable, que se codifiquen tomando valores 0, para una de
las categorias (0 para su ausencia) y 1 para la otra categoria (0 para su
presencia). Pero, si la variable cualitativa tuviera mas de dos categorias, se
realiza una transformacién, para poderla incluir en el modelo. Esta
transformacion, consiste en crear varias variables cualitativas dicotomicas
ficticias o de disefo, llamadas variables dummies, de forma que una de las
variables se tomaria como categoria de referencia y cada una de las variables
creadas entraria en el modelo de forma individual. En general, si la variable
cualitativa posee n categorias, habra que realizar n—1 variables ficticias [17]
[18].
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La regresion logistica multinomial es utilizada en modelos con variable
dependiente de tipo nominal con mas de dos categorias y es una extensién
multivariante de la regresion logistica binaria clasica. Las variables

independientes pueden ser tanto continuas como categoricas.

Estos modelos, se analizan eligiendo una categoria como referencia de
la variable dependiente o de respuesta y se modelan varias ecuaciones
simultdneamente, una para cada una de las restantes categorias respecto a la
de referencia [19] [20].

2.2 Formulacion e Interpretacion del modelo

2.2.1 Formulacion

Para los modelos de regresion logistica binaria, si tenemos una variable
dependiente Y, que toma valores Y=1 (presencia de una caracteristica u otra
categoria de la variable) e Y=0 (ausencia de la caracteristica o la otra categoria

de la variable), la ecuacion de partida del modelo viene dada por:

exp (bo + X" byx;)
= = 1
PlY = 1|X] 1+ exp (by + X5 b xg) v

Donde P[Y = 1|X] es la probabilidad de que Y tome el valor 1, en

presencia de las variables X, que lo denotaremos por p(X).
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X es un conjunto de n variables {x;,x,, x5 ..., x,} que forman parte del
modelo; b, es la constante del modelo o término independiente y b; los son los

coeficientes de las variables.

Esta ecuacion inicial del modelo es de tipo exponencial, pero se realiza

su transformacion logaritmica (logit), dada por:

p(X)
In Il % bo+z b.x, ?)

De esta forma, se permite su uso como una funcién lineal mas facil de

interpretar.

Para el caso de que la variable dependiente presente mas de dos
categorias, como es el caso que acontece, se utiliza el modelo de regresion
logistica multinomial que se modela, como se indicd anteriormente, mediante
varios logits simultaneamente, uno para cada una de las restantes categorias
respecto a la categoria de referencia que se haya considerado de la variable

dependiente.

La variable resultado tiene tres categorias: Victoria local, empate o

victoria visitante.

Se modelan dos /ogits simultaneamente:

- logit (empate / victoria local | z)=a ; + b,z

- logit (victoria visitante / victoria local | z)=a , + b,z

La variable z es comun en cada logit, pero se estiman coeficientes

b; diferentes para cada logit (incluso diferente constante, a;).
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Se considera una variable de respuesta politbmica y con mas de dos

categorias de respuesta que detonaremos por Yy, Y...,Yx.

Se pretende explicar la probabilidad de cada categoria de respuesta en
funcidn de un conjunto de variables X = {x, , x, , ..., X, } observadas. Es decir,

ajustar un modelo de la forma:
pj(x) = P[Y =Y;|X = x] =fi(x) Vvj=1,.. .k 3)

Para cada vector x de valores observados de las variables explicativas

En el caso de una variable de respuesta binaria, su distribucion
condicionada a cada combinacion de valores observados de las covariables

sigue una distribucién de Bernouilli.

Cuando la variable de respuesta es politomica, la distribucion de
Bernouilli, se convierte en una distribucion multinomial de parametros, las

probabilidades de cada una de las categorias de respuesta. Es decir, (Y/X =

x)— M(1; p (x),...,p (x)), siendo Z;-‘zlpj(x).

Asi que para obtener un modelo lineal, se tiene (12() transformaciones logit para

comparar cada par de categorias de la variable respuesta, que seria de este

tipo:

ST ®)
pi(x) +p;(x)| pi(x . .,
| 2P "[p,.m V=1, k) )

pi(x) +p;(x)
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Que representan el logaritmo de la ventaja de respuesta Y; frente a Yj
condicionado a las observaciones de las variables independientes que caen en

uno de ambos niveles.

Pero para construir el modelo /ogit de respuesta multinomial bastaria con
considerar (k — 1) transformaciones logit basicas, definidas con respecto a
una categoria de referencia. Tomando como categoria de referencia la ultima
Y, . Asi las transformaciones logit se definen como L;(x) el logaritmo de ventaja
de respuesta Y; dado que las observaciones de las variables independientes

caen en la categoria Y; o en la Y.

El modelo lineal para cada una de las transformaciones logit

generalizadas, para n variables explicativas, es de la siguiente forma:

Li(x) = z byx, =xb; Vj=1,.. k(i#]) (5)

s=0

Para cada vector de valores observados de las variables explicativas
X=(xg, X1, X3 .. Xn) CON xo =1y b; =(byj, by}, ..., bnj) €l vector de parametros

asociado a la categoria Y;.

Para las probabilidades de respuesta, podemos escribir el modelo de la
siguiente forma, o equivalentemente, podemos obtener de ambas expresiones,

una expresion reducida del modelo:

exp (X1 byjx,)
1+ 5 exp(S_g byxs)

Pj(x) =
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Pr(x) = -
1+ Z}(=11 exP(Z?:O bijs)

Vi=1,.,k-1 (7)

2.2.1.1 Interpretacion del modelo

A continuacion mostramos la interpretacion de los parametros del
modelo, distinguiendo los casos segun sean las variables explicativas,

cuantitativas o cualitativas.

- Una variable predictora cuantitativa X.
Si en el modelo solo tenemos una unica covariable cuantitativa X, el
modelo para cada valor observado x de la variable X viene dado por:

Li(x) = aj+bjx, Vj=1,..,k—1 (8)

A continuacion mostramos Ila exponencial de los parametros
bj asociados a cada categoria de la variable dependiente, que se interpreta en

términos de cocientes de ventajas (odds ratio):

D (a; + bj(x +1))
oy _b(x+1) exp(a;+bi(x+ o _
0i(aX=1)= 0, exp(a; + byx) vVi=1,..,k—1 (9)
Pi(x)

8;(aX=1) es el cociente de ventajas de respuesta Y; frente a la dltima

categoria, Y; cuando aumenta en una unidad la variable X.

- Mas de una variable predictora cuantitativa.

Para el modelo logit generalizado multiple, los cocientes de ventajas se

definen incrementando una de las variables y controlando fijas las demas.
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PlY=Y;|X,=x.+1,X;=x;#7]
PlY=Y, X, =x,+1X, =x, # 1]
PlY =Y;| X, = x, X; = x5 # 1]
PlY=Y, | X, =x.,X;,=x5 # 7]

ej(AXr =1| X, =x,S#71) =

= exp(b,))

(10)
Vi=1,..,k—1

siendo 6;(a X, = 1| X; = x,,s # r) el cociente de ventajas de respuesta Y; frente

a la dltima categoria, Yy cuando aumenta en una unidad la variable X, y las

demas se controlan fijas.

- Variables predictoras categoéricas.

Si se incluyen en el modelo variables independientes categoricas, se

introducen mediante sus variables del disefio asociadas (variables dummies).

Supongamos que tenemos la variable categérica A con categorias
Aj,...,Ap. Si de esta variable realizamos la transformacién a variables de
disefio mediante el método parcial que asigna un uno a la variable asociada a
cada categoria y un cero al resto, y tomando como categoria de referencia la

primera, obtenemos p — 1 variables que las denotamos como X (m = 2,...,p).

Asi que, el modelo de regresion logistica multinomial generalizado que
obtenemos sigue siendo un modelo lineal, como en los casos anteriores, para
cada logit generalizado en funcion de esas variables de disefio procedentes de

la variable A y viene dado por:

. l l b +z Aord 1=1,.pj=1. k-1
1/1 0j Jl (11)

siendo L, =P[Y =Y,/ A=A)]. La probabilidad de respuesta¥; en la

categoria A4;.

Este modelo, en términos de cocientes de ventajas viene dado por:
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Pjn
exp(by; + Ty;
P/t P(bo; y) vVi=1,..,k—1,vl=2,...,p

Pisr —  exp(by) (12)
Pk,

9]'/11 =

Que es cociente de ventaja de respuesta Y; frente a la ultima Y, para la

categoria A; de A respecto a la primera categoria A;.

2.2.2 Otros aspectos a tener en cuenta sobre las variables

Para seleccionar el conjunto de variables predictoras que se incluyen en
el modelo, se deben tener en cuenta todas aquellas variables que se
consideren importantes para el modelo, independientemente de si se ha
demostrado o no significacion estadistica en un analisis univariado previo, ya
que puede conducir a dejar de incluir en el modelo variables con una débil
asociacion a la variable dependiente en solitario, pero que podrian demostrar
ser fuertes predictores de la misma al tomarlas en conjunto con el resto de

variables.

Con todo esto, debemos conseguir obtener un modelo que sea lo mas
reducido posible y que explique los datos (principio de parsimonia).
Posiblemente un mayor numero de variables en el modelo implicaria mayores

errores estandar.

Cuando sean seleccionadas todas las covariables para ser incluidas en
el modelo, se debe proceder a obtener el modelo mas reducido que siga

explicando los datos. Para ello se puede recurrir a métodos de seleccion.

Otro aspecto a tener en cuenta para elegir el numero de covariables a
incluir en un modelo de regresién logistica, es el tamafio muestral. Ya que,
modelos excesivamente grandes, para muestras con tamafios muestrales

relativamente pequefos, podrian provocar errores estandar grandes o
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coeficientes estimados falsamente muy elevados (sobreajuste). Por lo que se
suele recomendar, que por cada covariable, se cuente con un minimo entre
diez y quince individuos por cada categoria de la variable dependiente con

menor representacion.

2.3 Métodos de estimacion.

2.3.1 Estimacién por maxima verosimilitud

Para la estimacion, de los coeficientes del modelo y de sus errores
estandar, se utiliza la estimacion por maxima verosimilitud, es decir,
estimaciones que hagan maxima la probabilidad de obtener los valores de la
variable dependiente y proporcionados por los datos de la muestra. Al contrario
de lo que ocurre con la estimacion de los coeficientes de regresion lineal
multiple que se utiliza el método de los minimos cuadrados, los calculos para
las estimaciones de los coeficientes de la regresion logistica multinomial no son
directos, hay que llevar a cabo métodos iterativos, como el método de Newton—

Raphson.

Al aplicar estos métodos, ademas de obtener las estimaciones de los
coeficientes de regresion, se obtienen sus errores estandar y las covarianzas

entre las covariables del modelo.

A continuacion, describimos el método de estimacion de maxima
verosimilitud para el célculo de los coeficientes de nuestro modelo de regresion

logistica multinomial.

Supongamos, que disponemos de una muestra aleatoria de tamafo N
con Q combinaciones diferentes de valores de las variables explicativas
X1,.-.X,. Denotemos a cada combinacion de valores de las variables
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explicativas por x, = (x40, Xq0, - Xgm)' cON x40=1 Vq=1,...,Q . En cada una de
estas combinaciones se tiene una muestra aleatoria de x,, observaciones
independientes de la variable de respuesta politomica Y, de entre las cuales
denotamos por y;,, al numero de observaciones que caen en la categoria de

respuesta Y;vj = 1,...,k. Asi que, se verifica que :

k Q
j=1 q=1

Los vectores (¥j/1 --,¥k/q)'Vq = 1,...,Q siguen una distribucién de
probabilidad multinomiales independientes, M(dg; P1/q - Pk/q) » Si€NAO Pj/q =

P[Y = Y; / X = x,] y verificando que Y}, Pj/q = 1

Por tanto, la funcién de verosimilitud de los datos viene dada por:

Q
V= 14
1_[ K 1(y]/q) 1_[ Pjsg”" (14)

q=1

Asi que, el nucleo de la log-verosimilitud es: K = Zgzlzleyj/qln ®j/q)

Normalmente, en vez de utilizar la funcién de verosimilitud se utiliza la

siguiente funcion auxiliar:

A= -2InV) (15)

Por lo que el problema de maximizar la verosimilitud equivale al de

minimizar esta funcion auxiliar.
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Teniendo en cuenta la ecuacion del modelo logit generalizado
multinomial, y sustituyendo en la expresion anterior, obtenemos la siguiente

expresion del nucleo de la log-verosimilitud:

q=1 j=1 $=0 q=1 \ j=1 j=1 s=0
(16)
Q k n Q k n
= z z Yi/q (z bslxqs> - z nqln z exp (z bs]xqs>
q=1 j=1 $=0 q=1 j=1 s=0
Derivando respecto de los parametros:
Q Q
AK exp(Z?:O bijqs)
b Ly Yia¥as T /) TaXessk n (17)
sj a=1 a=1 j=1 exp(ZszO bijqs)
Asi, obtenemos las ecuaciones de verosimilitud con forma matricial:
X' (2@ Yicext) = X (m+1x@)Mjorny Vi =1,... k=1 (18)

1 —_ i A~ A~ A~ ~ .
Siendo y; = (¥j/1, -, Yjs0) ¥y My = (M4, ..., Mj0) CON 1y, la frecuencia
esperada de respuesta Y; en la combinacion x, de valores observados de las

variables predictoras, estimada bajo el modelo y definida como m;,, = d;p;/q-

Para obtener los estimadores de maxima verosimilitud hay que resolver
k —1 sistemas de n+ 1 ecuaciones no lineales. Asi que para resolverlo

utilizamos el método iterativo de Newton-Raphson.

39



Con este método obtenemos el estimador de los parametros b, que es

una matriz de dimensién (n + 1)x(k — 1) formado por las siguientes columnas:

b=(b"y,b';..,b",_,)siendo b'; el estimador de maxima verosimilitud del

vector de parametros asociado a la categoria de la variable respuesta Y;

A continuacion obtendremos la matriz de covarianzas de b, que es la

inversa de la matriz de informacion de Fisher. Calculamos primero la matriz de

covarianzas de cada vector de parametros b’ Iz

Para ello hay que calcular las derivadas segundas de K con r=k:

Q
AZK Z e exp(Zio byjxgs)[ZK exp(Sig byjxgs) — exp(Er byx,

(19)
q=qs—qr 2
AbyAby Ly [Zjo1 exp(Zioo byjxgs)]

Asi que la matriz de covarianzas viene dada por:

-1

cov(by) = l (Ab Ab, )l = [X'Diagld,pj/g(1 - pylX] " (20)

Calculamos ahora las matrices de covarianzas cruzadas entre cada par
de estimadores 5’]- y b’;(i # j).Para ello se calculan las siguientes derivadas

segundasde Kconr#syj #i.

Q n n
A2K _ z My X gsXqgr _exp(zs=0 bijqs)exP(ZFo bsixqs) (21 )

= — 2
AbyAby Ly (2K, exp(Eig byjxgs)]
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Dando lugar a la siguiente expresién de la matriz de covarianzas:

-1

cov(b;, b;) = l (Ab”Ab )l =I—X’Diag

"p’pl)l l (22)

2.3.2 Descenso por gradiente estocastico (SGD)

El algortimo SGD se engloba dentro de los algoritmos online que a
diferencia de los algoritmos bloque procesan un dato o subconjunto de datos
en cada iteracion del algoritmo. En cada iteracion del algoritmo se obtiene una
nueva estimacion de los parametros. Por tanto, la diferencia principal, es que la
actualizacion se produce después de la llegada de cada nueva observacion o
subconjunto de observaciones mientras que en los algoritmos bloque se

actualizan cuando se han procesado todas las observaciones [21], [22].

El algoritmo SGD es un método iterativo de optimizacion de funciones

con la siguiente forma:

J
Q) = ) 4/(®) (23)
j=1

Donde cada funcion q;(8) es una funcion diferenciable y Q(68) es la
funcion objetivo o funcion de coste a optimizar. Para minimizar Q(6) la iteracion

j-ésima del algoritmo es:

00 = 9U-1 — yv,q;(8U), o0<yP <1 (24)
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Donde yU) es la constante de paso o constante de aprendizaje. En el
caso de buscar la maximizacion de la funcién de coste, la expresion (24) se
modificaria cambiando el signo negativo delante de la constante de paso por un

signo positivo.

El algoritmo se inicializa partiendo un vector inicial de parametros ) y

unos valores de y) que deben ser determinados a priori.

2.3.2.1 Algoritmo SGD mini-batch

Este algoritmo es una variante del algoritmo SGD. La diferencia es que
se procesa en cada iteracion un bloque de b observaciones en lugar de una
observacion. El parametro b es conocido como tamafo del batch [23], [24]. Se
calculan los gradientes para todo todas las observaciones de un mismo bloque
y se promedia el resultado obtenido. Con este resultado se procede a la

actualizacion del parametro a estimar de la siguiente forma

kb
SN 1 _
8% = gl 4 2 y® z Voq;(8%D) (25)
j=(k—=1)b+1

El tamafo del bloque adecuado es un parametro a determinar de forma
experimental, tipicamente 2 <b <100[24]. Una ventaja a destacar del
algoritmo SGD mini-batch, es que puede ser mas rapido que el algoritmo SGD
debido a que se puede implementar de forma vectorizada vy utilizar
procesadores en paralelo para realizar los calculos. Notese que para el
problema se reduce al caso del algoritmo SGD convencional y para al

Descenso por Gradiente [25].
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2.4 Bondad de ajuste del modelo

2.4.1 Contrastes de bondad de ajuste del modelo

Uno de los primeros indicadores de importancia para apreciar el ajuste
del modelo logistico multinomial, es el doble logaritmo del estadistico de
verosimilitud (/ikelihood). Se trata de un estadistico que sigue una distribucion
similar a X?(31).

Sea yj/q el numero de observaciones que caen en la categoria de
respuesta Y; v = 1,...,k. y sean las dq observaciones correspondientes a la

g-ésima combinacion de valores de las variables explicativas.

Denotamos por r?tj/q la frecuencia esperada de respuesta Yj en la

combinacion Xq de valores observados de las variables predictoras, estimada

bajo el modelo y definida como mj/q = dqﬁj/q

Asi que, para contrastar la bondad del ajuste global del modelo cuando
el numero de observaciones en cada combinacion de valores de las variables
explicativas es grande se utiliza el estadistico Chi-cuadrado de Pearson y el

estadistico de Wilks de Razén de Verosimilitudes.

El test global de bondad de ajuste del modelo de regresion logistica

multinomial multiple contrasta el siguiente contraste de hipétesis:
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exp(Z?:O bsj xqs)
1+ exp( XM bsj xgs)

Hy:pj/q = vgq=1,..,Q; Vj=1,..k
(26)

exp(Z?zo ijqu)
1+exp(2§‘=0 bijqs)

Hy:pj/q # para algin q y j

2.4.1.1 Test Chi-cuadrado de Pearson

El estadistico Chi-cuadrado de Pearson de bondad de ajuste a un
modelo de regresion logistica multinomial, M de la forma anterior viene dado

por:

Q

sz:(y —dyBjsq)
X2(M) = j/a qF’j/q

q=i j=i dqﬁ]/q (27)

Siendo p;,4la estimacion por maxima verosimulitud de p; /.

Este estadistico tiene distribucion asintética Chi-cuadrado con grados de
libertad obtenidos como la diferencia entre el numero de paramentros p;,, y el
numero de parametros independientes en el modelo, Q — (n+ 1)x(k — 1). Es

decir,

X?(M) 4 XZ—(n+Dx(k—1),sid, - oo (28)

Asi que se rechaza la hipdtesis nula con un nivel de significacion a
cuando X2?(M)gps = X5 — (n+ Dx(k —1); <. O, equivalentemente, podemos
definir el p-valor del contraste, como la probabilidad acumulada a la derecha

del valor observado: p_valor = P[X?(M) = X?(M),,s] se rechaza la hipotesis
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nula cuando p-valor < a.

2.41.2 Test Chi-cuadrado de Razon de Verosimilitudes. Estadistico de

Wilks. Devianza

El estadistico de Wilks de Razén de Verosimilitudes, para el contraste de
bondad de ajuste del modelo de regresion logistica multinomial M se obtiene
como menos dos veces el logaritmo del cociente entre el supremo de la
verosimilitud bajo la hipdtesis nula y el supremo de la verosimilitud en la
poblacion. A partir de esta expresion operando se obtiene la expresidén de este

estadistico que viene dada por:

Q k

q=1j=1

Este estadistico tiene distribucion asintética Chi-cuadrado con grados de
libertad, la diferencia entre la dimensién del espacio paramétrico y la dimension
de este espacio bajo la hipdtesis nula. Para un modelo de regresion logistica
multinomial los grados de libertad es la diferencia entre el numero de

parametros p;,, y el nUmero de parametros bsj bajo el modelo, es decir,

Q- (n+1x(k—1) grados de libertad

G*(M) iXé —(n+Dxk—1),sid, - oo (30)

Asi que se rechaza la hipotesis nula con un nivel de significacion «
cuando G*(M)ops = X5 — (n+ Dx(k—1);a. O equivalentemente cuando

p_valor = P[G*(M)gps = G*(M)ops] <. Al estadistico de Wilk, G*>(M), se le
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denomina devianza.

2.5 Inferencia en regresion logistica multinomial

Con un modelo predictivo lo que se busca es que a través de los datos
procedentes de una muestra, se extrapolen los resultados a la poblacion
general, algunos parametros que mide la capacidad de adaptacion a otra

muestra son los intervalos de confianza.

Basandonos en la normalidad asintética de los estimadores de maxima
verosimilitud se pueden construir intervalos de confianza asintéticos para cada
uno de los parametros del modelo, utilizando la distribucién normal, y mediante
las transformaciones correspondientes, intervalos de confianza para las odds

ratio.

* Intervalos de confianza para los parametros: se construye un
intervalo de confianza con nivel de confianza 1 — a para cada parametro

del modelo de regresion logistica multinomial, bs;con j=1...,k. La
distribucion asintética de bs;; es Nb (bsj'&z(l;sj)) donde 62(by;) es el
valor correspondiente al error estandar del estimador del paramentro b,;.

Asi tenemos que:

~

bsj — bg; ]
P—-1|-Z <—=———<~7 =1—«a 31
a/2 6_(bsj) a/2 ( )

Por lo que obtenemos asi el intervalo de confianza aproximado para by;

al nivel 1 — a:
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1C(bs;) = (bsj + 2x/26%(bs;) ) (32)

* Intervalos de confianza para las odds ratio: Sabemos que los

cocientes de ventajas vienen dados por:

0;(AX, = 1/X; =xys #71) = exp(brj) Vr=1,..m;Vj=1.,k—-1 (33)

Por lo tanto, el intervalo de confianza para los cocientes de
ventajas se calcula tomando exponenciales en el intervalo de confianza

obtenido anteriormente para cada uno de los parametros b,; . Asi que el

intervalo de confianza para exp(bs;)al nivel de confianza 1-a, viene

dado por:

IC (exp(brj)) = exp ((st + zoc/zoA'(st)» (34)

2.6 Métodos de seleccion del modelo

Una vez conocido el procedimiento de ajuste de modelos de regresion
logistica multinomial, el siguiente paso es el desarrollo de estrategias para
seleccionar las variables que mejor explican a la variable de respuesta. Para
ello se adoptara el principio de parsimonia, que consiste en seleccionar el
modelo que con menor numero de parametros se ajuste bien a los datos y lleve

a una interpretacion sencilla en términos de cocientes de ventajas.

A continuacion se describe el método de seleccién hacia delante para
ajustar un modelo, aunque existen otros métodos no existen evidencias

cientificas de cual es mas eficiente.
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- Hacia adelante

o Se inicia con un modelo sin variables explicativas.

o Se ajusta un modelo y se calcula el p-valor del contraste de razon
de verosimilitud que resulta de incluir cada variable por separado.

o Se selecciona el modelo con el criterio de seleccion, por ejemplo
el p-valor mas significativo.

o Se ajusta de nuevo un modelo con las variables seleccionadas y
se calcula el criterio seleccion de anadir cada variable no
seleccionada anteriormente por separado.

o Se selecciona el modelo con mejor significacion.

o Se repite los dos ultimos pasos hasta que no queden variables

significativas que incluir.

2.7 Validacion del modelo

Existen dos componentes dentro de la validacion de un modelo para las
regresiones logisticas; la discriminacion y la calibracion, segun la solucién u
objetivo que se persiga se medira una de las dos o ambas. La calibracién mide
como de precisas son las probabilidades calculadas, mientras que en un

analisis discrimintante se mide el porcentaje de acierto de las observaciones.

En este proyecto, al igual que en las apuestas, se pretende buscar un
acierto a largo plazo y no individualmente, por lo tanto, se busca una buena
calibracion siendo la discriminacion totalmente indiferente para le propdsito del

proyecto.

Ademas de la calibracion existe otro componente importante para poder
validar un modelo predictivo, la validez externa que esta relacionada con el
término reproducibilidad, que es la capacidad de realizar predicciones validas a

una muestra que no ha sido incluida en el calculo del modelo.
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Uno de los test mas usuados para medir la calibracion del modelo
estimado, es a través de los estadisiticos de Hosmer Lemeshow [26],
dependiendo de la muestra que se evalue obtendremos la validez interna o

externa.

2.7.1 Hosmer Lemeshow

Siendo Y una variable categoérica con ¢ posibles categorias, codificadas
(0,,...,c-1). Y la categoria de referencia es Y=0, siendo x un vector de variables

predictoras X = (xq, x5, ... xp) -

Tomando una muestra de n observaciones independientes, (x;,y;),
i = 1,...,n. Recodificando y; en una variable binaria siendo y;; , 3, = 1, cuando
yi =J € ¥, = 0 cuando toma otra categoria (i = 1,...,nandj = 0,...,c — 1).
Despues de tomar los valores de predichos, tomamos m,, como las
probabilidades estimadas para cada observacion (i =1,..,n) para cada

posible categoria (j = 0,...,c — 1).

El test se basa en la estrategia de ir clasificando las observaciones en g
grupos de n/g observaciones. Para cada grupo calculamos la suma de

observaciones y la frecuencia de estimaciones obtenidas para cada categoria,

OkJ - 3713
lEQk
(32)
Eyj = Z Iy
lEQk
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donde k =1,...,9; j=0,..,c—1; y Q son los indices de n/g observaciones
del grupo k. Un resumen util del test se obtiene colocando los valores Oy; y

Exjcomo en la Figura 9:

Group Y=0 Y =1 Y=c-1
1 Ow FEio Oun Eun -+ Ore-1 Eiea
2 O Ey O Ey -+ Ozc-1 FEae
g OgO EgO Ogl Egl e Og,c—l Eg,c—l

Figura 9 Tabla de contingencia Observados y estimados

El test de bondad de ajuste es el estadistico Chi-cuadrado de Pearson

de la tabla de frecuencias de observados y estimados.

g
Cy = Z . (Oxj — Ex)?/Ex; (33)

Bajo la hipotesis nula que el modelo estimado se ajusta suficientemente
a los datos, la distribucion C, es Chi-cuadrado y tiene (g — 2)x(c — 1) grados

de libertad.
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CAPITULO 3: BASE DE DATOS Y
PREPROCESADO

3.1 Introduccion

El objetivo de este capitulo es detallar la base de datos usada para la
herramienta, asi como el preprocesado, creando variables que sean de interés
para el prondstico del resultado de un partido de futbol. También se detallara
un analisis descriptivo de las variables, paso previo que se realiza antes del
inicio de un estudio estadistico para conocer las caracteristicas basicas del

caso de estudio.

3.2 Base de datos

Para la realizacion de este proyecto se adquiridé una base de datos SQL
de los partidos de la Liga de Futbol Profesional, a través de una pagina
especializada en estadisticas de futbol [27]. Esta base de datos se compone de
diez temporadas completas de la Liga (Primera Divisién de futbol espafiol)
desde la temporada 2005-06 hasta la 2014-15. Cada temporada de futbol de la
liga consta de 38 jornadas, en la que se enfrentan 20 equipos, por lo tanto 10
partidos por jornada, haciendo un total de 3.800 partidos compuestos por las

variables y formato ilustrado en la Tabla 3:

Nombre Tipo Descripcion
id INT Identificador Unico del partido
temporada VARCHAR | Aflos que forman la temporada del partido disputado
categoria VARCHAR | Division a la que pertenece los equipos (todos 1?)
jornada VARCHAR | Numero de jornada que se disputé el partido
Id_local INT Identificador del equipo local
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Id_visitante INT Identificador del equipo visitante

nombre_local |VARCHAR |Nombre del equipo local

nombre_visitante | VARCHAR | Nombre del equipo visitante

goles_local INT N° de goles marcado en el partido por el equipo local
goles_visitante INT N° de goles marcado en el partido por el equipo visitante
arbitro VARCHAR | Nombre del colegiado
estadio VARCHAR | Nombre del estadio de futbol
fecha VARCHAR | Fecha en que se disputo el partido

Tabla 3 Campos base de datos inicial

La base de datos original es muy basica, conteniendo pocas variables
susceptibles de ser incorporadas a un modelo predictivo. Esto hace que sea
necesario preprocesar y trasformar la muestra, para crear, a partir de estos
datos nuevas variables que anadir al dataset. Esta tarea sera posible al tener
todos los datos de los partidos de cada temporada; por ejemplo, una tabla de
clasificacion por jornadas con los datos estadisticos de la temporada hasta ese

momento.

3.3 Preprocesado y transformacion

Para el preprocesado, como se ha comentado anteriormente, se ha
utilizado el lenguaje de programacion R. Existe una gran cantidad de librerias

para realizar calculos, graficas, modelados, entre otras tareas.

Para conectarse con el servidor de la base de datos se ha usado el
paquete RMySQL [28].

Se ha considerado indispensable incluir las variables de la clasificacidon

como variables explicativas del resultado, ya que estos datos proporcionan
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informacion util sobre el estado de cada equipo, por ejemplo, la posicion del
equipo en la tabla o la diferencia de puntos conseguidos en ese momento de la

temporada, cabe esperar que influya en la probabilidad del resultado.

Esta clasificacion se ha construido recorriendo la totalidad de partidos
ordenadamente, calculando la diferencia entre “goles_local” y “goles_visitante”
de la base de datos original, sumando los puntos segun el resultado a la
clasificacion anterior de cada equipo, ademas de un conjunto de variables que

se detallan en la Tabla 4.

Por otra parte, también se ha creando la variable resultado, que sera la
variable a predecir; guardando dicha variable en una nueva matriz de datos de

partidos de la clase data.frame de R, se ha denominado “datasetpartidosR” que

detallaremos posteriormente.

Nombre Tipo Descripcion
"equipo” CHAR | Nombre del equipo
"temporada" CHAR | Temporada
"jornada" NUMERIC [ Jornada
"puesto” NUMERIC | Puesto en la clasificacion
"puntosT" | NUMERIC [ Puntos Totales
"pGanT" NUMERIC | Partidos Ganados Totales
"PEmpT" NUMERIC | Partidos Empatados Totales
"pPerT" NUMERIC | Partidos perdidos Totales
"gFavT" NUMERIC | Goles marcados Total (a Favor)
"gContT" NUMERIC | Goles encajados Total (contra)
"puntosL" | NUMERIC | Puntos conseguidos como Local
"pGanL" NUMERIC | Partidos Ganados jugando como Local
“>EmpL" NUMERIC Esgtei]clios Empatados jugando como
"pPerL" NUMERIC [ Partidos Perdidos jugando como Local
"gFavL" NUMERIC S:\Ili?) marcados jugando como local (a
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Goles encajados jugando como local

gContL NUMERIC (contra)

"puntosV" [ NUMERIC | Puntos conseguidos como Visitante

Partidos Ganados jugando como

pGanV NUMERIC Visitante

Partidos Empatados jugando como

PEmpV" | NUMERIC |{, 2 -2

Partidos Perdidos jugando como

pPer NUMERIC Visitante

Goles marcados jugando como Visitante

gFavVv NUMERIC (a Favor)

Goles encajados jugando como

gContV" I NUMERIC |\ iciante (contra)

Tabla 4. Variables de la clasifiacaion

Uno de los problemas que se ha tenido en cuenta a la hora de incluir
estas variables para ser evaluadas en el modelo de prediccion, es la falta de

informacion o que actuen como variables de confusion.

Al principio de cada temporada, todos los equipos parten en igualdad de
condiciones, es decir, con los mismo puntos; ademas, el resto de variables
contempladas no son precisas en comparacion con jornadas mas avanzadas,
por ejemplo; cualquier equipo puede meter cuatro goles en la primera jornada
de liga, si se incluyera la media de goles por jornada, el valor que se tomaria en
la segunda jornada estaria alterando la muestra global; o que un
enfrentamiento entre dos equipos descompensados, los evalue como si estos
fueran igualados, o con una diferencia que no corresponde a la realidad, este

efecto pasaria en todas las variables para estas primeras jornada.

Existen técnicas para detectar este tipo de observaciones, como son los
analisis de residuos de los modelos, que se realiza una vez se tiene el modelo
predictivo. Sin embargo sabiendo este dato a priori, es mejor tratar de

solventarlo antes de analizar algun modelo.
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Una posibilidad seria quitar de la muestra las primeras jornadas de cada
temporada para que no influyera en el calculo de los coeficientes. Esta
restriccidon supondria la pérdida de datos de las jornadas iniciales, con la
consiguiente incapacidad para analizar los datos resultantes en partidos que se

disputaran en éstas.

La solucion adoptada ha sido realizar una extrapolacion de los datos de
la ultima jornada de la temporada anterior, a las primeras cinco jornada de la
siguiente temporada. Esta extrapolacion es sustentada por la premisa de que
los equipos en temporadas consecutivas siguen una linea de juego semejante,
generalmente, mantienen la misma plantilla de jugadores y las variaciones
estarian sujetas a los presupuestos que dispusiera cada club para los nuevos

fichajes y a los objetivos ideales a cumplir en la siguiente temporada.

Esta solucién no podria ser adoptada con los equipos recién ascendidos,
tres en cada temporada. Siguiendo la misma linea anterior, se ha extrapolado
los datos del equipo en una posicién determinada en la tabla clasificatoria del
afno anterior. Esta posicion sera calculada como la media de la posicién
clasificatoria al final de la temporada, de todos los equipos recién ascendidos
en todas las temporadas. Considerando con esta extrapolacion, que todos los
equipos recién ascendidos encuentran las mismas dificultades: adaptacién a la
nueva categoria, la gran diferencia de presupuestos con los equipos que llevan

varios afos en La Liga, entre otras.

Otra de las variables creadas son las rachas, cuantificando los
resultados de los ultimos cinco encuentros disputados, diferenciando cuando
juegan como local, visitante o incluyendo ambos casos. Esta variable trata de
cuantificar la proyeccion y el estado de animo del equipo. La forma de ponderar
seguira el siguiente criterio de puntuacion: Victoria: +3 puntos, empate: +1

punto, derrota: -3 puntos.
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Se ha considerado interesante evaluar, situaciones en las que una
derrota o una victoria, suponga, alcanzar o no, uno de los objetivos marcados
durante la temporada; alcanzar puestos que permitan disputar una competiciéon
europea, salir de puestos de descenso o ser lider de La Liga. Se presupone
que el nivel de exigencia y por tanto la efectividad, sera superior que otros
equipos que tengan los objetivos conseguidos o cuando se encuentran en una
posicidon comoda durante la temporada. Estos puestos se han delimitado
cuando se encuentren entre los seis primeros o los seis ultimos de la

clasificacion, creando una variable categorica binomial (booleana).

Para las variables de la clasificacion que indican; goles marcados y
partidos ganados, empatados o perdidos, se ha calculado la media por
jornadas para incluirlas en el juego de variables del modelo de prediccion
(“datasetpartidosR”).

Una de las técnicas comunmente usada en modelos de clasificacion es
la agrupacion en variables cuantitativas, esto hace que la devianza disminuya,
muchos autores consideran tener una devianza baja como buen indicador de
ajuste del modelo a los datos [29]. Esta técnica se ha realizado para la

diferencia de puntos y las rachas.

Para dividir en grupos se ha hecho uso de los quartiles de la distribucion
de la muestra en estas variables, formando cuatro grupos homogéneos, es
decir, con el mismo numero de observaciones (0-25%,25-50%,50-75%,75-
100%).

Estas variables estratificadas fueron probadas y testeadas intentando
averiguar cuales se comportarian mejor en nuestro modelo, aunque finalmente
no han sido incluidas ya que la finalidad no es realizar un clasificador, sino una
prediccidn de la probabilidad de la variable resultado. Ademas, otros autores

apuntan como una técnica no recomendable en regresiones logisticas [29]. La
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interpretacion de esta recomendacion seria, que para un clasificador, lo que
hacemos es un “ajuste grueso” para intentar saber a qué grupo pertenece una
variable, y con una regresién logistica para saber qué probabilidad tiene de
pertenecer a cada grupo. En este proyecto, el objetivo es buscar un ajuste lo
mas fino posible, por lo tanto descender la devianza del modelo no seria

indicador de buen ajuste.

Las nuevas variables creadas para cada equipo: datos de la
clasificacion, rachas y puestos calientes, formaran el nuevo dataset de partidos,

que sera el punto de partida en el analisis predictivo. La Tabla 5 muestra la

estructura final de los datos:

Nombre Tipo Descripcion
"resultado” FACTOR |Resultado del partido (1X2)
"diferencia" NUMERIC | Diferencia de puntos entre el local y visitante
"racha_tI" NUMERIC | Racha total del equipo local
"racha_tv" NUMERIC [Racha total del equipo visitante
"racha_I" NUMERIC [Racha total del equipo local jugando de local
"racha_v" NUMERIC Rapha total del equipo Vvisitante jugando como
visitante
"puesto_local" NUMERIC | Puesto en la clasificacion del equipo local
"puesto_vis" NUMERIC |Puesto en la clasificacién del equipo visitante
"med_pGanTlocal" NUMERIC [Media de partidos ganados total del equipo local
"med_pGanTvis" NUMERIC [ Media de partidos ganados total del equipo visitante
"med_pEmpTlocal" NUMERIC |Media de partidos empatados total del equipo local
"med_pEmpTvis" NUMERIC [Media de partidos empatados total del equipo visitante
"med_pPerTlocal" NUMERIC | Media de partidos perdidos total del equipo local
"med_pPerTvis" NUMERIC [Media de partidos perdidos total del equipo visitante
"med_pGanLlocal” NUMERIC Il\gsglla de partidos ganados del equipo local como
" i Media de partidos ganados total del equipo visitante
med_pGanVvis NUMERIC jugando como visitante
" " Media de partidos empatados total del equipo local
med_pEmpLlocal NUMERIC como local
"med_pEmpVvis" NUMERIC Medla de part|d9§ empatados total del equipo visitante
jugando como visitante
" " Media de partidos perdidos total del equipo local
med_pPerLlocal NUMERIC jugando como local
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"med_pPerVvis

NUMERIC

Media de partidos perdidos total del equipo visitante
jugando como visitante

"med_gFTlocal"

NUMERIC

Media de goles marcados del equipo local

"med_gFTvis" NUMERIC |Media de goles marcados del equipo visitante

"med_gCTlocal" NUMERIC | Media de goles encajados o en contra del equipo local

"med_gCTvis" NUMERIC Mgdla de goles encajados o en contra del equipo
visitante

"med_gFlocal” NUMERIC Medla de goles encajados o en contra del equipo local
jugando como local

"med_gFvis" NUMERIC Mgdla dg goles encajaQQS o0 en contra del equipo
visitante jugando como visitante

"med_gClocal” NUMERIC Medla de goles encajados o en contra del equipo local
jugando como local

"med_gCvis" NUMERIC Media de goles encajados o en contra del equipo

visitante jugando como visitante

"puestos calientes_|"

BOOLEAN

Indica que el equipo local esta entre los 6 primeros o
ultimos puestos de la clasificacién

"puestos_calientes_v"

NUMERIC

Indica que el equipo visitante esta entre los 6 primeros
o ultimos puestos de la clasificacion

"diferencia_F" NUMERIC | Diferencia de puntos factorizado

"racha_tIF" NUMERIC [Racha total del equipo local factorizada

"racha_tvF" NUMERIC [Racha total del equipo visitante factorizada

"racha_|F" NUMERIC [Racha local del equipo local factorizada

"racha_vF" NUMERIC [Racha visitante del equipo visitante factorizada

"esultado 1" BOOLEAN Varl'able de disefo para el resultado; cuando gana el
- equipo local es 1y 0 otro suceso

"resultado_X" BOOLEAN Variable Qe disefno para el resultado; cuando empatan

los 2 equipos es 1y 0 otro suceso
"resultado_2" BOOLEAN Variable de disefio para el resultado; cuando gana el

equipo visitante es 1 y 0 otro suceso

Tabla 5 Variables del dataset

3.4 Analisis unidimensional

Para tener un mejor conocimiento de las variables que se evaluan en el

modelo predictivo, se realiza un analisis descriptivo de estas variables,

dependiendo de su naturaleza se tratan con diferentes analisis estadisticos. La
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matriz de datos esta formada por variables cualitativas y variables cuantitativas,
también se presentaran estos anadlisis por medio de distintas graficas

dependiendo de la clase a la que perten [30].

3.4.1 Variables cualitativas

Lo que interesa ver en este tipo de variables, es la frecuencia de cada
categoria y para representarlas se usan diagramas de sectores o diagramas de

barras.

La variable “resultado”, es la variable a predecir por el modelo, esta
variable comunmente se suele codificar con la terminologia usada en La
Quiniela, “1” para la victoria local, “X” cuando el encuentro termina en empate y
“2” para la victoria visitante. Como se observa en la Figura 10, la proporcién
mayor es la victoria local con un 47,84% (1818/3800), seguida por la victoria
visitante 28,42% (1080/3800) y un 23,74% (902/3800) en caso de empate.

Resultado

1(47.84 %)

2(28.42%) X (23.74 %)

Figura 10 Diagrama de sectores de la frecuencia de resultados
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Esta distribucion, denota la ventaja que supone jugar en la ciudad del
equipo local, ya sea, por el mayor numero de aficionados animando al equipo
local, conocimiento del estadio, dimensiones, estado del césped, o no tener

que desplazarse grandes kilometros para disputar el partido etc.

En las variables pertenecientes a las “rachas”, que han sido
estratificadas como vimos anteriormente, existe una diferencia clara entre las
rachas, en las que solo se han evaluado los partidos de los equipos cuando
juegan como local y cuando juegan como visitante, reforzando la conclusion de
que el equipo local parte con una clara ventaja. En cuanto a las variables de
‘rachas totales”, que se muestran en la Figura 11, en la que se incluyen cuando
juegan como local y como visitante, son muy similares, como seria de esperar

ya que los equipos alternan partidos jugando como local y visitante.

Muy mata Mada Buena Muy buena Muy mala Mala Busnn Mu

racha_tvF

Figura 11.Rachas totales.

Existen otras variables cualitativas como son “puestos_calientes” y
“diferencia_F”, que por si solas no aportan ningun tipo de informacion y las
trataremos en el analisis bidimensional, comparandolas con la variable de

interés resultado.
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3.4.2 Variables cuantitativas

Para las variables cuantitativas se hace uso de los parametros

estadisticos media, desviacion estandar y los quartiles. Todos los resultados

de las variables cuantitativas se representan en la Tabla 6.

Variable/Descripcion

Diferencia de puntos entre el equipo local y
visitante.(“diferencia”).

Descriptivo
Media(DE):-0.411(15.91)
Min/Max:-64/60
Mediana (P25;P75): 0(-8;8)

Racha total del equipo local (“racha_tl").

Media(DE):1.5(8.35)
Min/Max: -24/24
Mediana (P25;P75): 1(-4;6)

Racha total del equipo visitante(“racha_tv”).

Media(DE):1.75(8.27)
Min/Max:-24/24
Mediana (P25;P75): 61(46;74)

Racha total del equipo local jugando como local
(“racha_I").

Media(DE):2.86(5.21)
Min/Max:-12/12
Mediana (P25;P75): 3(0;6)

Racha total del equipo visitante jugando como
visitante ("racha_v").

Media(DE):-1.2(5.41)
Min/Max: :-12/12
Mediana (P25;P75): -2(-6;2)

Puesto en la clasificacion del
("puesto_local").

equipo local

Media(DE):10.29(5.82)
Min-Max:0-20
Mediana (P25;P75): 10(5;15)

Puesto en la clasificacion del equipo visitante
("puesto_visitante”).

Media(DE):10.21(5.73)
Min-Max:0-20
Mediana (P25;P75): 10(5;15)

Media de partidos ganados del equipo local
("med_pGanTlocal").

Media(DE):0.373(0.183)
Min-Max: 0-1
Mediana (P25;P75): 0.33(0.25;0.47)

Diferencia de puntos entre el equipo local y
visitante.(“diferencia”).

Media(DE):-0.411(15.91)
Min/Max:-64/60
Mediana (P25;P75): 0(-8;8)

Racha total del equipo local (“racha_tl").

Media(DE):1.5(8.35)
Min/Max: -24/24
Mediana (P25;P75): 1(-4;6)

Racha total del equipo visitante(“racha_tv”).

Media(DE):1.75(8.27)
Min/Max:-24/24
Mediana (P25;P75): 61(46;74)

Racha total del equipo local jugando como local
(“racha_I").

Media(DE):2.86(5.21)
Min/Max:-12/12
Mediana (P25;P75): 3(0;6)

Racha total del equipo visitante jugando como
visitante ("racha_v").

Media(DE):-1.2(5.41)
Min/Max: :-12/12
Mediana (P25;P75): -2(-6;2)

Puesto en la clasificacion del
("puesto_local").

equipo local

Media(DE):10.29(5.82)
Min-Max:0-20
Mediana (P25;P75): 10(5;15)

Puesto en la clasificacion del equipo visitante
("puesto_visitante”).

Media(DE):10.21(5.73)
Min-Max:0-20
Mediana (P25;P75): 10(5;15)

Media de partidos ganados del equipo local
("med_pGanTlocal").

Media(DE):0.373(0.183)
Min-Max: 0-1
Mediana (P25;P75): 0.33(0.25;0.47)
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Media de partidos ganados del equipo visitante
("med_pGanTvis").

Media(DE):0.378(0.185)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.34(0.25;0.47)

Media de partidos empatados del equipo local
("med_pEmpTlocal").

Media(DE):0.23(0.11)
Min-Max:0-0.833
Mediana (P25;P75): 0.23(0.166;0.3)

Media de partidos empatados del equipo visitante
("med_pEmpTvis").

Media(DE):0.23(0.11)
Min-Max:0-0.71
Mediana (P25;P75): 0.23(0.166;0.3)

Media de partidos perdidos del equipo local
("med_pPerTlocal").

Media(DE):0.375(0.15)
Min-Max:0-0.90
Mediana (P25;P75): 0.4(0.28;0.48)

Media de partidos perdidos del equipo visitante
("med_pPerTvis").

Media(DE):0.37(0.15)
Min-Max:0-0.88
Mediana (P25;P75): 0.39(0.28;0.47)

Media de partidos ganados del equipo local jugando
como local ("med_pGanLlocal").

Media(DE):0.46(0.23)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.44(0.31;0.6)

Media de partidos ganados del equipo visitante
jugando como visitante ("med_pGanVvis").

Media(DE):0.28(0.19)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.25(0.15;0.37)

Media de partidos empatados del equipo local
jugando como local ("med_pEmpLlocal").

Media(DE):0.28(0.19)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.23(0.12;0.33)

Media de partidos empatados del equipo visitante
jugando como visitante ("med_pEmpVvis").

Media(DE):0.23(0.15)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.26(0.15;0.37)

Media de partidos perdidos del equipo local jugando
como local ("med_pPerLlocal").

Media(DE):0.23(0.15)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.23(0.12;0.33)

Media de partidos perdidos del equipo visitante
jugando como visitante ("med_pPerVvis").

Media(DE):0.46(0.2)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.5(0.33;0.60)

Media de goles marcados por el equipo local
("med_gFTlocal").

Media(DE):1.3(0.56)
Min-Max:0-3.86
Mediana (P25;P75): 1.2(0.95;1.5)

Media de goles marcados por el equipo visitante
("med_gFTvis").

Media(DE):1.3(0.57)
Min-Max:0-4.33
Mediana (P25;P75): 1.2(0.96;1.52)

Media de goles encajados por el equipo local
("med_gCTlocal").

Media(DE):1.32(0.39)
Min-Max:0-3.33
Mediana (P25;P75): 1.34(1.1;1.54)

Media de goles encajados por el equipo visitante
("med_gCTvis").

Media(DE):1.3(0.38)
Min-Max:0-3.33
Mediana (P25;P75): 1.33(1.09;1.53)

Media de goles marcados por el equipo local
jugando como local ("med_gFlocal").

Media(DE):1.53(0.74)
Min-Max:0-6
Mediana (P25;P75): 1.36(1.05;1.83)

Media de goles marcados por el equipo visitante
jugando como visitante("med_gFvis").

Media(DE):1.1 (0.5)
Min-Max:0-4.25
Mediana (P25;P75): 1(0.78;1.33)

Media de goles encajado por el equipo local jugando
como local ("med_gClocal").

Media(DE):1.09(0.43)
Min-Max:0-3.66
Mediana (P25;P75): 1.09(0.82;1.33)

Media de goles encajados por el equipo visitante
jugando como visitante (“med_gCvis").

Media(DE):1.53(0.54)
Min-Max:0-4.66
Mediana (P25;P75): 1.53(1.2;1.85)
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Media de partidos empatados del equipo visitante
("med_pEmpTvis").

Media(DE):0.23(0.11)
Min-Max:0-0.71
Mediana (P25;P75): 0.23(0.166;0.3)

Media de partidos perdidos del equipo local
("med_pPerTlocal").

Media(DE):0.375(0.15)
Min-Max:0-0.90
Mediana (P25;P75): 0.4(0.28;0.48)

Media de partidos perdidos del equipo visitante
("med_pPerTvis").

Media(DE):0.37(0.15)
Min-Max:0-0.88
Mediana (P25;P75): 0.39(0.28;0.47)

Media de partidos ganados del equipo local jugando
como local ("med_pGanLlocal").

Media(DE):0.46(0.23)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.44(0.31;0.6)

Media de partidos ganados del equipo visitante
jugando como visitante ("med_pGanVvis").

Media(DE):0.28(0.19)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.25(0.15;0.37)

Media de partidos empatados del equipo local
jugando como local ("med_pEmpLlocal").

Media(DE):0.28(0.19)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.23(0.12;0.33)

Media de partidos empatados del equipo visitante
jugando como visitante ("med_pEmpVvis").

Media(DE):0.23(0.15)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.26(0.15;0.37)

Media de partidos perdidos del equipo local jugando
como local ("med_pPerLlocal").

Media(DE):0.23(0.15)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.23(0.12;0.33)

Media de partidos perdidos del equipo visitante
jugando como visitante ("med_pPerVvis").

Media(DE):0.46(0.2)
Min-Max:0-1
Mediana (P25;P75): 0.5(0.33;0.60)

Media de goles marcados por el equipo local
("med_gFTlocal").

Media(DE):1.3(0.56)
Min-Max:0-3.86
Mediana (P25;P75): 1.2(0.95;1.5)

Media de goles marcados por el equipo visitante
("med_gFTvis").

Media(DE):1.3(0.57)
Min-Max:0-4.33
Mediana (P25;P75): 1.2(0.96;1.52)

Media de goles encajados por el equipo local
("med_gCTlocal").

Media(DE):1.32(0.39)
Min-Max:0-3.33
Mediana (P25;P75): 1.34(1.1;1.54)

Media de goles encajados por el equipo visitante
("med_gCTvis").

Media(DE):1.3(0.38)
Min-Max:0-3.33
Mediana (P25;P75): 1.33(1.09;1.53)

Media de goles marcados por el equipo local
jugando como local ("med_gFlocal").

Media(DE):1.53(0.74)
Min-Max:0-6
Mediana (P25;P75): 1.36(1.05;1.83)

Media de goles marcados por el equipo visitante
jugando como visitante("med_gFvis").

Media(DE):1.1 (0.5)
Min-Max:0-4.25
Mediana (P25;P75): 1(0.78;1.33)

Media de goles encajado por el equipo local jugando
como local ("med_gClocal").

Media(DE):1.09(0.43)
Min-Max:0-3.66
Mediana (P25;P75): 1.09(0.82;1.33)

Media de goles encajados por el equipo visitante
jugando como visitante (“med_gCvis").

Media(DE):1.53(0.54)
Min-Max:0-4.66
Mediana (P25;P75): 1.53(1.2;1.85)

Tabla 6.Resultados variables cuantitativas

Del analisis descriptivo de las variables cuantitativas, destaca una

desviacién en los valores entre las variables del equipo local y del equipo
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visitante, reforzando de esta forma, la ventaja existente por el hecho de jugar

en el campo del equipo local.

3.5 Analisis bidimensional

En este apartado, se busca la relacién de una variable con respecto a
otra, en este caso se hara con la variable dependiente de interés, “resultado”.
Ademas se realizaran los test de significacion estadistica, cuyo objetivo es
demostrar la asociacion estadistica entre dos variables. El test utilizado
dependera de la naturaleza de las variables a estudiar. Por lo tanto se dividira
en dos apartados; variables cualitativas categéricas y una variable cualitativa

con una variable cuantitativa [31].

3.5.1 Variables cualitativas

Respecto a las variables explicativas cualitativas, finalmente, solo se
incluiran en el juego de variables finales, las que indican el puesto de interés
(“puesto_caliente”), es por ello, que se hara mencidn especifica a esta variable,
en la Figura 12. Se presenta la comparacion de estas variables cuando ambos
equipos se encuentran en posiciones relevantes o no. Para una mejor
compresion de la influencia, se han creado grupos distintos, dependiendo de

ambas variables conjuntamente local y visitante.
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Se

Resultada L-V calientes

1[47.53%)

3[T0A3 %) X310 %)

Resultado no calientes

10 48.75 %)

02638 %) X387 %)

Resultado Local calientes.

19147 %)

M4 R X208 %)

Resultado visit calientes

10 42,85 %)

2(NETR)
X247

Figura 12 Variable racha local y visitante por grupos

observan diferencias notables, cuando un equipo visitante o local

(segunda columna), no se encuentra en una situacion clasificatoria delicada,

también se puede observar en la tabla de contingencia de la Tabla 7.

Para las variables cualitativas, el test de significacion usado es el test de

independencia Chi-cuadrado, este test devolvera el valor del estadistico Chi-

cuadrado de Pearson y su p-valor asociado, que es la probabilidad de que las

diferencias observadas puedan ser explicadas por azar. Asi que cuanto menor

sea el valor del p-valor, o grado de significacién estadistica, mayor sera la

evidencia de que la variable estudiada sea explicativa. Por convenio, se suele

considerar un valor menor de 0.05 como estadisticamente significativo.

En la Tabla 7 se muestra los resultados obtenidos de los test.
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Resultado Chi-

Nombre variables -valor
cuadrado P

puestos_caliente_|
> 0 563 323 408 15.616 0.0004
> 1 1255 579 672

puestos_caliente_v
> 0 695 320 309 27.815 <9.1e-07
> 1 1123 582 771

diferencia_F

Muy inferior 209 174 357

Inferior 282 189 233

Igualado 513 295 285 3633 | <2.2e-16

Superior 363 143 130

Muy superior 451 101 75

Racha_tIF

Muy mala 312 217 264

Mala 677 378 454 97.87 <2.2e-16

Buena 261 145 167

Muy buena 568 162 195

Racha_tvF

Muy mala 312 217 264

Mala 677 378 454 97.87 <2.2e-16

Buena 261 145 167

Muy buena 568 162 195

Racha_IF

Muy mala 106 66 84

Mala 744 448 527 57.693 1.3e-10

Buena 478 214 448

Muy buena 490 174 214

Racha_vF

Muy mala 530 225 239

Mala 976 495 542 61.76 1.97e-11

Buena 221 129 182

Muy buena 91 53 117

Tabla 7 Resultado test Chi-cuadrado, Resultado — Variables cualitativas

Todas la variables estudiadas en este apartado, son estadisticamente
significativas, y pueden ser incluidas como variables potencialmente

explicativas en el modelo de prediccion.

3.5.2 Variable cualitativa y variable cuantitativa continua

Existen diferentes test estadisticos de significacion, los test paramétricos
y no paramétricos. Para determinar cual usar, se estudiara la normalidad de la

distribucion de la variable cuantitativa continua, haciendo uso del test de
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normalidad de Shapiro-wilk. Si el resultado este test es no significativo, se
cumple que la variable sigue una distribucion normal, por lo que se usara un
test paramétrico. En el estudio ninguna variable cumple con la condicién de

normalidad para usar los test paramétricos.

El test no paramétrico que se usa cuando la variable cuantitativa tiene
mas de dos categorias es el test de Kruskal-Wallis. La Tabla 8 expone los
resultados de dicho test, los valores en rojo son las variables que han arrojado
valores no significativos y por tanto no serian candidatas a entrar en el modelo
de prediccidn, pero esta labor se hara a través de la seleccion de variables del
sistema de prediccion o el usuario segun su criterio, ya que a priori no se sabe

cdmo actuara en conjuncién con el resto de variables en el modelo.

‘ p-valor

‘ Variables p-valor Variables
diferencia 5.611118e-19 racha_tl 1.924814e-15
racha_tv 2.155936e-03 racha_l 1.350845e-11
racha_v 1.840432e-02 puesto_local 1.017374e-34
puesto_vis 4.442499¢e-12 | med_pGanTlocal | 1.000304e-08

med_pGanTvis

2.740201e-01

med_pEmpTlocal

3.001801e-01

med_pEmpTvis

5.907007e-01

med_pPerTlocal

9.324633e-05

med_pPerTvis

5.270655e-02

med_pGanLlocal

7.664733e-15

med_pGanVvis

8.837762e-03

med_pEmpLlocal

2.380526e-05

med_pEmpVvis

5.961664e-02

med_pPerLlocal

2.380526e-05

med_pPerVvis

3.582530e-03

med_gFTlocal

1.870185e-06

med_gFTvis | 5.759285e-01 | med_gCTlocal | 5.165319e-02
med_gCTvis | 4.414697e-01 med_gFlocal 2.033617e-07
med_gFvis 8.261697e-01 med_gClocal 1.377444e-02
med_gCvis 3.513008e-02

Tabla 8 P-valor del test Khruskal Wallis, Resultado - Variables cuantitativa continua
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Las variables que tienen mayor valor de significacion son: el puesto en la
clasificacion del equipo local, diferencia de puntos entre local y visitante, media
de partidos ganados del equipo Ilocal cuando juegan en casa
(“med_pGanLlocal”), puesto visitante, racha total del equipo local (“‘racha_I”) y

media de goles marcados por el equipo local (“med_gFlocal”).

A continuacion representamos mediante graficas algunas de las
variables mas significativas de cada grupo detallando la interpretacién de

éstas.

La Figura 13 representa, como varia la densidad de resultados en
funcidn de la variable diferencia de puntos entre el local y visitante. Como es de
preveer, a mayor diferencia de puntos, la densidad de las victorias locales es
superior a las del visitante, e inversamente cuando las diferencias son
negativas, mientras que los empates se producen en mayor medida cuando las

diferencias de puntos se acercan a cero.

resultadg
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Figura 13. Densidad de la diferencia de puntos por grupos de resultados
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En la Figura 14, se muestra, el histograma del puesto local, diferenciado
por grupos de resultados. En éste se resalta, que hay mayor numero de
victorias locales que otros resultados, siendo el empate el que menos
observaciones contiene. Ademas, comparando la victoria local con los otros
resultados ,se ratifica la idea, de que cuanto mejor sea el puesto de
clasificacion del equipo local, mayor sera la probabilidad de victoria local,
descendiendo la frecuencia de victoria local, cuando el puesto del equipo local
aumenta, quedando practicamente igual la frecuencia entre victoria local y
visitante cuando los puestos de clasificacion del equipo local se encuentra en

las ultimas posiciones de la clasificacion.
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Figura 14 Histograma del puesto local por grupos de resultados

En contraposicion, se encuentra el histograma del puesto visitante,
Figura 15, siendo muy parecido el histograma del puesto local cuando gana el
equipo local, lo que viene a resaltar que la probabilidad de victoria del equipo
visitante es mas alta entre mejor clasificado esté, pero con frecuencias

menores que el del puesto local.
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Figura 15 Histograma del puesto visitante por grupos de resultados

La Figura 16, representa la dispersion de la variable goles marcados por
el equipo local, esta variable incide también en el resultado, como se puede
ver, existe un alargamiento de la nube de observaciones, entre mayor sea la
media, mas probable sera el éxito del equipo local. Para poder hacer la grafica
de dispersion, se codifica la variable resultado a numérica, siendo el tres el

valor del empate.

3 1 LRI . T
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Media de goles marcados por el equipo local

Figura 16 Dispersion de la media de goles marcados equipo local por grupos de resultado
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En el diagrama de cajas de la Figura 17 se muestra la variable racha del
equipo local, este diagrama de cajas compara las diferentes distribuciones
segun el resultado, la linea central de la caja que representa la mediana y al
igual que sus respectivos primer y tercer quartil, laterales de la caja, esta
desplazada hacia valores mas altos de la racha en el caso de la victoria local
con respecto a los otros resultados. Esto significa que entre mejor puntuacién

en la variable racha mayor sera la esperanza de victoria del equipo local.
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Figura 17 Diagrama de cajas de la variable racha local por grupos de resultados
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CAPITULO 4: IMPLEMENTACION DEL
MODELO PREDICTIVO

4.1 Introduccion

En este capitulo, se describe la metodologia seguida para la obtencién de
un modelo predictivo a través de la regresion logistica multinomial en el entorno
R. El punto de partida, como se ha explicado anteriormente, es el juego de
variables explicativas tras el preprocesado y trasformacion, el objetivo es

predecir la variable dependiente “resultado”.

4.2 Formulacién y parametros del modelo.

Existen diferentes librerias que incluyen en su repertorio de modelos
predictivos la regresion logistica, que es una de las funciones con la que cuenta
R, denominada gim2 [32]. Esta funcion, crea un modelo logistico binomial,
calculando los coeficientes de cada variable que se incluya. Combinando n-1
modelos, se obtendria un modelo logistico multinomial de n categorias de la
variable dependiente, siendo esta tarea mas laboriosa que si se tratara de una

regresion binomial.

Para facilitar la tarea se hara uso de la funcidn multinomial de la libreria

nnet [33], la cual realiza todas estas combinaciones de forma transparente.

En la funcion se deben incluir los parametros de entrada necesarios para la
construccion del modelo, que se almacenara para poder usarlo, por ejemplo,
para predecir nuevas observaciones. Los principales atributos de la funcién

son:
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O

multinom(formula, data, ...)

La férmula se construye con la sintaxis respuesta (variable
dependiente) ~ predictores (variables explicativas). La respuesta
debe ser de tipo factor y las variables predictoras pueden ser
variables cuantitativas o cualitativas, si son cualitativas deben ser
binomiales y si tuviera mas de dos categorias, transformadas con
variables de disefio o dummies. Los predictores cuando se usan
mas de dos tienen que ir seguidos del simbolo “+” o “*” si se

quiere hacer interaccién entre las variables.

Data, es el dataset o conjunto de variables, que incluyen las

variables de la formula.

Ademas de estos argumentos, existen otros que no son obligatorios, pero

con su uso
estos se pue

nnet.

se pueden conseguir diferentes configuraciones para modelar,

den consultar tanto en la ayuda de R como en el repositorio de

multinom(resultado~diferencia+puesto_local, data=datasetpartidos)

La respuesta de esta funcidn seria el modelo ajustado, sus coeficientes

para cada variable predictiva ademas de algunos parametros y funciones de

interés. En la

figura 4.1 se expone un ejemplo de la respuesta.

> modelo_prueba<-multinom(resultado~diferencia + racha_l,data=datasetpartidos,trace=FALSE)

> modelo_prueba
Call:

multinom(formula = resultado ~ diferencia + racha_l, data = datasetpartidos,

trace = FAL

Coefficients:
(Intercept)

SE)

diferencia racha_l

2 -0.5971949 -0.05492071 0.001563469
X -0.6206768 -0.02999774 -0.016267997

Residual Deviance: 7562.177

AIC: 7574.177
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La deviance, es un término que compara el modelo saturado, en el que se
incluyen todas las observaciones individuales, con el modelo estimado. Este
valor se usara para saber si la inclusion de una nueva variable mejora el
modelo, disminuyendo en caso afirmativo. Dicho de otro modo mide la calidad

relativa de ajuste del modelo.

El termino AIC, o criterio de informacién de Akaike, también indica la
deviance, pero teniendo en cuenta el numero de variables incluidas, muy util
para buscar la solucion parsimoniosa, que seria aquel modelo que explicara los

datos con el minimo de la variables posibles.

Ademas, del modelo estimado, se puede obtener: el error estandar de cada
coeficiente estimado, los residuos, los valores predichos de todas las

observaciones, etc.

4.3 Seleccion de variables.

Uno de los objetivos fijados, es que el usuario pueda escoger entre las
diferentes variables y a través de un algoritmo escoja el minimo numero de
variables en el modelo que explique los datos, devolviendo un resultado al

usuario posteriormente.

Ademas de esta solucion parsimoniosa, también se devolvera el
resultado de otro modelo, que forzara la inclusion de todas las variables
seleccionadas. En un principio, para esta segunda respuesta, podria parecer
razonable incluir todas las variables sin mas, en el modelo multinom, pero el
orden en el que se incluyen estas variables influye en el célculo de los
coeficientes, por lo tanto, seguiremos el mismo criterio o método que en el

modelo parsimonioso.
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De los diferentes algoritmos de seleccion de variable, se ha escogido el
método forward o hacia delante, en el que se parte de un modelo inicial sin
variables predictoras, y se evalua la inclusién de cada variable por separado; a

través de un criterio se selecciona la que mejor se ajuste a los datos.

Los criterios de seleccion escogidos son: el criterio de informacion de

Akaike y contrastes de razon de verosimilitudes.

Para realizar la funcidon de seleccidén del modelo, partimos de un vector
con la seleccién de las variables que el usuario ha seleccionado y con el uso de
dos bucles anidados se iran estimando una a una las variables, una vez
seleccionada la variable con el criterio selecto, se vuelven a evaluar todas las
variables menos las seleccionadas en las anteriores iteraciones, para mejor
compresion y a modo visual del funcionamiento de este algoritmo se han

creado dos matrices, donde se iran guardando los valores de los criterios.

En la Tabla 9, se presenta los resultados incluidos en la matriz con el
criterio de Akaike con la seleccion de las diez primeras variables. Las columnas
representan la iteracion de la inclusién de una variable y las filas las diferentes
variables evaluadas en cada iteracidbn. La matriz, inicialmente ha sido
inicializada con el numero 9999, ya que lo que se busca, es el menor valor en
cada iteracion. Para ver la seleccion de la variable en la matriz es facil, ya que
cada variable seleccionada se queda con el valor inicializado en las siguientes
iteraciones, porque no se volvera evaluar. La secuencia de variables
seleccionadas en este caso seria: diferencia de puntos entre el equipo local y
visitante (diferencia), media de goles marcados por el equipo local
(med_gFtTlocal), media de goles marcados por el equipo visitante
(med_gFTvis), media de partidos empatados por el equipo visitante jugando
como visitante (med_pEmpVvis), media de goles encajados por el equipo
visitante (med_gCTvis), el equipo visitante se encuentra en posiciones de
riesgo (puestos_calientes_v), puesto visitante (puesto_vis), racha_v. A partir de

la iteracion nueve, el valor de AIC no desciende, por lo tanto, no se deberia
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incluir mas variables para el modelo de minimas variables, aunque se seguiran

incluyendo hasta la ultima iteracidén para el modelo forzado por el usuario.

diferencia 7574.83 | 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999
racha_tl 7894.23 | 7569.89 | 7522.4 | 7462.69 | 7459.08 | 7458.05 | 7458.09 | 7453.91 | 7453.72 | 7455.07
racha_tv 7888.26 | 7571.99 | 7515.32 | 7463.27 | 7459.48 | 7458.33 | 7456.91 | 7453.86 | 7452.69 | 7454.03
racha_| 7939.3 | 7574.18 | 7521.15 | 7460.77 | 7457.14 | 7456.26 | 7456.67 | 7452.32 | 7452.13 | 7453.77

racha_v 7947.64 | 7575.96 | 7525.19 | 7461.28 | 7457.13 | 7455.87 | 7452.3 | 7449.92 | 9999 9999
puesto_local 7833.12 | 7567.95 | 7519.29 | 7461.75 | 7458.63 | 7457.85 | 7457.2 | 7453.85 | 7453.63 | 7455.13

puesto_vis 7846.24 | 7569.41 | 7521.96 | 7461.73 | 7458.52 | 7457.79 | 7450.06 | 9999 9999 9999

med_pGanTlocal 7775.66 | 7552.77 | 7518.96 | 7463.25 | 7459.59 | 7458.4 | 7457.88 | 7454.01 | 7453.86 | 7455.06

med_pGanTvis 7809.47 | 7556.99 | 7492.12 | 7461.79 | 7459.23 | 7458.17 | 7456.25 | 7453.98 | 7453.89 | 7455.13

med_pEmpTlocal | 7962.08 | 7576.43 | 7526.29 | 7463.25 | 7459.44 | 7458.23 | 7457.67 | 7453.68 | 7453.54 | 7454.8

med_pEmpTvis 7956.93 | 7572.12 | 7520.16 | 7459.82 | 7459.29 | 7457.98 | 7457.42 | 7453.52 | 7453.41 | 7454.66

med_pPerTlocal 7853.91 | 7569.21 | 7523.09 | 7461.7 | 7458.75 | 7457.83 | 7456.72 | 7453.81 | 7453.67 | 7454.96

med_pPerTvis 7840.61 | 7572.1 | 7515.24 | 7462.68 | 7458.23 | 7457.38 | 7451.93 | 7452.36 | 7452.51 | 7453.79

med_pGanLlocal 7827.3 | 7560.27 | 7523.18 | 7463.26 | 7459.59 | 7458.42 | 7458.09 | 7454.03 | 7453.86 | 7455.14

med_pGanVvis 7871.32 | 7561.75 | 7512 | 7459.65 | 7457.87 | 7456.61 | 7453.88 | 7450.74 | 7453.01 | 7454.12

med_pEmpllocal | 7955.32 | 7576.8 | 7526.05 | 7462.44 | 7458.7 | 7457.68 | 7457.84 | 7453.28 | 7453.15 | 7454.34

med_pEmpVvis 7987.36 | 7571.42 | 7517.99 | 7455.59 | 9999 9999 9999 9999 9999 9999

med_pPerLlocal 7955.32 | 7576.8 | 7526.05 | 7462.44 | 7458.7 | 7457.68 | 7457.84 | 7453.28 | 7453.15 | 7454.34

med_pPerVvis 7912.07 | 7577.66 | 7523.45 | 7462.93 | 7458.93 | 7457.55 | 7450.27 | 7450.59 | 7452.89 | 7454.28

med_gFTlocal 7735.81 | 7522.42 | 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999

med_gFTvis 7783.45 | 7549.5 | 7459.27 | 9999 9999 9999 9999 9999 9999 9999

med_gCTlocal 7940.15 | 7578.67 | 7526.03 | 7462.95 | 7458.93 | 7457.49 | 7454.11 | 7451.56 | 7451.54 | 7452.69

med_gCTvis 7904.94 | 7576.13 | 7521.52 | 7458.25 | 7454.67 | 7454.11 | 9999 9999 9999 9999

med_gFlocal 7780.1 | 7534.2 | 7525.65 | 7462.33 | 7458.74 | 7457.62 | 7457.36 | 7453.22 | 7453.07 | 7454.3
med_gFvis 7843.31 | 7552.89 | 7487.56 | 7459.96 | 7457.63 | 7456.43 | 7456.2 | 7452.1 | 7452.24 | 7453.51

med_gClocal 7965.42 | 7578.81 | 7526.41 | 7462.1 | 7458.27 | 7456.75 | 7453.97 | 7451.49 | 7451.53 | 7452.45
med_gCvis 7939.24 | 7577.27 | 7523.55 | 7461.34 | 7457.77 | 7457.15 | 7457.06 | 7452.78 | 7453.54 | 7454.79

puestos_calientes_| | 7984.85 | 7571.28 | 7521.46 | 7460.33 | 7456.65 | 7455.86 | 7455.12 | 7451.28 | 7451.17 | 9999

puestos_calientes_v | 7972.19 | 7567.78 | 7515.01 | 7457.92 | 7454.42 | 9999 9999 9999 9999 9999

Tabla 9. Valor AIC seleccion variables

Con el criterio de contraste de maxima verisimilitud, se compara el
modelo anterior, con el modelo incluyendo una variable nueva, esta
comparacion se hace con el test de Anova, el cual nos devuelve un p_valor que

indica si es significativa la inclusion de la nueva variable. En este caso como se
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puede observar en la Tabla 10, escoge exactamente las mismas variables que
con el criterio de Akaike; se inicializa la matriz con el valor NULL o vacio en el
leguaje R, con la diferencia que deja de incluir variables desde la iteracion
cinco, al ser el p_valor mayor de 0.05 (no significacion estadistica), dejando

fuera del modelo, puestos_calientes_v, puesto_vis y racha_v.

Como se ha comprobado, el criterio comparando modelos a través del p-
valor es mas restrictivo que el de AIC. Por lo tanto, se ha estimado usar el
criterio de AIC, por el hecho, de que se busca que el usuario pueda escoger
diferentes configuraciones de variables. Ademas, lo que se pretende con el
sistema, es que funcione como una herramienta estadistica de facil uso y
especifica, pudiendo realizar de forma sencilla la labor de un investigador,
probando diferentes configuraciones de variables y obteniendo resultados. Con
un criterio muy restrictivo, podria tomar pocas variables o casi ninguna de las

seleccionadas dejando poco margen de maniobra al usuario.

diferencia 0,00E+00 | NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL
racha_tl 0,00E+00 | 1,15E-02 | 1,34E-01 | 7,48E-01 | 7,73E-01 | 8,33E-01 | 9,93E-01 | 9,28E-01 | 9,02E-01 | 9,52E-01
racha_tv 0,00E+00 | 3,27E-02 | 3,90E-03 | 9,98E-01 | 9,45E-01 | 9,57E-01 | 5,50E-01 | 9,05E-01 | 5,41E-01 | 5,65E-01
racha_| 5,22E-14 | 9,76E-02 | 7,20E-02 | 2,87E-01 | 2,94E-01 | 3,40E-01 | 4,88E-01 | 4,19E-01 | 4,09E-01 | 4,97E-01
racha_v 3,38E-12 | 2,38E-01 | 5,42E-01 | 3,70E-01 | 2,92E-01 | 2,80E-01 | 5,49E-02 | 1,26E-01 | NULL NULL
puesto_local 0,00E+00 | 4,35E-03 | 2,83E-02 | 4,69E-01 | 6,19E-01 | 7,53E-01 | 6,37E-01 | 8,98E-01 | 8,65E-01 | 9,80E-01
puesto_vis 0,00E+00 | 9,00E-03 | 1,08E-01 | 4,64E-01 | 5,84E-01 | 7,28E-01 | 1,79E-02 | NULL NULL NULL

med_pGanTlocal 0,00E+00 | 2,19E-06 | 2,40E-02 | 9,89E-01 | 9,96E-01 | 9,92E-01 | 8,91E-01 | 9,74E-01 | 9,67E-01 | 9,49E-01

med_pGanTvis 0,00E+00 | 1,81E-05 | 3,57E-08 | 4,78E-01 | 8,34E-01 | 8,83E-01 | 3,96E-01 | 9,61E-01 | 9,83E-01 | 9,81E-01

med_pEmpTlocal 4,61E-09 | 3,00E-01 | 9,39E-01 | 9,91E-01 | 9,25E-01 | 9,08E-01 | 8,06E-01 | 8,27E-01 | 8,25E-01 | 8,30E-01

med_pEmpTvis 3,51E-10 | 3,49E-02 | 4,37E-02 | 1,78E-01 | 8,57E-01 | 8,01E-01 | 7,11E-01 | 7,62E-01 | 7,75E-01 | 7,75E-01
med_pPerTlocal 0,00E+00 | 8,15E-03 | 1,90E-01 | 4,56E-01 | 6,56E-01 | 7,46E-01 | 5,00E-01 | 8,81E-01 | 8,84E-01 | 9,02E-01
med_pPerTvis 0,00E+00 | 3,46E-02 | 3,74E-03 | 7,43E-01 | 5,07E-01 | 5,95E-01 | 4,56E-02 | 4,27E-01 | 4,94E-01 | 5,02E-01
med_pGanLlocal 0,00E+00 | 9,33E-05 | 1,98E-01 | 9,97E-01 | 9,99E-01 | 9,99E-01 | 9,91E-01 | 9,84E-01 | 9,71E-01 | 9,86E-01
med_pGanVvis 0,00E+00 | 1,96E-04 | 7,41E-04 | 1,63E-01 | 4,23E-01 | 4,05E-01 | 1,21E-01 | 1,90E-01 | 6,33E-01 | 5,92E-01

med_pEmplLlocal 1,58E-10 | 3,63E-01 | 8,33E-01 | 6,60E-01 | 6,40E-01 | 6,91E-01 | 8,74E-01 | 6,76E-01 | 6,78E-01 | 6,60E-01

med_pEmpVvis 1,43E-03 | 2,46E-02 | 1,48E-02 | 2,15E-02 NULL NULL NULL NULL NULL NULL

med_pPerllocal 1,58E-10 | 3,63E-01 | 8,33E-01 | 6,60E-01 | 6,40E-01 | 6,91E-01 | 8,74E-01 | 6,76E-01 | 6,78E-01 | 6,60E-01
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med_pPerVvis 0,00E+00 | 5,58E-01 | 2,27E-01 | 8,43E-01 | 7,16E-01 | 6,47E-01 | 1,98E-02 | 1,76E-01 | 5,98E-01 | 6,41E-01
med_gFTlocal 0,00E+00 | 5,62E-13 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL
med_gFTvis 0,00E+00 | 4,27E-07 | 2,66E-15 NULL NULL NULL NULL NULL NULL NULL
med_gCTlocal 7,98E-14 | 9,22E-01 | 8,23E-01 | 8,54E-01 | 7,18E-01 | 6,29E-01 | 1,36E-01 | 2,86E-01 | 3,04E-01 | 2,90E-01
med_gCTvis 0,00E+00 | 2,59E-01 | 8,66E-02 | 8,12E-02 | 8,52E-02 | 1,16E-01 NULL NULL NULL NULL
med_gFlocal 0,00E+00 | 2,03E-10 | 6,80E-01 | 6,25E-01 | 6,52E-01 | 6,71E-01 | 6,88E-01 | 6,55E-01 | 6,53E-01 | 6,48E-01
med_gFvis 0,00E+00 | 2,33E-06 | 3,64E-09 | 1,91E-01 | 3,75E-01 | 3,71E-01 | 3,86E-01 | 3,76E-01 | 4,32E-01 | 4,36E-01
med_gClocal 2,45E-08 | 9,88E-01 | 9,97E-01 | 5,56E-01 | 5,16E-01 | 4,34E-01 | 1,26E-01 | 2,76E-01 | 3,02E-01 | 2,57E-01
med_gCuvis 5,06E-14 | 4,57E-01 | 2,38E-01 | 3,81E-01 | 4,01E-01 | 5,30E-01 | 5,93E-01 | 5,27E-01 | 8,26E-01 | 8,27E-01
puestos_calientes_| | 4,06E-04 | 2,29E-02 | 8,38E-02 | 2,30E-01 | 2,30E-01 | 2,78E-01 | 2,24E-01 | 2,49E-01 | 2,53E-01 NULL
puestos_calientes_v | 7,23E-07 | 3,99E-03 | 3,34E-03 | 6,89E-02 | 7,52E-02 NULL NULL NULL NULL NULL

Tabla 10. Seleccion de variables por Test Anova (p_valor)

El resultado de esta funcion es el calculo de dos modelos diferentes, el
modelo_AIC y el modelo O (incluye todas las variables). En la Figura 19, se

presentan los diferentes parametros que devuelve cada modelo; coeficientes,

deviance y AlC.

> modelo_AIC

Call:

multinom(formula = as.formula(expresion), data = datasetpartidos2,

trace = FALSE)

Coefficients:

(Intercept) diferencia med_gFTlocal med_gFTvis med_pEmpVvis puestos_calientes_v[T.1]
2 -0.3707954 -0.02019779 -0.9321807 1.017160 -0.1289728 0.13530498
X -0.2001141 -0.01184820 -0.8335627 0.520416 0.6042533 0.02153301

med_gCTvis puesto_vis racha_v
-0.5778361 0.03338990 -0.01838224
-0.3971232 0.02818343 -0.01269695

Residual Deviance: 7413.922

AIC: 7449.922

> modelo@

Call:

multinom(formula = as.formula(expresion), data = datasetpartidosz,
trace = FALSE)

Coefficients:

(Intercept) diferencia med_gFTlocal med_gFTvis
2 -0.2707978 -0.02049672 -1.4672494 0.7979782
X -0.1780509 -0.01232456 -0.6430008 0.7984043

med_pEmpVvis puestos_calientes_v[T.1]
0.1369527 0.13854263
0.7295100

med_gCTvis puesto_vis
-0.4447380 0.03423569 -0.01791548
0.04160219 -0.7082425 0.01299172 -0.01607619

racha_v

puestos_calientes_1[T.1] med_gClocal racha_l med_gFvis med_pGanVvis med_pPerTvis med_gCTlocal med_pPerTlocal med_pGanTvis med_gCvis
-0.13569665 ©0.02509441 0.03265325 0.3106575 -0.4789894  -0.2752797 0.3675915 -1.156120 0.5719390 -0.1367272
X -0.07154344 0.12088261 0.01421596 -0.2363441 0.3156855 1.4194110 -0.3846081 0.673775 -0.6821538 0.1654949

med_gFlocal
2 0.29055228 0.005534681
X -0.07977634 0.009066674
med_pEmpTvis
2 0.07449813
X -0.04168988

-0.493235
-0.154774

Residual Deviance: 7385.894
AIC: 7493.894

racha_tv med_pEmpLlocal med_pPerVvis med_pGanLlocal
0.7131941
-0.3496282

-1.280959 -0.012226045
-0.055036 -0.003147336

0.4581228
0.1215434

racha_t1l med_pGanTlocal puesto_local med_pEmpTlocal med_pPerLlocal
1.06915513 -0.002114975
-0.09975112 0.003993692

-0.493235
-0.154774

Figura 19 Parametros de los modelos calculados

4.4 Parametros e Intervalos de confianza
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Otra forma de presentar los parametros estimados, es a través de las
Odds ratio (OR), que son, la razon o cociente entre dos Odds, que permite
comparar el pronostico bajo condiciones distintas. La funcion que devuelve el

modelo de regresion logistica, también denominado LOGIT, es de la forma:

P(vy=1)
In (1—P(Y:1)) =a+ ﬁlxl + BZX21+...+ﬁan

Por lo tanto, aplicando la exponencial a los coeficientes, se obtienen las

Od(ds ratios de cada parametro.

OR/2 0,690 0,980 0,394 2,765 0,879 1,145 0,561 1,034 0,982

OR/X 0,819 0,988 0,434 1,683 1,830 1,022 0,672 1,029 0,987

Tabla 11. Odds Ratios de las variables modelo AIC

La interpretacion de las Odds ratio, se debe entender como el aumento
de una unidad en un parametro y asumiendo que los demas parametros son
fijos, indica en qué factor aumenta la probabilidad de que se produzca el
suceso, en contraposicion del suceso de referencia. En este caso de estudio, el
suceso de referencia, es que gane el equipo local, por lo tanto, el aumento en
una unidad en la diferencia de puntos manteniendo el resto de variables
constante, disminuira la probabilidad de victoria del equipo visitante frente a la
victoria local (odds) en 1,02 veces (1/0.98) y disminuira la odds de empate en
1,01 (1/0.988) veces. La OR en la media de goles marcados por el equipo
visitante es de 2,76, lo que significa que un aumento en una unidad en la media
de goles marcados por el equipo visitante, aumentaria la odds de la victoria

visitante 2,76 veces.

Lo interesante, es ver la fuerza de asociacion entre las variables, entre
mas alejado a la unidad, mayor influencia tendra en las odds. El valor de la
unidad, seria la ausencia de influencia. Como es logico, hay que tener en

mente que no es una medida totalmente normalizada, ya que no es lo mismo
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aumentar una unidad en una media de goles, que aumentar un punto en la
diferencia, lo que supondria el aumento del numero de goles por jornada al ser

una media.

Una medida que siempre debe ir acompafada de las OR son sus
intervalos de confianza, habitualmente a 2,5% y 97,5%. Lo que se puede
interpretar con este valor es que el valor de la odds ratio estara entre esas
acotaciones con un 95% de probabilidad. Si este intervalo incluye la unidad,
limite de aumento o disminucion de las odds, indica la poca fiabilidad de esta

variable a la hora de trasportar el modelo a otra poblacién.

En la Tabla 12, se presentan los valores de los intervalos de confianza
resultantes. Algunas variables contienen en su intervalo la unidad, pero los
margenes estan inclinados mas hacia uno de los intervalos de separacion;

mayor o menor que uno.

En general, las OR no se alejan demasiado de la unidad, esto indica que
las probabilidades estimadas no van a cambiar drasticamente por el cambio de
una unidad en las variables, y da una idea de lo robusta que son las
probabilidades en el futbol, lo cual era previsible, ya que normalmente las
cuotas no se suelen inclinar fuertemente hacia un suceso, oscilando en unos

margenes parecidos.

(Intercept) 0,429 | 1,111 | 0,509 1,316
diferencia 0,970 | 0,990 | 0,978 | 0,999
med_gFTlocal 0,312 | 0,497 | 0,343 | 0,550
med_gFTvis 2,164 3,534 1,293 2,190
med_pEmpVvis 0,501 1,541 1,042 3,214
puestos_calientes_v | 0,957 1,369 0,855 1,222
med_gCTvis 0,407 | 0,773 | 0,484 | 0,933
puesto_vis 1,005 | 1,064 | 0,999 1,059
racha_v 0,964 | 1,000 | 0,969 1,006
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Tabla 12. Odds Ratios Variables

4.5 Bondad de ajuste

La técnica de bondad de ajuste utilizada, se basa en los estadisticos
propuestos por Hosmer Lemeshow, que estima las diferencias de los valores

observados y esperados por intervalos de probabilidad.

Se distinguen dos tipos de validacién con este método; validacion interna
y validacion externa. Para la validacion interna, se incluye toda la muestra
contenida en el dataset, tanto para crear el modelo, como para su validacién a
través del test de Hosmer Lemeshow. Para la validacion externa, lo que se
pretende es comprobar cémo se comporta el modelo, usando datos en la
validacién que no han sido incluidos en el calculo del modelo, lo que se hara es
dividir la muestra en dos; una se usara para el calculo del modelo y la otra para

el test de validacion.

4.5.1 Validacion interna

Los valores esperados, se calculan agrupando las probabilidades
predichas de todo los partidos del dataset por el modelo, la agrupacion se hara
a través de los cuartiles, creando de esta forma grupos homogéneos. El
numero de cortes, habitualmente, se escoge arbitrariamente por encima de un
valor minimo. Este factor es determinante para la decisién de si el modelo se
ajusta globalmente a los datos, ya que un numero elevado de cortes hara mas

complicado que el valor esperado se ajuste al observado.

Se ha desarrollado un algoritmo, que busque el mayor numero de cortes
que expliquen los datos, ya que este valor sera usado posteriormente como

margen superior admisible para asumir el riesgo de una apuesta. Esto se ha
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pensado, porque al agrupar, se estara evaluando de igual forma un partido que
se encuentre en el margen superior como en el inferior del intervalo. Si se
usase un numero de corte pequefio, daria igual si estimaramos con un margen
mas amplio de error, ya que nuestro sistema los seguiria incluyendo en el

mismo grupo a la hora de calibrar.

Lo primero sera dividir la muestra en grupos de probabilidad. En la
Figura 20, se presenta una division de los valores predichos en diez grupos
homogéneos de 1.140 estimaciones. Esta division da una idea de como se
distribuye la probabilidad predicha, advirtiendo que en los tramos superiores e
inferiores incluyen un intervalo de probabilidades mucho mayor que en los
grupos centrales. La formacion de estos grupos en las colas, crea un problema

para delimitar el margen superior de riesgo de las apuestas.

> prob.corte2<-cut(v.prob,breaks=quantile(v.prob, probs = seq(@, 1, 1/(9+ncorte))),include.lowest=TRUE)
> table(prob. corte?)
prob. corte2

[0.0218,0.158] (0.158,0.208] (0.208,0.238] (0.238,0.262] (0.262,0.285] (0.285,0.318] (@.318,0.386] (0.386,0.468]

1140 1140 1140 1140 1140 1140 1140 1140
(0.468,0.58]  (0.58,0.934]
1140 1140

Figura 20 Division de la muestra en intervalos de probabilidad

El siguiente paso es crear una tabla de contingencia, con cada uno de
los posibles sucesos, obteniendo de esta forma, los esperados para cada

suceso asi como en los observados como se muestra en la Figura 21.

> expect_1

prob. corte2[1:3800]

[0.0218,0.158] (0.158,0.208] (0.208,0.238] (0.238,0.262] (0.262,0.285] (0.285,0.318] (0.318,0.386] (0.386,0.468]
18.39371 15.30470 11.56942 15.23853 19.38926 37.14191 17459333 370.81651

(0.468,0.58] (0.58,0.934]

501.32225 054.25278

> obs_1

prob.corte2[1:3800]

[0.0218,0.158] (0.158,0.208] (0.208,0.238] (0.238,0.262] (0.262,0.285] (0.285,0.318] (0.318,0.386] (0.386,0.468]

12

18 15 21 20 39 180 368
(0.468,0.58] (0.58,0.934]
493 652

Figura 21 Observados y esperados por intervalos de probabildad
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El calculo del estadistico de Hosmer Lemeshow calcula el estadistico

Chi-cuadrado de Pearson de la tabla de observados y esperados.

Una vez se tiene el estadistico, podemos evaluar la significatividad a
través del p-valor teniendo en cuenta los grados de libertad de la muestra, (g-
2)*(c-1) siendo g el numero de grupos de probabilidades y ¢ el numero de

sucesos posibles.

En el caso de estudio que hemos ido ejemplificando para un numero de
cortes igual a diez y tres posibles sucesos, se obtienen 16 grados de libertad, el

resultado es 14,12 para C; y un p-valor de 0.5898, estadisticamente no

significativo. Aqui la Hipétesis nula es que el modelo se ajusta a la realidad. En
un test de bondad de ajuste, siempre en la Hipdtesis nula se afirma que el
modelo propuesto se ajusta a lo observado. Por lo tanto, este p-valor implica

que lo que observamos se ajusta suficientemente a lo esperado bajo el modelo.

El resultado del algoritmo para maximizar el numero de cortes, fijando
como minimo/maximo 10 y 20 respectivamente, devuelve valores mayores a

0.05, por lo tanto se tiene total libertad a la hora de establecer dicho parametro.

Este test, ademas de calcularlo para el modelo parsimonioso, se ha
practicado con el modelo en el que se incluyen todas las variables, pudiendo
verificar si realmente hay cambios significativos al incluir variables con menos
peso dentro del modelo. Como se indica en la Tabla 13, el test afirma que los
dos modelos estan bien calibrados en cuanto a validacién interna se refiere,
aunque precisa destacar que el modelo en que se han incluido todas las
variables, se ajusta ligeramente mejor a los datos, ya que los valores son mas
cercanos a la unidad.
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10 0,876 0,589 20 0,978 0,494
11 0,636 0,339 21 0,920 0,396
12 0,730 0,365 22 0,426 0,661
13 0,707 0,334 23 0,862 0,355
14 0,838 0,416 24 0,691 0,252
15 0,553 0,426 25 0,816 0,607
16 0,881 0,943 26 0,636 0,299
17 0,892 0,674 27 0,750 0,499
18 0,739 0,464 28 0,753 0,378
19 0,678 0,616 29 0,265 0,221

Tabla 13 Resultados del Test Hosmer Lemeshow para diferente nimero de cortes

4.5.2 Validacion externa

El test de validacion externa, sirve para estimar el grado de calibracion
del modelo con una muestra distinta que con la que se ha estimado el modelo.
Esta herramienta se ha disefado para ser usada calculando probabilidades de
eventos futuros desconocidos, asi que, esta prueba sera la que dictamine si el

modelo sirve para la objetivo marcado en el inicio del proyecto.

Siguiendo exactamente el mismo procedimiento que en la validacion
interna, pero calculando el modelo con la mitad de los datos, y la otra mitad
como las nuevas observaciones, se obtiene los diferentes resultados de p-valor

segun el numero de cortes.

10 <0,05 0,249 20 <0,05 0,432
11 <0,05 0,112 21 <0,05 0,417
12 <0,05 0,249 22 <0,05 0,361
13 <0,05 0,438 23 <0,05 0,351
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14 <0,05 0,423 24 <0,05 0,575
15 <0,05 0,468 25 <0,05 0,070
16 <0,05 0,192 26 <0,05 0,675
17 <0,05 0,358 27 <0,05 0,602
18 <0,05 0,351 28 <0,05 0,484
19 <0,05 0,188 29 <0,05 0,391

Tabla 14 Resultados validacion externa Hosmer Lemeshow ,diferente niimero de cortes

En contraste con los p-valor calculados para la validacién interna, se
obtiene un ajuste bastante inferior en el modelo de minimas variables. En
cuanto al modelo forzado a incluir el resto de variables seleccionadas por el
usuario, no se ajusta a los datos cuando se valora una muestra distinta, ya que

todos los valores son inferiores a 0,05.

La validacion externa, no ha sida incluida en el algoritmo de la
herramienta y se ha calculado de forma particular para este apartado, la
inclusion destinaria un coste computacional innecesario para la aplicacion, éste
se hace solo a efectos del estudio de la herramienta, y aunque en cada sesién
de usuario se obtenga un nuevo modelo en el cual cabria realizar este test se

realiza Unicamente la validacion interna.

4.6 Tiempo de ejecucion

Se han medido los tiempos de ejecucion del sistema en global, desde
que se recibe una peticion hasta que se calcula sus probabilidades, y el calculo

de un modelo ajustado en particular.

Para el medir el tiempo de ejecucién se usa la funcion de R, time.proc(),
el tiempo medido para el sistema global es de 73,269 segundos cuando se
seleccionan todas las variables disponibles, este sistema global estima en cada

iteracién la inclusion de cada nueva variable en el modelo, por lo tanto, se
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contemplan n*(n+1)/2 modelos distintos siendo n, el numero de variables
seleccionadas. En el caso de estudio, son 28 variables, por lo tanto, se han
calculado 378 modelos diferentes, ademas de realizar tanto la seleccién a
través del test de Anova y el calculo de probabilidades. Ademas, se ha medido

el tiempo de ejecucidén de cada modelo ajustado en particular.

- Modelo_AIC: 0,102 segundos

- Modelo Forzado: 0,207 segundos
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CAPITULO 5: ADAPTACION A UN
SISTEMA ESCALABLE

5.1 Introduccion

En este capitulo, se describe la metodologia seguida para la adaptacion
a un sistema que soporte un aumento de flujo de datos, sin perder eficiencia
del sistema predictivo desarrollado. Se detallan los problemas acontecidos a la

hora de adaptar la herramienta desarrollada.

5.2 Herramientas disponibles

Para llevar a cabo esta tarea, se han necesitado algunas herramientas
especificas, aunque Hadoop esta disponible en diferentes plataformas, se ha

usado Linux.

Todas las pruebas realizadas, se han realizado bajo un mismo
ordenador personal, haciendo uso de maquinas virtuales, que se han creado
con el software VirutalBox, con 4G de memoria RAM dedicada a cada maquina

virtual. Para las pruebas realizadas, hemos usado el modo programador.

Antes de crear una arquitectura concreta, se han estudiado las
diferentes posibilidades que ofrece el ecosistema Hadoop, para llevar a cabo
tareas de analisis predictivos, concretamente, para regresiones logisticas.

Entre las existentes debemos destacar las siguientes:

* Mahout es un software de The Apache Software Foundation, bajo
licencia Apache version 2.0, el objetivo del proyecto, es construir un
entorno para crear de manera sencilla aplicaciones de aprendizaje
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automatico escalables. Entre los algoritmos que vienen integrados en
este software, se encuentra la regresion logistica, resuelta por gradiente
estocastico descendiente (SGD). Aunque la forma de resolver la
regresion logistica difiere de la usada anteriormente en R, los resultados
deben ser practicamente igual, si se hace una buena configuracion del
algoritmo. Esta diferencia para calcular la regresién logistica, se debe a
la naturaleza del sistema distribuido y el calculo paralelizado, ya que de
esta forma se puede calcular de manera individual cada observacion,

resultando la aportacion al calculo global.

DeltaRho: es un proyecto de cdodigo abierto con el objetivo de
proporcionar meétodos y herramientas para analisis de grandes datos, se
compone de tres herramientas principales datadr, Trelliscope, y RHipe.
Datadr es un paquete descrito para el entorno R, que facilita la tarea de
dividir y recombinar; lo consigue gracias a RHipe, que es el motor que
realiza las tareas en el entorno Hadoop. Entre los ejemplos de la
funciones de datadr, se encuentra drGML, advirtiendo que actualmente
solo es una prueba de concepto para realizar regresiones logisticas,

usando divide y recombina, para ilustrar las ideas.

RHadoop: es una coleccion de cinco paquetes de R destinados a que
los usuarios puedan realizar operaciones con Hadoop. Rhdfs es el
paquete destinado a la conectividad con el sistema de archivos HDFS
de Hadoop, habilitando de esta forma la lectura, escribir y modificar
datos desde una sesion de R. El paquete Rhbase proporciona
conectividad a R con base de datos distribuidas. Plyrmr, permite la
manipulacion de datos comunes de R en conjunto de datos
almacenados en Hadoop. Rmr2 es un paquete que permite a los
desarrolladores de R llevar a cabo analisis estadisticosa través de la
funcionalidad Hadoop MapReduce en un cluster. Ravro paquete que
permite leer y escribir archivos avro y hdfs ademas de anadir un formato

avro de entrada para rmr2.



* Apache Spark: es un sistema de computacién en cluster rapido y de
uso general, proporciona API para diferentes entornos como Java,
Scala, Python y R. Ademas incluye un conjunto de herramientas de alto
nivel Spark SQL para SQL, procesamiento de datos estructurados MLIib
para aprendizaje automatizado, GraphX para procesamiento de graficos

y Spark Streaming

Con cualquiera de las herramientas, se podria realizar un sistema de
prediccidn a través de regresiones logisticas binomiales, pero para regresiones
logisticas multinomiales, solamente Mahout y Spark ofrece la posibilidad de
realizarlas directamente, Mahout, solo se puede usar en Java, lo que dejaria
sin cabida el trabajo realizado anteriormente, lo que hace descartar esta

opcion.

En un principio, se hicieron multiples pruebas con RHadoop, tanto de
configuracion, como para realizar la regresion logistica multinomial, llegando a
la conclusién, que esta herramienta no ha desarrollado las librerias necesarias
para realizar un regresion multinomial como la que se requiere, teniendo que
desarrollar complejas funciones matematicas para su implementacién, ademas,
esta plataforma es mucho mas engorrosa a la hora de instalar y usar que la
propuesta por Spark, siendo ésta la elegida para la adaptacion de la

herramienta para su escalabilidad.

5.3 Spark

Apache Spark comenz6 como un proyecto de investigacion en UC

Berkeley , enfocado en el analisis Big Data. [32]
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El objetivo, fue desarrollar un modelo de programacién compatible con
una clase de aplicaciones mucho mas amplia, que el ofrecido por MapReduce,
manteniendo la tolerancia automatica a fallos. En particular, MapReduce, es
ineficiente para aplicaciones de multiples pasos que requieren compartir datos
de baja latencia en multiples operaciones paralelas. Estas aplicaciones son
bastante comunes en analisis de datos: algoritmos iterativos (algoritmos de
aprendizaje automatico o algoritmos graficos), mineria de datos interactiva,
donde se desea cargar datos en RAM a través de un cluster y consultarlo

repetidamente.

Los motores tradicionales MapReduce y DAG, no son Optimos para
estas aplicaciones porque se basan en flujos de datos aciclicos. Una aplicacién
debe ejecutarse como una serie de trabajos distintos, cada uno de los cuales
lee y escribe datos de un almacenamiento estable distribuido, con el coste que
ello conlleva al cargar datos en cada paso y escribirlos en almacenamiento

replicado.

Spark, ofrece los llamados Resilient Distributed Datasets (RDD), con los
que puede abordar estas aplicaciones de manera eficiente. Los RDDs, pueden
almacenarse en memoria entre consultas, sin requerir replicacion. En caso de
fallos, se reconstruyen los datos perdidos, ya que cada RDDs recuerda como
se crearon a partir de otros conjuntos de datos. Los RDDs permiten, que Spark
supere en rendimiento a los modelos existentes hasta 100 veces en el analisis

de multiples pasos.

Los RDDs se presentan como objetos, en los que se puede realizar
operaciones a través de sus APIs. Transformaciones en la que puede ser una
modificacién del original o combinaciones con otros RDDs o acciones que

consiste en aplicar un operacién sobre el RDD y obtener un resultado.
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Apache Spark esta en constante desarrollo y se actualiza
frecuentemente, ademas de estar muy bien documentado y estar adquiriendo

protagonismo en la comunidad de cientificos de datos.

5.3.1 SparkR

Spark proporciona diferentes APIs para diferentes entornos de desarrollo
Python, Java, Scala, y R. SparkR. Nos centraremos en esta ultima para la

adaptacion de la herramienta, ya que se ha desarrollado en R.

SparkR esta construido con librerias de R, proporcionando un entorno
para Apache Spark y asi poder usar su sistema de computacion. Estas librerias
proporcionan soporte para consultas SQL, aprendizaje automatico, analitica
grafica. También proporciona soporte para lectura desde diferentes tipos de
sistemas de archivos como HDFS, HBase, Cassandra y otros tipos de formatos
como JSON.

El principal componente de SparkR se centra en sus data frame
distribuido, que habilita procesamiento de datos estructurado con una sintaxis
familiar a R para grandes flujo de datos, a las que podemos aplicar funciones

preestablecidas en las librerias MLIib.

En cuanto a la arquitectura, como se muestra en la Figura 22, se
observa dos componentes principales, un driver que hace de puente entre Ry
JVM, este driver se nutre de una nueva clase en R “obj’, que referencia a
objetos Java existentes, y las maquinas distribuidas que lanzan los procesos de

R en Spark.
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Driver Worker
Spark ”
Executor exec R
R-JVM
bridge| java
R Spark | memmd | Spark
Context Context | Worker
Spark ”
Executor exec R

Figura 22 Arquitectura Spark

La libreria MLIib de Spark incluye entre otros, algoritmos de clasificacion

y regresion [34] entre los que se encuentra la regresién logistica multinomial.

5.4 Adaptacion de la herramienta a SparkR

La pauta para la adaptacion de la herramienta se compone de los

siguientes pasos:

* Instalacion y configuracion de Hadoop, Spark 2.3.1, Rstudio y JAVA en
la maquina virtual Ubuntu 16.0.0. [35]

* Guardar el dataset procesado realizado con R y transformar a los

DataFrame de Spark.

* Realizar el modelo predictivo con los DataFrame de Spark, con los

algoritmos de aprendizaje “logit” multinomial.
* Comparar los resultados con los obtenidos en el analisis predictivo en R.

* Remplazar el calculo de los modelos predictivos realizados con R por los

de SparkR en la herramienta desarrollada.
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5.4.1 Modelo predictivo con SparkR

Para implementar el modelo predictivo se usa la funcién logit de SparkR,
para ello, se usara las variables predictivas seleccionadas por el algoritmo
desarrollada anteriormente con R, para luego comparar la bodad de ajuste de
ambos modelos, para discernir si se ajusta a los datos y si mejora o empeora el

desarrollado previamente.

5.4.2 Formulacién y parametros del modelo

Al igual que la funcion multinom usada en R, los parametros de entrada
son exactamente los mismos, incluyendo algunos parametros propios para el
calculo de los coeficientes a través de la funcion gradiente descendente, usada
por Spark [36].

Spark.logit(data,formula,...)

* Data, es el dataset y debe ser un objeto SparkDataFrame.

* Fdérmula, al igual que en el anterior modelo se compone primero de la

variable respuesta seguido

La respuesta de esta funcién seria el modelo ajustado y sus coeficientes.

Si comparamos el modelo obtenido con Spark, con el que obtenemos en
R, es de destacar, que no devuelve términos importantes como Residual
Deviance o el término AIC (criterio de Akaike), el cual, usabamos en el
algoritmo de seleccion de la variables en el modelo, ademas de los errores

estandar, residuos.
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Esta ausencia, supone un punto critico para poder reemplazar el anterior
modelo predictivo, por el realizado con SparkR, ya que la herramienta
desarrollada, estaba destinada a que el usuario seleccionara las variables,
incluyendo el algoritmo las mas significativas y descartando las que no

mejoraran el modelo.

5.4.3 Bondad de ajuste

Al igual que en el modelo predictivo realizado con R, para realizar la

bondad de ajuste, se han utilizado los estadisticos de Hosmer Lemeshow.

Como se expuso anteriormente, no podemos seleccionar las variables ni
ordenarlas segun el peso de éstas, por la ausencia del criterio de Akaike, por lo
tanto, se ha optado para este apartado tomar las variables seleccionadas por el

modelo realizado en R y crear un modelo en Spark con estas variables.

Tanto para la validacion interna como externa, se necesitan los valores
predichos por el modelo, que se obtienen con Ila funcidn

predict(model,dataset).

La respuesta de esta funcion, devuelve la clasificacion mas probable
(1,X,2), pero no los valores de la probabilidad para cada categoria, que es lo
que interesa. Esto se debe, a que la respuesta que Spark devuelve a R es un
DataFrame, en el cual no pueden incluir variables no serializables, en su lugar
devuelve la direccion de memoria en el que estan alojados los valores. Por lo
que se tiene que acceder a cada direccion de memoria y transformar su
contenido para su almacenamiento en R y poder realizar las tablas de

contingencias requeridas.
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Una vez obtenidas las probabilidades predichas, hallamos los p-valor
para los distintos cortes de ambos modelos; con todas las variables
seleccionadas y con el minimo de variables. En la Tabla 15, se exponen los
valores obtenidos para la validacion interna, como podemos observar, todos los

valores arrojan que el modelo se ajusta a los datos.

10 0,558 0,590 20 0,778 0,574
11 0,586 0,339 21 0,72 0,416
12 0,773 0,380 22 0,664 0,673
13 0,523 0,324 23 0,328 0,372
14 0,676 0,379 24 0,639 0,402
15 0,631 0,433 25 0,822 0,755
16 0,699 0,943 26 0,411 0,458
17 0,828 0,693 27 0,747 0,795
18 0,478 0,444 28 0,785 0,651
19 0,424 0,649 29 0,287 0,522

Tabla 15. Test Validacion Interna Hosmer Lemeshow modelo Spark

En comparacion con el modelo realizado en R, se obtiene un ajuste
bastante similar al modelo parsimonioso, siendo peor este ajuste cuando en el
modelo se incluyen todas las variables, aunque teniendo en cuenta que los p-
valor deben ser superiores a 0,05 para aceptar la hipétesis nula, es mas que

aceptable para cualquier numero de cortes.

En cuanto a la validacion externa, al igual que en el modelo predictivo
realizado con R, se obtienen unos resultados bastante similares, como se
expone en la Tabla 16, en la que cabe resaltar que el modelo que incluye todas
las variables no se ajusta a los datos cuando se traslada a una muestra distinta

a la usada para calcular el modelo.
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11 >0,05 0,232 21 >0,05 0,447
12 >0,05 0,117 22 >0,05 0,420
13 >0,05 0,243 23 >0,05 0,363
14 >0,05 0,478 24 >0,05 0,350
15 >0,05 0,402 25 >0,05 0,708
16 >0,05 0,443 26 >0,05 0,060
17 >0,05 0,176 27 >0,05 0,690
18 >0,05 0,326 28 >0,05 0,615
19 >0,05 0.323 29 >0,05 0,513
20 >0,05 0,191 30 >0,05 0,348

Tabla 16. Validacion externa Hosmer Lemeshow

5.4.4 Tiempo de Ejecucioén

Se ha medido el tiempo de ejecucion de las sentencias del modelo
ajustado, ya que, al no poder hacer una seleccién de variables, no se puede
medir para la herramienta en global. El tiempo de ejecucion para el modelo
parsimonioso, es 25,535 segundos y para el modelo con todas las variables, es
de 34,447 segundos. Si queremos recoger los resultados de probabilidad, los
tiempos medidos aumentarian, 65,535 segundos y 87,127 segundos

respectivamente.

En principio, puede parecer que el tiempo de ejecucion es demasiado
alto, pero, hay que tener en cuenta, que usar este tipo de herramientas de
calculo paralelizado conlleva un coste computacional, que se va compensado
entre mas nucleos se destinen, ademas de conjuntos de datos mas grandes.
En nuestro caso, estamos usando un dataset de apenas 3 MBytes, que es un
peso muy distante de las capacidades para las que fueron disefiados estos

sistemas, capaces de abordar datasets de Gbytes.
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5.4.5 Problematica en la adaptacion a la herramienta

Como hemos expuesto anteriormente, hemos logrado un modelo
predictivo, que al igual que el disefiado con R, supera tanto la validacion interna
como externa, pero con las funciones proporcionadas por SparkR, no devuelve
los parametros usados para poder escoger las variables, por lo tanto, no es
posible afadir este nuevo médulo a la herramienta disefiada, ya que era uno de

los requerimientos principales.
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CAPITULO 6: SISTEMA GENERAL Y
CASO DE USO.

6.1 Introduccion

En este capitulo se describe el funcionamiento de la herramienta y, para
ello, se detalla el digrama de flujo, las comunicaciones entre modulos, la
composicidén de las tramas de peticidn/respuesta y el aspecto de la interfaz de

usuario. Ademas se describira un caso de uso para la herramienta.

6.2 Diagrama de flujo

Como se adelantdé en la introduccion, la herramienta desarrollada en
este proyecto se compone de tres modulos, interfaz de usuario, base de datos
y el sistema de prediccion, que se comunican para realizar las peticiones que el
usuario determine. En la Figura 25 se muestra el diagrama de flujo del sistema
de prediccion y la interfaz de usuario.

Sistema de Prediccion Interfaz de usuario

Seleccion equipos
Peticién

Seleccién variables

Enviar pet.
W Guardar peticién

Esperar respuesta

Respuesta

Actualizar campos

..................................................

Figura 23. Esquema sistema global
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- Interfaz de Usuario

En la Figura 26, se ilustra una captura de la interfaz de usuario,
incluyendo una numeracion de los difentes elementos que la componen (del 1

al 7), que nos sirve de ayuda para entender mejor la descripcion siguiente.

E Atlético de Madrid ~

8 v Puesto v 12
4 v Racha v -2
2 v Racha Total v 8
0,428571428571429 Media Partidos Ganados 0,285714285714286
Totales
0,142857142857143 Media Partidos Empatados 0,357142857142857

0,428571428571429

0,571428571428571

0,142857142857143

0,142857142857143

1,57142857142857

1,35714285714286

2

0,857142857142857

0

Mala

Buena

Totales

Media Partidos Perdidos
Totales

__umnﬂm_

Media Partidos Empatados

Media Partidos Perdidos

Media Goles a Favor Totales

Media Goles en Contra Totales

Media Goles a Favor

Media Goles en Contra

Puestos Calientes

Racha Total Factorizada

Racha Factorizada

Igualado

0,357142857142857

0,142857142857143

0,285714285714286

0,571428571428571

0,857142857142857

1,14285714285714

0,428571428571429

1,71428571428571

0

Muy buena

Mala

Figura 24.Interfaz de usuario, resaltando diferentes elementos

En un inicio, la interfaz de usuario consulta y guarda los valores de
las diferentes temporadas existentes en la base de datos. Una vez se
selecciona la temporada (1), se realiza una nueva consulta para cargar los
equipos disponibles en esa cuando son

temporada. Entonces,
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seleccionados los equipos (4), se actualiza el valor de todas las variables

disponibles para ese partido, en sus respectivos campos de textos editables

(5).

Estos valores se pueden seleccionar y modificar a través de sus
cajas de ticks (6) y, una vez se tienen modificadas y seleccionadas las
variables adecuadamente, se puede ya iniciar el proceso de solicitud con el

botdn “enviar peticion” (7).

Lo primero que se hace cuando se envia una peticion, es generar un
identificador “id_pet”, luego se almacenan los valores de las variables
seleccionadas, dejando vacias (NULL) el resto de variables descartadas.
Resaltar aqui, que la trama que se almacena en la base de datos como
peticion tiene el mismo formato que la informacion asociada a los partidos
almacenados, ademas de el identificador de peticidon como se muestra en la
Tabla 13.

Id_pet | id |temporada | nombre_local | nombre_visitante | jornada | resultado | diferencia | var_1 | var_2 | ... [ var_n

25 NULL | 2010-11 Espanyol Levante 8 1 NULL NULL 9 .. | val_n

Tabla 17. Estructura peticion generada

Una vez almacenada la peticion, la interfaz realiza consultas a la
base de datos, esperando la respuesta almacenada por el sistema de
prediccion con el identificar generado. Una vez se obtiene la respuesta, se
actualizan los campos de resultados (3), del modelo de minimas variables y
del forzado con todas las variables, pudiendo variar la respuesta de cada
modelo a través del boton correspondiente, en nuestro caso, de color rojo

(2), volviendo finalmente al estado inicial.

Sistema de prediccion

En el estado inicial, el sistema hace consultas a la base de datos a la

espera de recibir peticiones almacenadas y, una vez llega una peticion, se
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toma el valor de “Id_pet”, se llama a la funcién para calcular el modelo
predictivo, pasando como variables de entrada la peticion. EI modelo
predictivo recoge dicha peticion y verifica qué campos estan seleccionados,
evaluando solo estas variables seleccionadas como predictores validos para

el calculo del resultado.

Una vez realizado el analisis predictivo y calculado los dos modelos
seleccionados, se hace la prediccion del partido con los valores recogidos
en la peticion, obteniendo las probablidades para dicho partido, se calcula
las cuotas y seguidamente se guarda la respuesta en el base de datos. En
nuestro caso, la respuesta estda formada por los valores de las cuotas,
valores de probabilidad y limites calculados para los que se aceptaria
realizar una apuesta. En la Tabla 18, se muestra el formato de la primera

parte de la respuesta, seguido por las variables para el segundo modelo:

id_pet | couta_1l | cuota_2 | cuota_X |Probab_1 |Probab_2|Probab_X| min_1 | min_1 | min_1

9 15 1.172 22.204 9.845 85.3 4.5 10.2 1.314 | 82.355

Tabla 18. Formato de la respuesta

6.3 Caso de uso

A continuacion detallaremos un caso de uso de la herramienta, en el que
se describe detalladamente desde el punto de vista del usuario, la secuencia

de interacciones para el uso de la herramienta.

En primer lugar, se debe hacer una seleccion de la temporada. En
principio, esta herramienta se ha desarrollado para realizar apuestas de
eventos futuros. pero en este proyecto, se ha tomado como muestra de test la
mitad de los partidos seleccionables, que corresponden a las cinco temporadas
mas recientes. Por lo tanto, seleccionaremos una de esas temporadas para

mayor semejanza a un futuro uso de la herramienta.
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La vista de la interfaz en un inicio, se muestra en la Figura 25 y lo primero
que debe seleccionar es una temporada. Para el ejemplo, hemos seleccionado
la temporada 2012-13.

Selecciona un Selecciona un

equipo... equipo...

Jornada

Figura 25. Interfaz inicial

Una vez seleccionada la temporada, se puede seleccionar los equipos
disponibles para esa temporada. La primera seleccion para el primer equipo

local es el Athletic de Bilbao, y como equipo visitante se selecciona la Real

Sociedad, como muestra la Figura 26.

2012-13 -

...........
Selecciona un

equipo...

Jornada

Athletic de Bilbao ~ -

Athletic de Bilbao
Atlético de Madrid
Barcelona

Betis

Celta de Vigo
Deportivo
Espanyol

Getafe

Granada
Levante

Mallorca

Malaga

Osasuna

Rayo Vallecano
Real Madrid

Real Sociedad
Sevilla

Valencia
Valladolid

Figura 26. Interfaz de usuario, selecciéon de equipos.
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Como veremos en la siguiente Figura 27, una vez se seleccionan los
equipos, se cargan los escudos de los respectivos equipos, ademas de todas

las variables seleccionables para dicho partido.

2012-13 -

0,291666666666667

0,208333333333333

0,5

0,416666666666667

0,166666666666667

0,166666666666667

Jornada

Puesto
Racha
Racha Total
Media Partidos Ganados

Totales

Media Partidos Empatados
Totales

Media Partidos Perdidos
Totales
Media Partidos Ganados

Media Partidos Empatados

Media Partidos Perdidos

0,416666666666667

0,291666666666667

0,291666666666667

0,272727272727273

0,272727272727273

0,454545454545455

Figura 27. Interfaz de usuario, partido seleccionado.

Teniendo todas los valores de las variables cargadas en sus respectivos
campos de textos editables, es el momento en que el usuario debe seleccionar
las variables a incluir para que el sistema de prediccion las evalue. En un inicio
se seleccionan todas las variables propuestas y realizaremos una peticion con
el botdn “iniciar peticion”, quedandose a la espera de la respuesta. Como se

muestra en la Figura 28.
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2012-13 v

&

&

Real Sociedad -

15 v Puesto v 7
-6 v Racha v 2
-10 v Racha Total v 10
0,291666666666667 v Media Partidos Ganados <) 0,416666666666667
Totales
0,208333333333333 #|  Media Partidos Empatados (/] 0,291666666666667
Totales
0,5 4 Media Partidos Perdidos v 0,291666666666667
Totales
0,416666666666667 v Media Partidos Ganados v 0,272727272727273
0,166666666666667 ¥|  Media Partidos Empatados  [¢/) 0,272727272727273
0,166666666666667 v Media Partidos Perdidos v 0,454545454545455
1,20833333333333 ¥)  Media Goles a Favor Totales  [¢/) 1,58333333333333
1,95833333333333 #| Media Goles en Contra Totales ¢ 1,25
1,25 v Media Goles a Favor v 1,54545454545455
1,41666666666667 v Media Goles en Contra v 1,90909090909091
1 v Puestos Calientes v 0
Muy mala v Racha Total Factorizada v Muy buena
Muy mala 4 Racha Factorizada v Mala
< -1 Inferior

Figura 28. Interfaz de usuario, Todas las variables seleccionadas

Una vez el sistema de prediccion haya realizado el calculo y
proporcionado la respuesta, se actualizan los campos relativos al resultado,
pudiendo el usuario seleccionar los resultados de uno de los dos modelos. En

la figura 29 podemos ver ambos cuadros de resultados.
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N
1

Athletic de Bilbao - Real Socedad -

2012-13 -

Figura 29.Interfaz de usuario, resultado de los modelos.

La probabilidad del modelo de minimas variables es: 36,5%, 26% y
37,5% (1,X,2), cuotas: 2,738, 3,847 y 2,668, ademas de la cuota minima
recomendable: 2,907, 3,856 y 2,699. Para el modelo que incluye todas las
variables, la probabilidad es: 49%, 23,9% y 27,1% , las cuotas: 2,041, 4,188 y
3,686, las cuotas minimas recomendables: 2,163, 4,409 y 3,744. Podemos
observar, que hay bastante diferencia entre las cuotas calculadas entre ambos
modelos, siendo el de minimas variables el unico modelo que se ha validado

externamente, por lo tanto, a priori, el mas fiable.

Ahora haremos ciertas hipotesis en el partido elegido, para ver como
varian las cuotas, con el propdsito de medir la relevancia de estas hipotesis en

las probabilidades.

El partido seleccionado, Athetic de Bilbao contra la Real Sociedad es un
derbi (equipos de la misma regién), en este tipo de partidos los equipos suelen
hacer un sobreesfuerzo, dando mas importancia a estos partidos, que al resto

de partidos de la temporada, incluso a encuentros contra equipos rivales
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directos en la clasificacion. Es por ello, que las hipotesis en este caso de uso,
iran dirigidas a no tener en cuenta las diferencias clasificatorias, no
seleccionando el puesto de cada equipo, ni la variable diferencia, ni las rachas.
Ademas variaremos el puesto calitente de la Real Sociedad a uno. Como el
equipo visitante es el mejor clasificado, o que se espera es que la probabilidad

de victoria del equipo local aumentara.

En la Figura 30, se muestra los nuevos resultados con la nueva

seleccién y variacion de los valores.

2012-13 v

Empat

|

<z

15 Puesto 7
-6 Racha 2
-10 Racha Total 10
0,291666666666667 v Media Pa_rthd?s Ganados v 0,416666666666667
otales
0,208333333333333 v Media Par';d‘o? Empatados v 0,291666666666667
otales
0,5 v Media Partidos Perdidos v 0,291666666666667
Totales
0,416666666666667 v Media Partidos Ganados v 0,272727272727273
0,166666666666667 4 Media Partidos Empatados v 0,272727272727273
0,166666666666667 v Media Partidos Perdidos L4 0,454545454545455
1,20833333333333 v Media Goles a Favor Totales v 1,58333333333333
1,95833333333333 ¥ Media Goles en Contra Totales ¢ 1,25
1,25 v Media Goles a Favor v 1,54545454545455
1,41666666666667 v Media Goles en Contra v 1,90909090909091
1 v Puestos Calientes v 1
Muy mala Racha Total Factorizada Muy buena
Muy mala Racha Factorizada Mala
-1 Inferior

Figura 30. Interfaz de usuario, nuevos resultados y seleccion de variables
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Los nuevos resultados obtenidos para esta seleccion y los primeros
resultados obtenidos se muestran en la Tabla 19. Como se observa, los
resultados han cambiado, variando las probabilidades a favor del equipo local
como habiamos previsto con las hipotesis planteadas. Con estos resultados
(diferencias en las probabilidades), ya habriamos valorado la hipotesis
planteada en términos de probabilidad, luego comparandolos con las cuotas
ofrecidas por los operadores, podriamos discernir con mayor rigor la valoracién

del riesgo de la apuesta.

| RESULTADOS
SIMULACIONES
L X 2
PROBABILIDADES 35,5% 26% 37.5%
PRIMERA SELECCION | CUOTAS 2,907 3,856 2,699
CUOTAS RECOMENDADA | 2,163 4,409 3,744
PROBABILIDADES 402% | 263% | 335%
SEGUNDA SELECCION | CUOTAS 2,485 3,805 2,988
CUOTAS RECOMENDADA | 2,696 3,917 3,102

Tabla 19. Resultados de las simulaciones.

Se podrian seguir haciendo nuevas hipotesis sobre este partido, por
ejemplo, variar la media de goles a favor/contra, o la media de partidos
ganados, para valorarlas. Dependiendo de las hipétesis planteadas y variando
las variables adecuadas, se obtendrian resultados diferentes para cada sesion

de usuario.
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CAPITULO 7: CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS

7.1 Introduccion

En este capitulo se describe las conclusiones y se resumen los objetivos
alcanzados, ademas, se proponen posibles lineas futuras de trabajo a seguir

en base al trabajo realizado.

7.2 Conclusiones

El objetivo principal de este Proyecto Fin de Carrera, es desarrollar e
implementar una herramienta que ayude, en la toma de decisiones del usuario,
a la hora de apostar a un partido de futbol de Primera Division Espanola,
pudiendo discernir (a través de un modelo de prediccion) si lo que ofrece la
casa de apuestas es realmente justo o se ajusta a la probabilidad que el

sistema propuesto dictamine.

Se han cumplido los principales objetivos previstos, ya que se ha
conseguido desarrollar una herramienta capaz de predecir probabilidades. Se
ha elaborado un sistema de prediccion que se ajusta a los datos, validado
externamente. A través de una interfaz de usuario, se pueden seleccionar
diferentes variables para su inclusion y también variar cada valor de las
variables explicativas para que el usuario pueda cuantificar en términos de

probabilidad las hipétesis que quiera modelar.

Para alcanzar este objetivo, en primer lugar se ha realizado un
preprocesado de la muestra de estudio, obteniendo, a partir de un conjunto de

variables simples, una muestra con nuevas variables potencialmente
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explicativas del resultado, realizando un estudio estadistico pormenorizado de
cada variable, obteniendo como resultado si éstas son significativas para el

estudio en cuestion.

Seguidamente se ha desarrollado un sistema de prediccion basado en
regresiones logisticas multinomiales en el lenguaje de programacion R, en el
que se ha tenido en cuenta las selecciones hechas por el usuario (y
alamcenadas en la base de datos) a través de una interfaz de usuario también
desarrollada. Este sistema de prediccidn realiza metddicamente la comparacién
de distintos modelos para la inclusion de las variables seleccionadas a través
del criterio de Akaike, obteniendo de esta forma dos modelos, una con la
inclusion de las minimas variables y un segundo con todas las variables

seleccionadas.

A cada modelo se le aplica una validacién externa a través de los
estadisticos de Hosmer Lemeshow, que servira para acotar el limite de la cuota
que seria aceptable asumir con un cierto riesgo para una apuesta concreta.
Esta validacién resultd, en nuestro ejemplo concreto descrito en la memoria,
que el modelo predictivo parsimonioso estaba bien calibrado. Por el contrario,
el modelo en que se incluyeron todas las variables resulté que no estaba bien
calibrado, con lo que concluimos, que al incluir mas variables en el modelo, se
aumenta el error estandar o los factores de confusion, demostrando la
importancia del criterio de seleccién. Esto no significa que realizando otras
selecciones de variables esta validacion resulte siempre negativa para el
modelo forzado, es mas, en la segunda simulacién del caso de uso resulto
positiva. Por lo tanto, se ha mantenido en el sistema la realizacion del modelo
forzado, ya que cada sesion puede producir un modelo distinto, con resultados

inciertos a priori en cuanto a validacion externa se refiere.

También hay que destacar que, en el ejemplo ilustrado en la memoria,
donde se seleccionaron todas las variables, ademas de la validacion externa,
también se realiz6 una validacién interna que resultd que estaban bien

calibrados para ambos modelos.
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Por otro lado, se ha desarrollado un sistema para comunicar la interfaz
de usuario con el sistema predictivo, usando un servidor SQL. A través de la
interfaz de usuario se realizan peticiones que son almacenadas primero,

guedando a la espera de la respuesta del sistema predictivo después.

Ademas, la interfaz de usuario desarrollada ha sido disefiada con el
propésito de exponer el funcionamiento de la herramienta de forma local, y ha

alcanzado los objetivos marcados.

También, se ha disefiado otro sistema predictivo en el entorno Apache
Spark, con el fin de adaptar nuestra herramienta desarrollada a un posible
escenario con una muestra de datos mucho mayor. Ademas aprovechando la
nueva implementacion, se podrian incorporar nuevas variables potencialmente
explicativas, sin que esto conllevara un aumento del coste computacional
desorbitado. Finalmente, se crearon los mismos modelos generados por el
anterior sistema, es decir, se crearon con las funciones propias de SparkR, los
modelos con la seleccion de variables realizada con el sistema desarrollado en
R. Destacar que este se comportd, en cuanto a la validacion interna y externa,
de forma similar al primer sistema, aceptando por lo tanto que el calculo
paralelizado consigue los mismos resultados validos para el propdsito del

proyecto.

En cuanto a la adaptacién de la herramienta a este nuevo entorno, decir
que no se ha logrado integrar el sistema predictivo, debido a que en los
objetivos fijados, el usuario podia hacer una seleccion de variables diferente en
cada sesion y no unas variables prefijadas. En los paquetes de funciones
incluidos en SparkR y, mas concretamente, en la funcion para la regresién
logistica multinomial (“/ogit” incluido en libreria MLib), se da el caso que no
devuelve todos los parametros necesarios para poder realizar una seleccion de
variables, como la necesaria para realizar dicho objetivo. Hay que destacar que

SparkR esta en pleno desarrollo con constantes actualizaciones de sus
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paquetes, la ultima de estas actualizaciones es de febrero de 2018, y seria de

esperar que se incorporen estas funcionalidades en futuros reajustes.

7.3 Lineas futuras de trabajo

Como consecuencia de la experiencia adquirida durante el desarrollo del

proyecto, se presentan algunas lineas de trabajo que se podrian realizar en el

futuro prosiguiendo el desarrollo iniciado en este trabajo:
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* Desarrollo de un sistema de prediccion que funcione en
tiempo real para apuestas en directo. Para el desarrollo de este sistema
se debe ampliar el juego de variables de los datos recogidos, de forma que
puedan evaluarse nuevas variables explicativas, todas dependientes del
tiempo consumido de partido y resultado del mismo en cada momento. Las
variables indispensables para este caso podrian ser en qué minuto se
produjeron los goles de cada partido, ademas de otras variables de interés

como los tiros a puerta o la posesion de balén.

* Desarrollo del sistema de prediccion con otros algoritmos de
aprendizaje. Por ejemplo, las redes neuronales es otra herramienta
oportuna para evaluar variables categoricas y, asi, poder comparar su

validacion, frente al sistema expuesto en este trabajo.

* Desarrollar un sistema totalmente adaptado a Big Data. Se
propone desarrollar un sistema de prediccidén en un entorno escalable v,
para salvaguardar la problematica encontrada en la adaptacién, se propone
dejar variables fijas transformando la herramienta descrita aqui en un

sistema de prediccion final, es decir, como recomendador de apuestas y no



como lo planteado, que es una herramienta para familiarizarse con las

probabilidades y las hipotesis de un partido concreto.

* Mejoras en los médulos propuestos. Se propone mejorar cada

una de las partes del sistema segun se indica a continuacion:

- Mejora de la interfaz de usuario. Se pueden incluir (a
modo de visualizacion) la tabla clasificatoria, graficas de cada
variable, cuotas ofrecidas por casas de apuestas, resaltado de las
variables seleccionadas por el algoritmo, la validacion del modelo,

etc.

- Mejora en el servidor de peticiones. Desarrollar un
sistema capaz de recibir multiples peticiones de diferentes usuarios

para su puesta en funcionamiento en la red.

- Estudio y analisis de nuevas variables de prediccion.
Se propone para ello un nuevo preprocesado de datos y la creacion,
a partir del juego de variables existentes, otras nuevas , interacciones

entre ellas y la medicion de su influencia sobre el resultado.

- Cambio de variable a predecir. En este proyecto solo se
ha tenido en cuenta la variable resultado a la hora de predecir, pero
existen multitud de apuestas diferentes, por ejemplo, el numero de

goles totales de un partido o de los equipos individualmente.
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Anexo A: Contenido del CD

A.1 Introduccion

Junto con esta memoria, se adjunta un CD que recopila el trabajo
realizado a lo largo de este proyecto. El contenido de este CD, que es tratado
en este anexo, es el siguiente: memoria en formato PDF (Portable Document
Format), programas y funciones implementadas en R, base de datos usada y la

interfaz de usuario desarrollada.

A.2 Descripcion del contenido

Al introducir el CD en el ordenador y entrar en su contenido se

observaran una serie de carpetas:

¢ Memoria
* Programas y funciones
e Bases de datos

¢ Interfaz de usuario

En la carpeta llamada Memoria, se encuentra un archivo PDF, el cual, se
corresponde con la redaccidon de la memoria. En cuanto a la carpeta
Programas, decir que contiene cada una de las funciones utilizadas en este
proyecto y realizadas en R. La carpeta Bases de datos, contiene la base de
datos en formato SQL. Por ultimo, la carpeta interfaz contiene la carpeta con el

proyecto HTML para su importacion al software MAMP
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PLANOS Y PROGRAMAS

PP.1 Introduccion

En este apartado se presentan los algoritmos utilizados en el desarrollo

de este trabajo.

En la explicacién de cada una de las programas o funciones, apareceran
los parametros de entrada y de salida de las mismas, asi como una breve
descripcion de lo que hace. Los parametros de entrada, son aquellos que se le
deben pasar a la funcion para obtener un resultado. Los parametros de salida,

son los parametros que calcula la funcion a partir de los parametros de entrada.

Los programas y funciones presentados en este capitulo es el utilizado
para realizar los casos expuestos tanto en el caso de uso, como en el ejemplo
seguido en este proyecto. Dicho cddigo se encuentra en el CD adjunto con este

trabajo.

PP.2 Programa para la creacion del dataset.

En el archivo preprocesado.R, se encuentra el cddigo necesario para
realizar el preprocesado de la muestra inicial, para el funcionamiento de este
programa es necesario que el servidor MySQL esté iniciado con la base de
datos dbfutbol con la tabla partidossql original. Ademas, se crean las tablas
necesarias en la base de datos (respuesta y peticion) necesarias para el

sistema de prediccion.

Este programa crea las siguientes tablas en la base de datos dbfutbol:
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- clasificacionesR: Clasificacién de cada una de las jornadas de todas
las temporadas que incluye la base de datos original. Esta clasificacion

incluye todas las variables expuestas en el Capitulo 3.

- datasetpartidosR: Dataframe que incluye las variables creadas para la
ClasifiacionR de la jornada anterior al encuentro, ademas de otras

variables que se pueden consultar en el Capitulo 3.

PP.3 Programa para el analisis de la variables.

El programa esta formado por el codigo en R necesario para realizar el
analisis descriptivo de las variables, tanto unidemensional como relacionando
cada variable, con la variable de estudio resultado. También se expone, el

cédigo para las diferentes graficas usadas en el proyecto.

Este programa necesita que se cargue el datasetpartidosR en el

data.frame llamado datasetpartidos.

PP.4 Funciones del sistema de prediccion.

En el archivo Sistemapredictivo.R se encuentra el cédigo en R de las
funciones necesarias para realizar el modelo predictivo y las predicciones de
las peticiones almacenadas en la base de datos. El programa necesita que se
cargue el datasetpartidosR en el Data.Frame llamado datasetpartidos. Las

funciones que componen este archivo son:
-calcuota()
-calcmodel()

-escucha()
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La funcién calcuota() incluye el Test de Hosmer Lemeshow para la
validacién externa del sistema que es usado para calcular las cuotas limites de

riesgo, ademas de la prediccion del partido.
Parametros de entrada:
* model : modelo predictivo realizado con R.
» peti peticion realizada por el usuario.
* varselect: las variables seleccionas por el usuario.
Parametros de salida:

* respuesta: vector formado por la prediccibn en valor de
probabilidad de cada suceso, sus respectivas cuotas y el limite

superior del intervalo calculado por el Test de Hosmer Lemeshow.

La funcion calcmodel() realiza la seleccion de variables dependiendo de
las variables seleccionadas por la peticion; calcula dos modelos de prediccion
para minimas variables y con todas las seleccionadas, calcula las
probabilidades con la funcién calcuota() y guarda los resultados en la base de

datos.
Parametros de entrada:

* peti: peticidn realizada por el usuario.

La funcion escucha() realiza consultas a la base de datos a la espera de
recibir peticiones, una vez obtiene alguna peticiéon llama a la funcion
calcmodel() con la peticidn recibida. Ademas calcula el tiempo de ejecucion en
responder la peticion. Esta funcion no tiene parametros ni de entrada ni de

salida.
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PP.5 Programa del sistema de prediccion con SparkR.

En el archivo SparkRprediccion.R se encuentra el cédigo en R de las
sentencias, para realizar el modelo predictivo en este nuevo entorno. El
programa necesita que se cargue el datasetpartidosR en el Data Frame

llamado datasetpartidostotal.

Este programa realiza un modelo predictivo especifico, con las variables
qgue nos resultd seleccionadas con las funciones de R anteriores, ademas de

guardar las predicciones para poder evaluarlas.

PP.6 Interfaz de Usuario

La carpeta dbfubol contine todos los archivos que deben ser guardados

como nuevo proyecto en el MAMP, dentro de la carpeta htdocs.

Es necesario revisar la configuracién de la base de datos y el puerto

para que funcione todo correctamente.

Una vez importado el proyecto de la interfaz y comprobado su

configuracion, la url en la que se podria acceder:

http://localhost:8888/dbfutbol/Peticions/add

PP.7 Interfaz de Usuario

Se incluye la base de datos con todas las tablas creadas denominada
dbfutbol.sql.
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PLIEGO DE CONDICIONES

PL.1 Introduccion

En la realizacion de este proyecto se ha hecho uso de un conjunto de
herramientas software y equipos hardware cuyas caracteristicas y versiones se

listan en los siguientes apartados.
PL.2 Equipos Hardware:
Como elementos hardware se empled:

« Un Ordenador portatil con procesador Intel® Core™ 2 Duo a 2,7 GHz, 8GB
de memoria RAM y 250 GB de disco duro

El sistema minimo necesario para el funcionamiento de este sistema de
reconocimiento facial sera un ordenador con las siguientes caracteristicas:
CPU de 1,5 GHz, 1 GB de memoria RAM y espacio suficiente para poder
instalarl R, Spark, Hadoop, MAMP, Virtual Box y guardar cada una de las

funciones realizadas. Ademas sera necesario disponer de la base de datos.
PL.3 Herramientas software

También se utilizaron las siguientes herramientas software:

* R 3.3.1 GUI 1.68 Mavericks build (7238): programa empleado para

implementar las funciones que forman el sistema de prediccion y para

realizar el preprocesado de la muestra.
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Microsoft Office® 2007: es el paquete de herramientas, en las que se
incluye Microsoft Word y Microsoft PowerPoint, que se han utilizado para la

elaboracion de la memoria y presentacién del proyecto.

Ref Works: Aplicacion multi-lingue online disefiada para la gestion de

bibliografias y utilizada para tal propésito en la redaccién de esta memoria.

Mac OSX Yosemite: es el sistema operativo bajo el que se trabajo en este

proyecto.

MAMP: Software que incluye los servidores necesarios para comunicar y
los distintos elementos de la herramienta (Interefaz de usuario y Base de

Datos). Incluye servidor MySQL y servidor Apache.

Virtual Box: Programa para generara maquinas virtuales sobre la que se

hicieron las pruebas con Hadoop.

UBUNTU 14.04: Es el sistema operativo bajo el que se trabajo en las

maquinas virtuales.

PL.4 Garantia

El autor del sistema lo presenta “AS IS” (tal cual), sin garantia implicita de

ningun tipo. Tampoco se responsabiliza de los dafios que puedan causar el

cbdigo presentado o sus archivos derivados a cualquier equipo o del uso que

hagan de estos terceras personas.
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PRESUPUESTO
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Presupuesto

Don Diego Reyes Santana, autor del presente Proyecto Fin de Carrera,

declara que:

El Proyecto Fin de Carrera con titulo “Sistema de Identificacion
Biométrica Basado en la Fusién de Rasgos Faciales”, desarrollado en la
Escuela de Ingenieria de Telecomunicacion y Electronica, de la Universidad de
Las Palmas de Gran Canaria, en el periodo de un afo, tiene un coste de
desarrollo total de 47.753,22 € correspondiente a la suma de las cantidades

consignadas a los apartados considerados a continuacion.

El autor del proyecto
Diego Reyes Santana
Junio de 2018



PR.1 Desglose del Presupuesto

Para la realizacién del presupuesto se han seguido las recomendaciones
del Colegio Oficial de Ingenieros de Telecomunicacién (COIT) sobre los
baremos orientativos minimos para trabajos profesionales en 2009.
Actualmente, los colegios profesionales ya no pueden establecer baremos de
honorarios orientativos ni de ningun otro tipo, segun se establecio en el articulo
5 de la Ley 25/2009, de 22 de diciembre, de modificacion de diversas leyes
para su adaptacion a la ley sobre el libre acceso a las actividades de servicio y

su ejercicio.

El presupuesto se ha desglosado en varias secciones en las que se han
separado los distintos costes asociados al desarrollo del proyecto. Estos costes

se dividen en:

* Recursos materiales.

* Trabajo tarifado por tiempo empleado.
* Costes de redaccion del proyecto.

* Material fungible.

* Derechos de visado del COIT.

* Gastos de tramitacion y envio.

* Aplicacién de impuestos.

PR.2 Recursos Materiales

Entre los recursos materiales utilizados para la realizacion de este
proyecto, se incluyen las herramientas software de desarrollo de los algoritmos
del sistema, los paquetes software usados para la redaccion de la memoria, y
el sistema operativo bajo el que se ejecuto el trabajo. Asimismo, se incluyen los

equipos hardware usados para dar soporte a estas herramientas.
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Se estipula el coste de amortizacion para un periodo de 3 anos. Para
ello, se utilizara un sistema de amortizacion lineal o constante, en el que se
supone que el inmovilizado material se deprecia de forma constante a lo largo
de su vida util. La cuota de amortizacion anual, se calcula usando la siguiente

féormula:

Valor de adquisicion — Valor residual

Cuota Anual = - ~ .
Numero de afios de vida util
El valor residual es el valor tedérico que se supone que tendra el

elemento después de su vida util.

PR.2.1 Recursos software

Las herramientas software utilizadas en presente proyecto fueron:

* R 3.3.1 GUI 1.68 Mavericks build (7238)
* Microsoft Office® 2007

+ OSX Yosemite

* Ubuntu 14.04

» Hadoop 3.1.0

* Spark 2.3.0
+ R322
« MAMP
» Virtual Box

Teniendo en cuenta que la duracidn del proyecto es de un afo y el
calculo del coste de amortizacion se establece en un periodo de 3 afos, los
costes de amortizaciéon se calcularan para el primer afio. Estos costes se

pueden ver en la tabla de costes de las herramientas software.
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Valor

Valor Residual (3 R
Descripcién Coste Total Amortizacion (1

afos) afio)

R 3.3.1 0€

Microsoft Office®

900 € 0€ 116,67 €
2007
OSX YOSEMITE 0€ 0€ 0€
Ubuntu 14.04 0€ 0€ 0€
Hadoop 3.1.0 0€ 0€ 0€
Apache Spark 0€ 0€ 0€
R 3.2.2 0€ 0€ 0€

MAMP 0€

Virtual Box

116,67 €

Tabla 20. Costes de los recursos software.

Por lo tanto, el coste total del material software libre de impuestos
asciende a ciento dieciséis euros con sesenta y siete céntimos (116,67 €).

PR.2.2 Recursos hardware

Las herramientas hardware en la que se apoya el presente proyecto son:

* Un ordenador portatil con procesador Intel Core 2 Duo a 2,7GHz, 8GB de
memoria RAM y 250GB de disco duro.
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Aplicando la regla de costes anterior y teniendo en cuenta que, se han

utilizado durante todo el aio de duracion del proyecto, se tiene:

Valor Residual (3 Valor
Descripcion Coste Total
anos) Amortizacion

Ordenador portatil 1.250 € 450 € (1 ano)
g

Tabla 21. Costes de los recursos hardware.

Finalmente, el coste total del material hardware libre de impuestos

asciende a cuatrocientos cincuenta euros (450 €).

PR.3 Trabajo tarifado por tiempo empleado

Se han invertido 12 meses en las tareas de documentacién, disefo y

desarrollo necesarias para la elaboracién del presente Proyecto Fin de Carrera.

Siguiendo las recomendaciones del COIT, se obtiene una aproximacion
del importe de las horas empleadas en la realizacion del proyecto. Los

honorarios totales se calculan en base a la siguiente expresion:

H=C*7488+H, +C;*96,72 « H, €
donde:
H son los honorarios totales por el tiempo dedicado.
H, son las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral)

H, son las horas especiales.

C; es un factor de correccion funcion del numero de horas trabajadas.
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Para la realizacién de este proyecto han sido necesarias 1440 horas dentro
del horario normal:

(6 horas/dia - 5 dias/semana - 4 semanas/mes -12 meses)

Segun el COIT, el coeficiente C; tiene un valor variable en funcion del

numero de horas empleadas de acuerdo con la siguiente tabla:

Horas empleadas Factor de correccion C,

Hasta 36 horas 1,00
36 a 72 horas 0,90
72 a 108 horas 0,80
108 a 144 horas 0,70
144 a 180 horas 0,65
180 a 360 horas 0,60
360 a 540 horas 0,55
540 a 720 horas 0,50
720 a 1080 horas 0,45
Mas de 1080 horas 0,40

Tabla 22. Factor de correccion en funcion del nimero de horas invertidas.

Como se puede observar, el numero de horas es superior a 1080,
segun la tabla P.3, C; = 0.40 por lo que segun la ecuacion del importe de horas

de trabajo se obtiene una tarifa total por el tiempo empleado de 43.130,88 €.

H=04%7488%*1440 + 0,4 * 96,72 « 0 = 43.130,88 €

En la siguiente tabla, se desglosa el tiempo de trabajo invertido.
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Formacion 1 mes 3.594,24 € 3.594 .24 €

Documentacion 1 mes 3.594,24 € 3.594 .24 €

Desarrollo 9 meses 3.594,24 € 32.348,16 €

Redaccion 1 mes 3.594,24 € 3.594 .24 €

Total de Costes 43.130,88 €

Tabla 23. Desglose del coste por tiempo empleado.

Por lo tanto, los honorarios totales por tiempo dedicado ascienden a
cuarenta y tres mil ciento treinta euros con ochenta y ocho céntimos (43.130,88
€).

PR.4 Costes de redaccién del proyecto

El importe de la redaccion del proyecto se calcula de acuerdo a la

siguiente expresion:

R=0,07-P-Cy
donde:

P es el presupuesto del proyecto.

C, es el coeficiente de ponderacién en funcion del presupuesto.

En la siguiente Tabla 24, se muestra el presupuesto calculado hasta el

momento:
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‘ Descripcion Importe

Recursos software 116,67 €

Recursos hardware 450 €

Trabajo Tarifado por tiempo
43.130,88 €
empleado

Tabla 24. Presupuesto de ejecuciéon material.

El presupuesto P calculado hasta el momento asciende a 43.697,55 €.
Como el coeficiente de ponderacion para presupuestos de mas de 42.070,70
€, y menos de 63.106,05 € viene definido por el COIT con un valor de 0,45, el

coste derivado de la redaccion del proyecto es de:
R =0,07-45.397,55- 0,45 = 1.376,47 €

Por tanto, el coste libre de impuestos derivado de la redaccion del
proyecto es de mil trescientos setenta y seis euros con cuarenta y siete
céntimos (1.376,47 €).

PR.5 Material fungible

Este apartado, engloba los gastos derivados de los materiales utilizados
en la realizacidn del proyecto, como son: papel, téner de impresora,

encuadernacién y demas material de papeleria.

Se detalla en la siguiente tabla:

" Descrpeion | importe |
| ewe T
 oe KT

| crcvssermacon [IERR

T

Tabla 25. Costes del material fungible.

137



Por lo tanto, el coste del material fungible asciende a ciento cincuenta y

cinco euros (155 €).

PR.6 Derechos de visado del COIT

Los gastos de visado del COIT se tarifan mediante la siguiente
expresion:
V' =0,006-P-C,
donde:
P es el presuluesto del proyecto.

C, es el coeficiente reductor en funcion del presupuesto del proyecto.

El presupuesto P calculado hasta el momento asciende a la suma de los

costes de ejecucion material, de redaccion y de material fungible.
P =43.697,55 + 1.376,47 + 155 = 45.229,02 €
Como el coeficiente C, para presupuestos de mas de 30.050 € y menos
de 60.101 €, viene definido por el COIT con un valor de 0,90, el coste de los
derechos de visado del proyecto asciende a la cantidad de:

V =0,006-46,982,57 0,90 = 244,23 €

Por tanto el coste de los derechos de visado del proyecto asciende a

doscientos cuarenta y cuatro con veintitrés céntimos (244,23 €).

PR.7 Gastos de tramitacion y envio

Los gastos de tramitacion y envio estan fijados en 6,01 €.
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PR.8 Aplicacion de impuestos

El coste total del proyecto, antes de aplicarle los correspondientes
impuestos, asciende 47.242,29 €, a lo que hay que sumarle el 5% de IGIC, con

lo que el coste definitivo del proyecto es:

Coste parcial

Software 116,67 €

Recursos Materiales 566,67 €
Hardware 450 €

Coste de Ingenieria 43.130,88 €

Coste de Redaccion 1.376,47 €

Material Fungible 155 €

Derechos de Visado 244 23 €

Tramitacion y Envio 6,01 €
Subtotal 45.479,26 €

Aplicacién de
impuestos(5% 1.G.I.C.)

2.273,96 €

47.753,22 €

Tabla 26. Costes totales del proyecto.

El presupuesto total asciende a la cantidad de cuarenta y siete mil
setecientos cincuenta y tres euros con veintidos céntimos (47.753,22 €).

El autor del Proyecto.
Diego Reyes Santana

139



