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Introduccion

En el mundo de las apuestas deportivas se tienen en cuenta numerosos tipos de
deportes y de clases de apuestas. Una de las modalidades mas populares de estas
ultimas, es el “resultado a tiempo completo” en el futbol, también conocido como 1X2,
en la cual el jugador intenta predecir si gana el equipo local, el visitante o si habra un
empate. Las casas de apuestas ofrecen ratios a los distintos resultados que marcan
cuanto dinero por euro invertido se llevara el jugador si acierta. En este mercado, en el
gue influyen muchos factores, se puede dar, de manera singular, una situacién de que
se denomina “de arbitraje”. Esta se considera una anomalia en la cual una combinacién
de apuestas a los 3 resultados gana dinero independientemente de quién gane el
partido. Por ejemplo, si los ratios a local, empate y visitante son 3.2, 3.3 y 3.5,
respectivamente, una apuesta de 1€ a cada resultado obtendrd como beneficio neto 20
céntimos si gana el equipo local, 30 céntimos si es un empate y 50 céntimos si gana el
equipo visitante. Aunque el arbitraje se puede dar en practicamente todos las clases de
apuestas este trabajo se centra, por su popularidad, la cantidad y disponibilidad de los
datos, exclusivamente en este tipo de apuesta, es decir las apuestas de resultado a
tiempo completo (1X2).

Dentro de una misma casa de apuestas (CA), es casi imposible que se presente una
oportunidad de arbitraje ya que la propia casa tiene una situacidn privilegiada para
“apostar contra si misma” , y asi, corregir esta anomalia. Por esto es mas fructifero
buscar el arbitraje en combinaciones de ratios entre distintas casas (Franck, E., Nuesch,
S., & Verbeek, E, 2009). Las cuotas que se ofrecen dependen principalmente de cémo
hayan apostado sus clientes. Desde el punto de vista de la CA son sus clientes quienes
apuestan entre ellos, con la casa como mediadora, y los ratios dependen de la relacién
entre el dinero total apostado a cada resultado, menos una comisién del bote total que
se lleva la casa. Las diferencias entre los ratios de las casas de apuestas es muy habitual,
de hecho, existen numerosas paginas web de comparadores de apuestas que observan
el mercado en busca de los mejores ratios, entre una seleccién de corredores de
apuestas para cada partido. Estas diferencias se deben, entre otras cosas, a sesgos de la
clientela principal de la casa de apuestas. Por ejemplo, una casa con publico
mayoritariamente catalan no tendrd los mismos ratios que una con un publico
madrilefio, para un partido entre el Real Madrid y el FC Barcelona.

Las apuestas arbitradas no estan intrinsecamente perseguidas por las casas de apuestas
ya que éstas no pierden beneficios, es mas, obtienen masingresos porque se llevan una
comision de todo el dinero apostado. Sin embargo, si que tienen una posicion
privilegiada para realizar este tipo de “inversion segura” y asi alterar sus cuotas, pero al
hacerlo se exponen a un riesgo si se alejan mucho de los ratios que su mercado de
clientes genera. Ademads, no todas las casas tienen los recursos, el tamafio o la
motivacion para monitorizar el mercado y por lo tanto ignoran a los “arbitros” y se
conforman con ganar un porcentaje de su dinero apostado.

Aun asi, estas oportunidades son bastante rarasy efimeras ya que hay una pequeia
industria dedicada a detectarlas y aprovecharlas, desde fanaticos de las apuestas a las
propias casasy proveedores o comparadores de ratios online. En esta industria se han
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desarrollado numerosas técnicas para realizar el arbitraje, como la monitorizacién
exhaustiva del mercado, en la cual se mira un grandisimo volumen de partidos y cuotas
probando combinaciones entre ellas. Este método suele darse por las propias CA que
disponen de esta informacidn por un coste muy bajo. También existen estrategias que
incorporan un pequefio nivel de riesgo como el arbitraje Inter temporal, que plantea
estimar maximos de las cuotas en el mercado para casar apuestas en distintos puntos
temporales (Torres—Cabrera, G.P.S., & Gonzalez, C. Q,2018). La literatura en este campo es
muy escasa y suele estar desactualizada ya que la gente que se dedica a esto
profesionalmente no tiene ningln interés en hacer publica su metodologia para evitar
poder dar una ventaja a su competencia.

Una caracteristica que comparten la mayoria de las metodologias es que requieren
datos de muchos partidos con una latencia muy alta, ya que sélo se aprovecha del
arbitraje el primero en detectarlo. Esto hace que el propio hecho de mirar el mercado
tenga un coste elevado, pues no es igual de caro seguir 100.000 partidos actualizado la
informacion cada segundo que mirar solo 1.000 partidos y refrescar los ratios cada 5
minutos. Estos costes socaban los beneficios obtenidos y puede llevar a muchos arbitros
a determinar que no les sale rentable realizar dicho arbitraje.

Este trabajo de fin de master (TFM) propone un modelo capaz de predecir en qué
partidos se dard una situacién de arbitraje en la siguiente hora, con informacién de
latencia horaria de las cuotas, y agregados de la informacidn de las 6 horas anteriores.
De esta forma se puede monitorizar lentamente muchos partidos y casas, ya que la
informacidn con latencia horaria es muy barata. Durante este proceso, una vez que se
prediga que pueda haber una situacién de arbitraje, se realizara una monitorizacién
intensiva de ese partido durante la hora siguiente.

Con esta metodologia no se asume ningun riesgo de perder dinero en una apuesta,
como sucede por ejemplo al hacerse arbitraje en el tiempo, y se reduce mucho el coste
de mirar el mercado haciendo mas asequible el arbitraje. Se pretende introducir la
calidad de los modelos predictivos como una ventaja competitiva alternativa, y mas
eficiente, al modelo actual de monitorizacidn extensiva e intensiva del mercado.



Objetivos

El objetivo de este trabajo de fin de master es estudiar y comprender el mercado de las
apuestas deportivas con el fin de entender su funcionamiento y su evolucién en lashoras
anteriores a los partidos. Con esta informacién se pretende poder realizar predicciones
sobre su estado, y ayudar a posibles interesados en introducirse en el mercado del
arbitraje

Como objetivos secundarios también se estudiara la presencia del arbitraje mediante
combinaciones de ratios de casa de apuestas y la evolucion de la proporcién de partidos
con arbitraje a lo largo del periodo de observacion. Ademas, se vera cdmo se reparten
todas las situaciones de arbitraje a lo largo del tiempo con el fin de determinar que no
hay un punto de corte éptimo a partir del cual se deba empezar a predecir. Con ello se
concluird la viabilidad de un modelo general capaz de predecir en todo el intervalo
temporal, como se propone el objetivo principal.

Se pretende realizar un estudio descriptivo que evalle el impacto de valores atipicos en
las situaciones de arbitraje, proponer un sistema de muestreo y seleccién de grupos de
validacién cruzada de forma aleatorias basados en la seleccién de partidos, y no de filas
gue mantenga la integridad de los conjuntos de datos en el modelado validacion y
testeo. También se busca la eliminacion o reduccion de la multicolinealidad presente en
las variables agregadas mediante la seleccidn de variables para modelos con base lineal.

Se intentara obtener un algoritmo predictivo que sea general, de forma que pueda
predecir a partir de cualquier hora, con un periodo inicial de observacién. Comparar la
eficacia de distintas arquitecturas de modelos de machine learning para adaptarse a la
forma de nuestros datos. Esto incluye la proposicion de variables que agregan la
informacion del mercado de apuestas y evaluacion de su eficacia mediante la seleccion
de variables por distintos algoritmos.

La metodologia de deteccion de arbitraje propuesta en este trabajo también tiene la
intencién de servir como modelo tanto a casas de apuestas (que pretenden evitar
encontrarse en una situacion de arbitraje con sus competidores o aprovecharse de ellas)
como a inversores auténomos (que quieran introducirse en el mercado de la deteccién
y aprovechamiento del arbitraje) de una forma poco costosa y asequible en términos de
computacion. ademas de ofrecer pautas para la realizaciénde la metodologia propuesta
en caso de disponer de una mayor capacidad de computacién.

Como ultimo objetivo secundario, se estudiara el efecto de lasvariables dependientes
sobre la variable objetivo tratando de mejorar la explicabilidad del modelo final
seleccionado en caso de que sea de caja negra.



Metodologia empleada

Para este trabajo se seguird la metodologia SEMMA (Muestreo, Exploracion,
Manipulacion, Modelado, y Valoracion). No serd necesario realizar la seccién de
muestreo puesto que los datos ya son una muestra realizada por Kaggle. Se realizard un
analisis exploratorio preliminar para ver la densidad de informacién de la base de datos
en bruto lo que lleva a una manipulacién de los datos, en la cual la informacién en la
base de datos original se agregara en distintas variables que se usaran en la exploracién
y mas adelante en el modelado. Posteriormente, para cada modelo predictivo se hara
una validacion mediante un conjunto de datos de validacion no usado en el modelado,
y se seleccionara el que mejor prediga el arbitraje.

La variable objetivo “hay_arbitra” se creara a partir de los datos originales siguiendo la
formula del arbitraje con los ratios mads altos para cada resultado, home, draw, away
(H, D, A) entre las casas para cada momento temporal.

1 N 1 N 1
ratio H ratioD ratio A

Arbitrage si: 1>

Una vez obtenida la base datos intermedia se realiza un andlisis preliminar que evaluara
las hipdtesis basicas del modelo, como la ausencia de punto de corte optimo o la
prevalencia de proporcion de suceso de nuestra variable objetivo. Después se volveran
a modificar los datos agregando la informacién para realizar el andlisis exploratorio en
el cual estudian y tratan los atipicos y los datos faltantes y se evaluara la correlacion
entre variables. Como ultimo paso antes de la modalizacidn se realiza una divisién de los
datos en los conjuntos Train, Validate, Test con un 20%,40%,40% de los datos
respectivamente. No se sigue una division de los datos mas convencional por el gran
tamafio de la base de datos resultante y la limitada capacidad de computacién de la que
se dispone.

Una vez obtenida la base datos final se realiza una divisidn de los datos en los conjuntos
Train, Test y Validate, con un 20%, 40%, 40% de los datos respectivamente. Debido a
que disponemos de una base de datos muy grande, y la limitada capacidad de
computacion de la que se dispone, no se podrd hacer una particion train-test habitual.
Por el teorema central del limite se considera que con el nimero de filas que ocupan
aproximadamente el 20% se tendra una muestra suficientemente grande para poderse
hacer una idea de la eficacia de los modelos manteniendo los tiempos de ejecucion
razonables, aunque esto solo abarca un fraccién de los datos estos parecen suficientes
paratener resultados representativos o por lo menos una idea informada de si esta linea
metodoldgica puede dar resultados. En un trabajo real, en el que se disponga de mas
poder computacion, si seriarecomendable utilizar una particién habitual de los datos de
70%,20%,10%.

La seleccién de individuos para estos conjuntos de datos serd aleatoria, estratificada por
las variables de componente temporal, para garantizar una representatividad vy
homogeneidad de la muestra en los 3 conjuntos.



En un trabajo real la variable a maximizar seria el beneficio. Mientras que conseguir
ratios con una hora de delay (retraso) tiene un coste casi despreciable, mirar un partido
segundo a segundo durante una hora, en la que se espera arbitraje, si tiene un coste
mas elevado (C) y en los partidos en los que se aproveche el arbitraje se tendra un
retorno esperado de (R). Se deberia encontrar una probabilidad minima de que el
partido presente una situacidon de arbitraje, modificando los pesos de las filas con
arbitraje o moviendo el punto de corte del modelo predictivo de forma que se
maximizase la siguiente férmula:

Beneficio = R * verdaderos positivos — C * (verdaderos positivos + falsos positivos)

Esta formula implica que no todos los tipos de errores son iguales. Por ejemplo, si quien
pretende hacer el arbitraje fuese la propia empresa que vende los ratios a tiempo real
se espera un C muchisimo menor que R, los falsos negativos seran mucho peores que
los falsos positivos ya que se perderd una cantidad de dinero potencial alta; mientras
gue si el que realiza el arbitraje es un auténomo o una empresa independiente pequefia
y tiene un C mas alto, o un R mas bajo por falta de fondos para invertir, entonces este
guerra un modelo con muchos menos falsos positivos, independientemente del dinero
potencial que dejen de ganar. En ambos casos se prepararian modelos con la métrica a
optimizar de accuracy modificado, es decir, una combinacién con pesos propios para la
sensibilidad y la especificidad. Este trabajo plantea una metodologia general que pueda
servir en ambos casos y por lo tanto desconoce qué situacién es la correcta. Frente a
esta incertidumbre se puede considerar dar un peso idéntico a todos las ponderaciones
(o puntos de corte ) y tomar como métrica de calidad el drea bajo la curva ROC. Esto,
aunque daria una buena idea de la eficacia de los modelos en todos los puntos de corte,
no seria representativo de un caso real ya que en cualquier caso se va a determinar un
punto de corte concreto o unos pesos a priori. Por este motivo se usara el accuracy sin
ponderar como métrica de bondad de ajuste (punto de corte de 0.5) como ejemplo
genérico, ya que cualquier otro punto de corte seria puramente especulativo.

Como paso previo a la modelizacién, es posible que las variables que se utilicen
presenten multicolinealidad. Para mitigar o eliminar el dafio que puede causar esto a los
determinados modelos, se va a realizar una seleccidon de variables para la regresién
logistica mediante los siguientes algoritmos:

e Stepwise maximizando el AIC (Criterio de la informacion de Akaike).

e Stepwise maximizando el AIC repetido mediante CV (Validacién Cruzada).
e Stepwise maximizando el BIC (Criterio de la informacion Bayesiano).

e Stepwise maximizando el BIC repetido mediante CV.

e Boruta (Guerrero, J. A, s/f).

e MXM (Tsagris, M., & Tsamardinos, |, 2018).

e Ses (Hyndman, R. J., Koehler, A,, Ord, J. K., & Snyder, R. D, 2008).
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Las variables seleccionadas por los distintos algoritmos se compran mediante validacién
cruzada de una regresion logistica. Se utilizaran las variables que produzcan los mejores
resultados para los modelos que por su arquitectura no lidian bien con Ila
multicolinealidad, como son la regresién logistica, Redes Neuronales o el Suport Vector
Machine.

El siguiente paso es |la modalizacidn en la cual probaremos 8 algoritmos predictivos para
clasificacion binaria. Estos algoritmos son los siguientes:

Regresion Logistica: La regresion logista es un método de prediccidon basado en la
regresion lineal general (Chen, D.-G., & Chen, J. K.,2021). Este algoritmo es para la
clasificacion binaria. Como la mayoria de las modelos lineales, obtiene una férmula
concreta y determinada. Utiliza el método de mdaxima verosimilitud para estimar unos
parametros (Bi) que determinan el impacto de las variables independientes en la
prediccidn. La caracteristica particular de esta regresion es que toma valoresentre Oy 1
indicando la probabilidad de que se dé el evento en la variable respuesta utilizando la
siguiente férmula:

1
1 + eBo +Z Bl-*xl-

P(y =1|x4,%5 . Xp,) =

Este modelo es muy sencillo y facil de interpretar ademds de no sufrir sobreajuste, si se
realiza un cribado de variables poco utiles. Sin embargo, su capacidad predictiva es
limitada ya que le es dificil detectar relaciones no lineales entre las variables o
interacciones de estas. Se usard este modelo en parte para tener una base con la que
comprar modelos mas complejos de machine learning y en parte para hacernos una idea
de la magnitud y direccién del impacto de las variables independientes sobre la
dependiente.

Redes Neuronales: Las Redes Neuronales son un algoritmo predictivo compuesto por
capas de nodos que se relacionanentre ellas mediante funciones lineales muy complejas
gue se llaman de “caja negra”. Esta estructura se va entrenando mediante iteraciones
en las cuales se modifican las funciones de cada nodo para mejorar el poder predictivo
de la red. Esto permite que esta se ajustarse a laforma de los datos con los que entrenan
y asi hacer predicciones (Helias, M., & Dahmen, D, 2020).

La arquitectura de estos modelos depende de una serie de hiperpardmetros. El nimero
de capas ocultas que ajustan la complejidady se ven limitadas tanto por la cantidad de
datos que se disponga, como por la capacidad de computacién, ya que la complejidad
de los calculos escala muy rapidamente con la cantidad de capas. El nUmero de nodos
de la red determina la flexibilidad de esta, y permite que se ajuste mejor a los datos.
Aunque este nimero de nodos también se ve limitado por la cantidad de datos que se
disponga y por el riesgo al sobreajuste. El nimero de iteraciones marca cuantas veces
vamos a repetir el modelo provocando ligeros cambios para que mejore. Y el decay
indica cuanto evoluciona la red en cada iteracion.

Este modelo tiene muchas ventajas frente a modelos de regresion tradicionales, pues
detectan con mucha precision relaciones no lineales entre las variables del modelo y la
variable respuesta. Ademas, son muy generales, es decir, se adaptan bien a todo tipo de
datos y son especialmente utiles con datos complejos en los que puede haber un
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componente temporal o muchas variables categodricas. Aunque, como dato negativo de
este modelo, en problemas de naturaleza lineal no ofrece muchas ventajas en cuanto a
capacidad predictiva frente a la logistica. Asi como presenta muy baja explicabilidad.

Diagrama de Arbol: es una técnica de prediccién basada en la creacién de reglas,
Ilamadas nodos, que separan los datos en grupos mas homogéneos, respecto de la
variable objetivo, que el conjunto de datos input del nodo, y hojas, los grupos finales
con una gran homogeneidad y que daran la prediccién final (Kingsford, C., & Salzberg, S.
L, 2008). Un diagrama de arbol de clasificacién binaria utiliza una métrica, siendo la mas
comun el indice de Gini, para calcular la proporcion de respuestas positivas frente a
negativas hay en los datos. Posteriormente busca, entre los niveles de las variables
categéricasy puntos de corte de variables numéricas, la regla que divida los datos en
dos grupos lo mas homogéneos posibles. De esta forma una de las hojas hijas del nodo
tendrd una mayor proporcién de respuestas positivas que la hoja padre, y otra tendra
una menor. Esta operacidn se va repitiendo, separando mediante reglas los datos, hasta
gue nos quedan unos grupos muy pequefios y homogéneos. Finalmente se clasificara
para todos los individuos en hojas donde la proporcién de respuesta positiva sea muy
alta como unos y los que tengan una proporcion de respuesta positiva baja como 0.
Considerando la probabilidad de pertenecer a la categoria suceso de una observacion la
proporcion de sucesos en la hoja en la que se encuentre. Como ejemplo de diagrama de
arbol, se muestra la siguiente figura (imagen 1).

Exprassion
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Imagen 1. Arbol de decisién como ejemplo hipotético de (Kingsford, C., & Salzberg, S. L, 2008).

Esta metodologia tiene muchas ventajas que ninguna otra arquitectura que no derive
de esta presenta. Es muy robusta frente a la multicolinealidad de las variables, pues,
aunque se introdujesen variables muy correlacionadas o incluso duplicadas, el modelo
no perderia poder predictivo ya que solo usaria una de ellas, una vez. También es muy
robusto frente a valores atipicos. Ya que, al considerar puntos de corte, si un individuo
tiene un valor atipico, este seguird siendo solo un valor y su peso sobre que punto de
corte es minimo y no afectara de forma proporcional al tamafio de su atipico por lo que
no dafara el modelo. Otra gran ventaja de este modelo es su explicabilidad, pues estos
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diagramas, sobre todo si son pequeiios, son muy interpretables y se puede visualizar el
efecto de cada variable facilmente.

Por otro lado, presenta algunos inconvenientes. Los arboles son poco estables, en el
sentido de que dependen mucho de los datos que se utilicen, y alteraciones muy
pequefias de esos datos, o incluso submuestreo de estos, dan arboles totalmente
distintos, aunque con resultados parecidos. También tiene una capacidad predictiva
limitada, dando resultados muchas veces peores que una regresion. Otro defecto que
tienen estos modelos es que las variables que segregan peor los datos tienen menos
oportunidades de aportar informacion ya que se suelen ver opacadas por variables
mejores que pueden repetirse.

Para disenar un diagrama de arboles hay varios hiperparametros que ajustar. El tamafio
minimo de hoja es fundamental para evitar un sobreajuste, ya que, si este es demasiado
pequefio, el darbol se ajustard demasiado a los datos de entrenamiento y cada
observacién tendrd practicamente su propia hoja, pero si este es demasiado grande, el
modelo perdera poder predictivo. También se puede ajustar el Parametro de
Complejidad (CP). Este hyperpardametro elimina los nodos que no aumenten el poder
predictivo del modelo general (el RZ) en al menos el valor del CP. A esto se le llama
podar el arbol.

Random Forest: estos modelos son derivados de los arboles de decisién y minimizan el
principal problema que presentan estos, que es la gran variabilidad del modelo frente a
alteraciones de los datos de entrenamiento. Para esto un modelo Random Forest (RF)
realiza multiples diagramas de arbol utilizando técnicas de remuestreo en los datos de
entrenamiento. El modelo final consistira en la media de todos los diferentes arboles
creados (Genuer, R., & Poggi, J.-M, 2020). Ademas, los modelos Random Forest no
consideran todas las variables para todos los nodos, sino que se puede determinar el
hiperparametro mtry que limita cuantas variables, seleccionadas aleatoriamente de las
disponibles, se considera candidata para crear un nodo. De esta forma se extrae
informacion de las variables con menos poder predictivo. Los modelos Bagging son un
caso particular de los Random Forest en el que si se consideran candidatas a todas las
variables para todos los nodos con remuestreo. Esto puede dar buenos resultados si
todas las variables son mas o menos igual de importantes, aunque suelen dar peores
resultados que RF.

Los resultados de estos modelos también dependen de otros hiperparametros, como
son el nimero de arboles, aunque este no se optimiza para balancear poder predictivo
con sobreajuste. Dado que los RF son un conjunto de arboles teéricamente parecidos,
ocurre que, a partir de cierto nimero de arboles, la métrica de validacion a optimizar
converge y, por lo tanto, no es necesario seguir calculando mas arboles. También se
debe optimizar el nUmero de variables candidatas (mtry). Finalmente, se debe optimizar
el tamano minimo de hoja que usaran todos los arboles. Este parametro puede
optimizarse o heredar del 6ptimo de los modelos de arbol.

Las ventajas de estos agregados de arboles son, que se arreglan con éxito los principales
problemas de los arboles manteniendo las ventas de robustez frente a atipicos y
multicolinealidad, y que aumenta significativamente el poder predictivo. Sin embargo,
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el modelo pierde mucha aplicabilidad ya que no es factible mirar uno a uno los cientos
de arboles que componen un Random Forest.

Gradiente Boosting: se considera la modalidad de Gradient Boosting para clasificacion
binaria (Blihimann, P., & Hothorn, T, 2007). Este modelo también se basa en los arboles
de decision, pero sigue una filosofia distinta. En este caso en vez de crear un bosque de
arboles como el Random Forest o el Bagging, primero crea un modelo logit basico
basandose Unicamente en la proporcion global de eventos. Una vez se obtiene esa
funcién se calcula el error cometido también llamadoel residuo del gradiente. Este error
se intenta predecir mediante 4darboles de decision usando todas las variables
independientes, tomando como variable dependiente el error cometido. Se incorporan
las predicciones del error al modelo original, lo que crea un nuevo error reducido. Se
vuelve al paso de prediccién del error mediante drboles y se van repitiendo hasta que el
error desaparece o se realiza early stopping limitando el nimero de iteraciones.

Estos modelos tienen la ventaja de tener un gran poder predictivo, aunque a costa de
una reducida explicabilidad, y, ademas, mantiene muchas de las ventajas que dan los
arboles de decisién, como la robustez frente a atipicos, variables irrelevantes o
multicolinealidad. Por ultimo, también es capaz de corregir la falta de estabilidad del
modelo predictivo.

Aunque este modelo también tiene desventajas, como puede ser la tendencia a
sobreajustar si no se controla, parando el algoritmo antes de que elimine por completo
el error del gradiente. También se puede limitar el sobreajuste con el pardmetro de
regularizacion (srinkage), que controla el efecto de los nuevos modelos. A media que se
aumenta el pardmetro el modelo converge mds rapidamente y llega antes a error 0 en
entrenamiento, pero pierde precision. Otra limitacidon en cuanto a su universalidad se
da en casos donde los datos no presentan mucha complejidad, el modelo tiende a ser
peor que otros mas sencillos como la regresién logistica.

Extreme Gradient Boosting: es una variacion del Gradient boosting que modifica cémo
se construyen los arboles de decisién y como lidia con el sobreajuste mediante la
reduccion del error usando la regularizacién con los pardmetros gamma y lambda
(Anghel, A., Papandreou, N., Parnell, T., De Palma, A., & Pozidis, H,2018). Esta técnica
trata de reducir el sobreajuste penalizando arboles con mashojas. También se diferencia
de Gradient boosting en cuanto a la generalizacidén, ya que se puedan usar mas
funciones objetivo.

Este algoritmo tiene las ventajas frente al Gradient boosting ademas de otras formas de
evitar el sobreajuste, permitiendo la creaciéon de modelos teéricamente mas finos.
También mantiene todas las caracteristicas positivas del Gradient boosting y de los
arboles, aunque es un modelo mas complicado de implementar ya que hay que
controlar la regularizacién y todos sus hiperparametro.

Dentro de los hiperpardmetros a controlar, ademas del pardmetro lambda y gamma,
que serian andlogos al srinkage de las Redes Neuronales y al CP de los arboles
respectivamente, se puede tunear la profundidad de los arboles, la cantidad que se
realizan, o el min child weight, que asegura un minimo de instancias en un nodo para
que se realice una nueva particion.
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Suport vector machine: el modelo predictivo Suport Vector Machine (SVM) trata de
encontrar una separacion lineal mediante un hiperplano que sea capaz de segregar
perfectamente las observaciones de clase =0 de las de clase =1 y que, ademas, sea el
plano que maximiza la distancia entre las 2 categorias (Mammone, A., Turchi, M., &
Cristianini, N, 2009). No suele darse el caso de que exista un hiperplano que resulte en
una separacion perfecta, por lo que el algoritmo permite que haya errores lo que a su
vez genera un residuo. Esto incorpora el hiperparametro C de regularizacion que indica
cuanto se penalizan estos errores.

Ademads de que no suele haber una separacion perfecta, esta no suele ser lineal para
problemas complejos. Para solucionar este inconveniente se podria trabajar en un
espacio con dimensionalidad mas alta donde una separacién lineal si funcione. Una
forma de aumentar la dimensionalidad a partir de las dimensiones originales, sin que se
haga computacionalmente inviable los cdlculos (ya que escalan geométricamente), es
mediante una funciéon Kernel, también conocido como el Kernel trick (Scholkopf, B,
2000). Hay varios tipos de Kernel, siendo los mas comunes y los que se van a probar: el
lineal y el polinomial de grado 2.

Paratunear laarquitectura de este algoritmose utiliza el hiperparametro C que penaliza
el error, y los hiperparametros caracteristicos de cada funciéon Kernel, como puede ser
la gamma (scale) que influye en la complejidad del modelo y puede llevar a un
sobreajuste si es muy alta.

Este algoritmo tiene algunas ventajas frente a los anteriores, pues es capaz de mejorar
a la regresion lineal cuando los datos si son lineales, ademds de presentar mucha
flexibilidad, aportada por los diferentes tipos de Kernel, aunque también tiene
limitaciones como el no lidiar directamente por la multicolinealidad o requerir mucho
tiempo de computacion para desarrollarse

Métodos de ensamblado: cuando varios algoritmos tienen una calidad parecida al
predecir los datos, se pueden utilizar los métodos de ensamblado. Estos se basan en
combinar diferentes algoritmos para mejorar la prediccion (Fernandez, R, 2021). Esto
reduce lavarianzay el sesgo que tiene cada modelo individualmente y aumenta el poder
predictivo final.

Hay diversas forma de realizar el ensamblado en clasificacion. Se puede hacer una media
de la probabilidad de que haya suceso de todos los modelos, se puede seleccionar la
categoria que indiquen la mayoria de las modelos o se puede hacer una ponderacién de
los resultados.

La Unica desventaja de realizar modelos de ensamblado es su dificultad afiadida al tener
que ajustar numerosos modelos, y que se reduce aun mas la explicabilidad y se pasa de
un modelo de caja negra a muchos modelos de caja negra, y para una clasificacidn final
es practicamente imposible decir como se ha llegado a ese resultado. Ademas, aunque
se puede hacer una estimacion, no hay ninguna forma de saber con certeza a priori que
combinaciones de modelos o forma de ensamblado tendran mas éxito, por lo que se
deben probar todas ellas. Por otro lado, paracomprobar la robustez de este ensamblado
si se debe realizar validacion cruzada en el conjunto de datos test.
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Durante la modelizacion los distintos algoritmos seran creado a partir d ellos datos del
conjunto train y comparados entre si por la variable de bondad de ajuste accuracy sin
ponderar, con el conjunto de datos validate. Este método castiga mas el sobreajuste que
lavalidacion cruzada al usarse en la validacién observaciones no utilizadas por el modelo
en su creacion. Ademas, tiene la ventaja de ser significativamente mas rapido en cuanto
a realizar la validacidn y el entrenamiento, esto es muy relevante en este trabajo, pues
se lidia con un conjunto de datos muy grande.

Finalmente se realizard una eleccién de modelos de entre los elegidos como dptimos de
cada algoritmo. Para esta eleccidn final si se utilizara validacion cruzada con el conjunto
de datos validate. De esta forma se podra tener una idea de la robustez de cada modelo
frente a los cambios en los datos input y se evitara cualquier sesgo tanto de sobreajuste
a los datos train como de hiperparametrizacion centrada en los datos validate.

Para esa validacion cruzada se ha creado una funcién a medida en R que separa los
individuos por su identificador de partido creando un fichero en el que asigna a cada
identificador uno de los grupos de la validacién cruzada. Después une la base de datos
con laque se trabaja con este ficheromediante elidentificador, asegurandose que todas
las horas de un partido se encuentren dentro del mismo grupo.

Metodologia XAl: dentro de las conclusiones se utilizara este conjunto de algoritmos
para poder hacerse una idea de la influencia que tienen las variables independientes
sobre la variable objetivo en los modelos de caja negra (Chapter 58 introduction to XAl
(explainable Al) in R, s/f). Se utilizaran las siguiente técnicas:

e Permutaion feature importance: Esta técnica baraja los valores reales de una
variable y evalla cuanta calidad pierde el modelo. De esta forma se puede
obtener una idea de la importancia de una variable en relacién con el resto.

e PDP, ICE plot: En este grafico se ve el impacto marginal que tiene cada variable
dependiente sobre la independiente, dibujando cuanto cambia la variable
objetivo en respuesta a la modificacion de cada variable independiente. Esto se
aprecia en el gréafico Individual Conditional Expectation (ICE). La media de todos
estos graficos crea el grdfico Partial Dependence Plot(PDP) que representa la
relacion la variable dependiente y la independiente, resultante de agregar las
evoluciones de predicciones individuales.

En cuanto al software, sera empleado en la modelizacién principalmente la libreria de
caret del lenguaje R (Kuhn, M, 2019, marzo 27). A excepcion de los modelos de arbol y
Random Forest, para los cuales se usaran las librerias rpart y randomForest
respectivamente. Para reducir la carga computacional del trabajo, se realizara en
paralelo entre el portal de R estudio y 7 maquinas virtuales en Google colab de tipo CPU
high-ram. Se utilizaran otras librerias de apoyo con diferentes funciones. Estas son:

e visualizacion de datos: ggplot2, rpart.plot, corrplot.
e Estructuraciony lectura:  dplyr, tidyir.
e Tratamiento de fechas: hms. Lubridate.

e Seleccion de variables: Boruta, MXM.
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Preprocesamiento de la base de datos

Los datos que utiliza este trabajo provienen de un reto de Kaggle. Estos datos recogen
informacidn sobre 31.074 partidos de futbol en 1005 ligas alrededor del mundo entre el
9/1/2015 hasta el 22/11/2016, con las cuotas de apuestas tipo resultado a tiempo
completo de 32 casas de apuestas, durante 72 horas antes de que empezasen los
partidos.

Cada fila corresponde a un partido concreto identificado mediante su ID. Cada columna
tiene una cuota para ese partido. La informacidn de la casa, la hora y a que resultado se
refiere esta codificada dentro del nombre de las propias columnas. Por ejemplo, la
columna “home_b1_1” indica el ratio para el resultado de que gane el equipo local en
la casa de apuestas bl en la hora 1 (teniendo en cuenta que la hora 0 es cuando se
empieza a recoger datos y la hora 72 la dltima observacién antes de que empiece el
partido).

Esta base de datos original tiene 6.917 columnas por 31.074 filas, sin embargo, muchas
de las celdas estan vacias ya que no todas las CA participaron en todos los partidos, y no
todas ofrecian cuotas 72 horas antes. Ademas, no se puede realizar un analisis
descriptivo en condiciones si la mayor parte de la informacidén categdrica no se
encuentra en las variables si no en el nombre de esta.

Por todos estos motivos realizamos una primera transformacién o manipulaciéon como
indica la metodologia SEMMA. Se crea una base de datos intermedia llamada
os_desglosado, en la cual tenemos una columna para match_id, 32 para cada una de las
casas bl a b32 conlos ratios, una columna para la hora a la que pertenecen los ratios de
las casas y otra columna llamada bet_class que indica a que resultado se apuesta las
cuotas de la fila (home, away o draw). También se crea nuestra variable objetivo
intermedia hay_arbitra que toma el valor O si no hay arbitrajey 1 si lo hay en esa hora.
Esta base de datos se crea para evaluar la prevalencia del arbitraje entre casas en el
mercado y para determinar si se debe tomar un punto de corte a partir del cual empezar
a predecir y si el nivel de arbitraje es suficiente para que merezca la pena predecirlo.

Lo primero que se estudia es la evolucién de la proporcién de arbitraje y de partidos sin
cuotas. Como se ve en el gréfico 1 a medida que nos vamos acercando al momento del
evento disminuye el numero de partidos sin cuotas hasta llegar a 0 y la cantidad de
arbitraje absoluta aumenta.
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Grafico 1: evolucion de los partidos con cuotas, sin cuotas, y arbitraje en el tiempo.

En este grafico se pueden distinguir 3 etapas del mercado: una inicial con muchos
partidos sin apuestas, una etapa intermedia en la cual el nimero de arbitrajes se
mantiene mas o menos estable a medida que se van sacando cuotas apara los partidos
gue no tenian, y una etapa final en la cual el interés por el partido aumenta rapidamente
y se puede asumir que el mercado evoluciona rdpidamente, ya que muchas CA afiaden
apuestas a los partidos y se van creando mas situaciones de arbitraje. Esto plantea la
cuestion de si hay un momento éptimo en el que empezar a predecir el arbitraje y si se
deberia dividir las 72 horas en una seccion de entrenamiento y otra de prediccion.

Como muestra el grafico 2 la proporcién de partidos en los que hay arbitraje no es
constante y fluctda entre un 12% y un 35%, distinguiéndose muy bien las tres etapas del
mercado. Al inicio cuando los ratios son frescos y las casa los sacan ,y el mercado de
clientes todavia no ha tenido mucha influencia, se ve que hay una proporcién mas
elevada de arbitraje. Una vez madura la apuesta se llega a un valle en el cual hay poco
arbitraje proporcional pues se ha llegado a un equilibrio en el mercadoy no hay un flujo
de nuevas apuestas por parte de los clientes suficientemente alto como para provocar
un aumento en el arbitraje, mientras que si aumentan las casa que ofrecen apuestas.
Finalmente se distingue la tercera etapa, justo antes del partido, en la que muchas
apuestas nuevas mueven las cuotas previamente estables, creando arbitrajes, vy
obteniéndose la mayor proporcién de estos en el intervalo temporal.
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Grafico 2: evolucidn de la proporcidn de partidos con arbitraje en el tiempo.

El grafico 2 parece indicar que se deberia empezar a predecir a partir de la hora 60. Sin
embargo, si miramos cdmo evoluciona el porcentaje de todas las situacién de arbitraje
gue sucederan en la ventana temporal, reflejado en el grafico 3, es practicamente una
evolucidn constante con un pequefio pico al final. Esto se debe a que la disminucién en
proporciéon de arbitraje en el periodo intermedio se debe a que se incorporan mas
partidos con ratios al mercado que la cantidad de situaciones de arbitraje que aparecen.
Por esto mismo, si se empezase a predecir a partir de la hora 60, se perderian un 80%
de las oportunidades de arbitraje del mercado. Con esto podemos concluir que no hay
un punto de corte claroen el que empezar a predeciry, por lo tanto, es correcto crear
un modelo predictivo general valido para cualquier hora.
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Grafico 3: porcentaje de arbitrajes totales por hora.

El siguiente paso es transformar la base de datos intermedia en la base de datos final.
Utilizamos distintas funciones que calculan agregados de la informacién para un lag
temporal determinado. En este paso se va a agregar informacion de las cuotas de las 32
casa de apuestas. Se crean las variables por triplicado, una para cada tipo de resultado
de forma que, por ejemplo, la funcién que calcula los ratios medios creara 3 columnas
lamadas Mean_away, Mean_home y Mean_draw, Con los ratios medios para away,
home y draw respectivamente.

Todas las variables nuevas se calculan sobre un periodo temporal que sera idéntico para
todas ellas. Es decir, se calculan sobre una hora concreta (que se registra en la variable
hora) utilizando, ademds, un nimero determinado de horas previas. Ese espacio de
tiempo lo denominaremos PT (Periodo temporal). Y el nimero de horas anteriores lo
determina el lag. No hay una forma clara de determinar el lag éptimo a priori. En un
trabajo real para elegir el lag éptimo se debe considerar distintas opciones, como
podrian ser 6, 12, 18 y 24 horas. Y realizar toda la metodologia para cada opcidn, para,
posteriormente, elegir la que mejor prediga. Visto que este TFM no tiene como objetivo
ver que ventana temporal es la dptima y, por limitaciones de tiempo y poder de
computacion, usaremos solamente un lag de 6.

Otra nomenclatura que se utilizara para la diferencia entre el ratio minimo y méaximo
sera el rango. Este se suele calcular sobre dos conjuntos: intra-casa, es decir, la
diferencia entre el ratio minimo y maximo en una casa concreta a lo largo del tiempo. O
extra-casa, comprando el minimo y maximo entre casas, en una hora concreta o a lo
largo del PT.

Ademids, se modifica la variable objetivo, ya que pasa de ser “si hay o no arbitraje en
esta hora” a “si lo habra en la siguiente”.
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Las variables agregadas que se calculan son las siguientes:

Mean_: media de los ratios de las casa de apuestas en el periodo.
Max_: El ratio maximo entre casa de apuestas en el periodo.
Min_: El ratio minimo entre casa de apuestas el periodo.

Mean_.in: La media del rango intra-casa. Es decir, la media del rango de todas
las casa en el PT.

Max_.in: El maximo del rango intra-casa.
Min_.in: El minimo del del rango intra-casa.

Max_.ex: El maximo rango extra-casa. Es decir, la diferencia entre el ratio
maximo y el minimo de todas las casa en el PT.

Min_.ex: El minimo rango extra-casa.

H_mean_.ex: La media del rango extra-casa dentro de cada hora (en este caso
se calcula el rango de la hora 1,2...n y se hace la media de estos).

H_max_.ex: El maximo rango extra-casa dentro de cada hora.
H_min_.ex: El minimo rango extra-casa dentro de cada hora.

Horario: variable categdrica que toma valores entre mafiana, tarde, noche, que
agrega la hora a la que se realizara el partido, siendo mafiana, tarde y noche los
periodos de tiempo 00:01-08:00, 08:01-16:00, 16:01-24:00 respectivamente.

Mes: variable categdrica en que mes se realiza el partido.
Hora: 72 menos el numero de horas que faltan para el inicio del partido.
Match_time: |la hora a la que sera el partido.

Hay_arbitra:la variable objetivo-binaria que indica si en la siguiente hora se dara
una situacion de arbitraje.

La base de datos final sobre la que trabajaremos tiene 38 variables y 2.019.810 filas.

Exploraciéon y Depuraciéon de la base de datos

Una vez se obtiene la base de datos final, y siguiendo con las pautas marcadas por la
metodologia SEMMA, se realizara un analisis exploratorio.

Lo primero que se detecta es la gran cantidad de datos faltantes (NA). Como se veia en
el grafico1 hay una proporcién importante de partidos en los cuales ninguna casa ofrece
cuotas para unas determinadas horas. En estos casos se tendrdn filas con practicamente
todas las columnas NA. Estos datos faltantes no se deben a un error, sino que indican
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gue a esa hora a todos los efectos practicos del mercado no hay partido, y, por lo tanto,
no tendria sentido imputar los datos faltantes.

El tratamiento que realizaremos sera eliminar todas las filas en las que en las 3 primeras
columnas (la media de las cuotas de los 3 resultados) tengan algun NA. Si no hay ratios
de ninguna casa se detectara en alguna en las 3 primeras columnas. Pero también se
dan algunos casos raros en los que si tenemos 1 cuota para uno o dos de los resultados.
Esto se debe a alguna casa que no publica las 3 cuotas a la vez. En estos casos tampoco
se puede determinar el arbitraje, y no tiene sentido imputar ese dato faltante por ser
un caso tan extremo en el que para un partido solo una casa publica una cuota para un
solo resultado. Es razonable eliminar estas filas ya que se trata de una situacién causada
por un error de publicaciéon de cuota de la casa.

Respecto al analisis exploratorio visual se realizan los histogramas (anexo 1) donde
resalta, a simple vista, la cantidad de atipicos que hay. Estos se pueden visualizar bien
en los diagramas de cajas y bigotes para las variables numéricas que se pueden
encontrar en la tabla 1.

Tabla 1: gréaficos de cajas y bigotes para las variables numéricas de la base de datos final.
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Los atipicos presentes en los datos provienen de situaciones raras del mercado, y no a
errores en la transformacion (consideramos atipicos aquellos valores fuera del intervalo
media +-1.5*rango intercuartilico). Visto que se intenta predecir una anomalia del
mercado es razonable esperar que haya una correlacidn entre los atipicos y la variable
respuesta. Mediante el uso de la funcion de deteccién de outliers hecha a medid, como
se ve en laimagen 2, que crea una columna con un 1si en lafila hay algun valor atipico
y 0 si no lo hay. Esta sospecha se confirma tal y como se muestra en la tabla 2, ya que
para todas las situaciones de arbitraje hay al menos una de sus variables que presenta
un atipico.

detectar_outliers <- function{df) {
outliers <- rep(0, nrow(df)) # wvector de ceros para almacenar resultados

for (col in names{df)) {
if (is.numeric(df[[calll)) {
ql <- quantile(df[[col]], 0.25)
q3 <- quantile(df[[col]], 0.75)
igr =- g3 - gl
lower_bound <- gl - 1.5
upper_bound =- g3 + 1.5 * digr

verificar si la columna es numérica
cuantil superior

cuantil inferior

rango intercuantilico

outliers =- outliers (df [[col1]] = Tower_bound df [[col]] = upper_bound) #deteccion de outli

returnfoutliers)

hay_atipico<-detectar_outliers(datos_snab)
hay_atipico<-as. integer (hay_atipico)
hay_arbitra_df<-(datos_sna6fhay_arbitra)

table(hay_atipico,hay_arbitra_df)

Imagen 2: Funcion a medida de deteccion de outliers por filas
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Tabla 2: matriz de correlacién entre filas con atipicos y filas con arbitraje.

Hay arbitraje
Hay atipico 0 1
0 717246 0 50,06%
1 476068 239351 49,94%
83.29% 16.71% 100%

Esta alta presencia de atipicos hace imposible plantearse la normalidad de los datos.
También se realizan unas representaciones graficas de las variables categdricas que se
muestran en el tabla 3. Tal y como se esperaba en los graficos de la tabla 3 se aprecia
gue hay pocos partidos por la noche, y que la cantidad de partidos para los que hay
cuotas aumenta se forma estable a medida que se acerca la hora 72.

Tabla 3: Diagrama de barras para las variables categdricas de la base de datos final.
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En cuanto ala correlacién de las de las variables como se puede observar en el grafico
4, como existen correlaciones fuertes tanto positivas como negativas entre nuestras
variables.
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Grafico 4: heatmap de la matriz de correlaciones de las variables numéricas.

Como cabria esperar por la forma en la que se han creado las variables, se encuentran
grupos de 3 columnas (lasque hacen referencia a un tipo de agregado para cada distinto
resultado del partido), que se relacionan de forma parecida con el resto de las variables,
pero que, sorprendentemente, no tienen siempre correlaciones muy fuertes entre ellas.

Estos resultados confirman que nuestras variables presentan multicolinealidad y que
por lo tanto hace falta realizar una seleccion de variables previa a la modelizacion
mediante algoritmos basados en componentes lineales, como la regresion logistica, las
Redes Neuronales o SVM.

Finalmente, de forma agregada nuestra base de datos tiene un 16.71% de casos de
arbitraje como se ve en el grafico 5. No es suficientemente bajo a priori como para que
haya necesidad de afiadir un peso artificial a los casos de arbitraje positivos, pero si para
tener en cuenta que el modelo nulo tiene un accuracy del 83.29% que se debera
mejorar.
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Grafico 5: grafico de tartas para la proporcion de arbitraje global.

A continuaciodn, y siguiendo en la seccion de modificaciéon de la metodologia SEMMA,
se realiza una estandarizacidn regular de las variables numéricas restdndoles su media
dividiéndolas por su varianza como se muestra en la siguiente formula.

X. — X.
Z;=— coni=1,2,3..35

0;

Siendo X; la variable numérica i estima (incluyendo ademas las variable hora y match
time), Zila variable i estima estandarizada y oi, X la desviacién tipica y la media de la
variable iesima respectivamente. Esto mejora el funcionamiento de determinados
algoritmos, como pueden ser las redes neuronales, ademas de facilitar la comparacién
entre efectos de variables sobre modelos ya que todas las variables tienen media 0.

Como ultimo paso antes de la modelizacion se realiza la division de la base de datos en
los grupos train, validate y test, mediante muestreo estratificado proporcional de los
partidos con un primer estrato en el horario y un segundo estrato en el mes del partido.
Como se describe en la metodologia se realizara una division de los datos en los grupos
train, validate y test de un 20%, 40% y 40% de los datos respectivamente. Estos grupos
acabanteniendo 6.214, 12.430 y 12.430 partidos que corresponden a 288.195, 572.258
y 572.212 filas no nulas respectivamente.

Este proceso se ha realizado mediante el uso de una funcién a medida realizada en R
gue se puede observar en la imagen 3.
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# crea muestra estratificada para horario y para mes
muestra_estrat<-function(datos_f,proporcion_m=0.2){
Tibrary(dplyr)

set.seed(11101)

datos_snag<-datos_fT
length(unique(datos_snaéimatch_id))
df_uniques <- datos_snaé =%

distinct(match_id, mes, horario)
nrow(df_uniques)

sum(is.naldf_uniques))

prop_mes<-table(df_uniguesimes) /nrow(df_uniques)
prop_horario<-table(df_uniquesthorarioc) /nrow(df_uniques)

df_uniques_d <- df_uniques =%
mutate(estrato = interaction(mes, horario))

proporciones<-as.data.frame(table(df_uniques_dfestrato))
proporcionesiFreg=-proporcionessSFreqg/sum(table(df _uniques_dfestrato))

tamafo_total_muestra <- round(proporcion_m*nrow(df_uniques))

# calcula el tamafio de muestra para cada estrato proporcional a su tamafio
proporciones <- proporciones %=%
mutate(tamafo_muestra =round(Freq * tamano_total_muestra))
# Realiza el muestreo estratificado proporciona
set.seed(11101)
trainindex <- createpatapartition(df_unigues_dfestrato, p = tamaho_total_muestra/nrow(df_uniques_d), Tist = FALSE)
muestra_estratificada <- df_unigques_d[trainIndex, ]
table(muestra_estratificadafestrato)
proporciones

datos_sna6_train <- datos_sna6 %=%
filter (match_id %in% muestra_estratificadaimatch_id)

datos_snaf_test <- datos_snaf %>%
filter (! (match_id %in% muestra_estratificadatmatch_id))

return(list(train=datos_sna6_train, test=datos_snaé_test))

Imagen 3: funcion a medida para crear los grupos train, validate y test estratificados y manteniendo las
observaciones de cada partido en un mismo grupo
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Seleccidn de variables

Como se describe en la metodologia, para evitar que la multicolinealidad dafie a los
modelos que, por su arquitectura, no tienen formas intrinsecas de lidiar con ella, se
realiza una seleccién de variables para la regresién logistica. Los resultados en cuanto a
la tasa de error se muestran en el grafico 6.

tasa
0.155 0.160

0.150

0.145

— ——— —
| | | | | | |

AlC AIC_rep BIC BIC_rep boruta mxm ses

Grafico 6: comparacion de boxplot entre la tasa de fallo de las regresiones logisticas creadas a partir de
variables seleccionadas por algoritmos de seleccion de variables.

De los 7 algoritmos se prueban, hay 5 claramente mejores que el resto. Aumentando
esas 5 selecciones en el grafico 7, se visualiza que valdria quedarse con las variables
seleccionadas por AIC o por BIC. Nos quedaremos con las seleccionadas por AIC ya que
su tasa media es marginalmente mejor.

29



tasa
0.1425 0.1430 0.1435 0.1440

= ==

| I | | |
AlC AlIC_rep BIC BIC_rep boruta

Gréfico 7: seccidon aumentada del grafico 6 con los 5 mejores algoritmos.

No se realiza una combinacién de las variables mas frecuentes en los modelos ya que
esto no garantiza que se elimine la multicolinealidad. Se puede visualizar por qué con el
siguiente ejemplo: si se tuviesen 6 variablesyla 5y la 6 estuviesen repetidas la mitad de
los modelos seleccionar a la 5 y la otra mitad la 6. Si se cogiese un punto de corte de
aparicion del 60%, no usaria ninguna, por lo que perderiamos informacién relevante. Si
por el contrario se usasen las 6 no se eliminaria multicolinealidad.
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Regresion logistica

Utilizaremos las variables seleccionadas anteriormente para construir una regresién
logistica. Este modelo, aunque no particularmente potente, nos permite hacernos una
idea sobre la influencia de las variables en la probabilidad del arbitraje. En el grafico 8
se ve reflejado la magnitud y el signo del impacto de estas variables en términos
relativos.

Impacto de las varaibles en la probabilidad de arbitrage
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Grafico 8: visualizacién de la magnitud y direccidn del impacto de las variables independientes en la
dependiente la regresion logistica.

La tabla ANOVA de laimagen 4 muestra, con masdetalle, lasmagnitudes y la variabilidad
de estas, lo que se observa con menos detalle en el gréfico precedente.
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Cosfficients:
Estimate Std. Error z value Pr{>|z|)

{Intercept) -2.238289 8.812805 -174.842 < 2e-1p ***
H mean_draw.ex 1.0818111 @.020388 12.88% < 2e-16 ***
min_draw 8.316937 d. 184879 3.822 @.8B251 **
min_home.ex -1.443348  9.852482 -27.544 < 2e-1p FFF
min_home -6.921175 @.094988 -72.BES < 2e-lg *FF
mean_home 5.025553 d. 186681 47.144 < 2e-1g **F
min_away -1.283127 d.142895 -B.980 < 2e-15 F**
mean_away 3.358432 0.030%65 41.488 <« 2e-16 *FF
mes . feb -8, 385322 @.018028 -21,928 < 2e-16 **F
match_time 8.1%36%9@ &.08%5621 28.132 <« 2e-1p **#
max_draw.in @.316888 9.020347  15.578 <« 2e-1 FFF
max_draw -1.944242 @.14918% -13.86% <« 2e-16 *FF
MEx_swWay -5.611643  @.296633 -1B8.918 <« 2e-1b ***
mean_away.in @.595354 @.024533 24,218 < 2e-1p FFF
min_away.ex -@.195884  @.065877 -3.809 ©.882R2 **
min_away.in -B.357742 0@.028822 -12.412 <« 2e-16 FFF
H max_away.ex  2.319885 &.200148 11.591 < 2e-15 ***
mean_home.in B.556518 @.8221%6  25.873 < 2e-1p FFF
max_home.ex -3.815637 @.177524 -21.4%94 < 2e-1g *FF
H mean_home.ex 2.027881 @.06%9419 29.212 <« 2e-16 ***
min_draw.ex -B.792243 09.060514 -13.8%2 <« 2e-16 *FF
max_home.in @.295278 d.823125 18.499 < 2e-1g ***
horario.noche  ©.485856 @.835265 11.589 < 2e-16 ***
mes . sep -@3.171476 @.016139 -18.625% < 2e-16 *FF
Mes . nov -0.142388 d.816625 -8.564 < 2e-16 F**
mean_draw.in  -8.188932 @.026041  -7.25% 4.81e-13 F*F
mean_draw -@.129722 d.a335388 -1.458 @.14458
ma_away.in -0.188248  0.024286  -6.598 4,16e2-11 *FF
H mean_away.ex ©0.587819 @.09%8731 5.597 2.18e-88 ***
H_max_home.ex 8.543839 @.173148 5.438 4.25e-88 F*F
mes.oct @.a57577 d.a817741 3.24% B.eelly ==
min_draw.in -@.199786 9.047151 -4,237 2.26e-@5 FFF
hora -8, 085356 &.085772 -1.448 &.1477a

Signif. codes: @ F%¥ g @@l ¢ .81 =7 B.E5 .7 2.1 771

Imagen 4: tabla ANOVA de la regresidn logistica.

Se aprecia la eficacia de |a seleccidn de variables, ya que solamente 2 variables tienen
un p-valor superior al nivel de significacion estandar de 0.05 en el test de significacion.
Estas dos variables se habran mantenido en el modelo pues minimizan el criterio de la
informacion de Akaike, y probablemente no parezcan significativas por su relacion no
lineal con la variable objetivo.

Respecto a la validacion de este modelo vemos en la matriz de confusidon de este
modelo, que se muestra en la tabla 4, y los estadisticos de esta en laimagen 5, indican
que el modelo apenas mejora en un 1% el modelo nulo.
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Tabla 4: matriz de confusion de la regresion logistica sobre los datos de conjunto validate.

Validate
Predicciéon No Si
No 473036 83580 97,26%
Si 4152 11490 49,94%
83.38% 16.61% 100%

Accuracy @ @.3467
95% CI : (@.2452, 8.8478)
Mo Information Rate : @.8339
P-VWalue [Acc » NIR] : < 2.2e-16

Kappa : @.l1685

Mcnemar's Test P-Valus 2.2=-18

Fas

Sensitivity
Specificity

Pos Pred Value

Meg Pred Value
Prevalence

Detection Rate
Detection Prevalence
Balanced Accuracy
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Imagen 5: estadisticos de bondad de ajuste matriz de confusidn de la regresidn logistica sobre los datos
de conjunto validate.

La utilidad principal de este modelo es aportar una idea sobre la direccién y magnitud
del impacto de las variables independientes sobre la dependiente, y también se usara
como base, junto con el modelo nulo, con la que comparar otros modelos mas
avanzados de machine learning, para ver si la pérdida en explicabilidad viene de la mano
de una mejora significativa en la prediccidn.

Redes neuronales

El primer algoritmo avanzado que se va a probar es el modelo de redes neuronales, para
el que vamos a tunear los hiperparametros mencionados en la metodologia: el nimero
de iteraciones, para realizar early stopping y evitar asi un posible sobreajuste; el decay,
qgue controla cuanto se modifica la red neuronal con cada iteracién; y el nimero de
nodos, que controla el tamano y complejidad de la red neuronal. Se mantendran en su
valor por defecto de true el lineout para que aplique una funcién lineal en la capa de
salida, y de false en Bagging, para que no sortee observaciones en la creacién del
modelo. Los valores del grill a tunear son los siguiente:
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e Decay:0.001, 0.01, 0.1
e N2 de neuronas: 5, 10, 15, 20, 25
e N2 de iteraciones: 20, 50, 100, 200, 300, 500, 700, 1000

En el grafico 9 se muestra como las distintas combinaciones de decay y tamafio
reaccionan con el numero de iteraciones. Los modelos con mds nodos sufren un gran
sobreajuste a partir de las 200 iteraciones, siendo este el punto en el que maximizan su
curva de aprendizaje. Para los modelos mds pequenos estas curvas son mas suaves. En
el caso del modelo con 10 nodos es robusto hasta las 500 iteraciones y el modelo de 5
nodos no llega a maximizar su curva de aprendizaje, aunque si que reduce mucho su
mejora, y por el progreso no se espere que supere al resto de modelos. Respecto al
decay vemos, por lo general, que el mejor es 0.01, aunque no hay mucha diferencia
entre los 3, en los modelos no sobre ajustados. Aunque se observa que los modelos con
un decay mas bajo tienden a obtener mejores resultados a medida que se incrementan
las iteraciones ya que estos modelos requieren mas tiempo para ajustarse a los datos lo
gue permite una convergencia mas precisa.
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Grafico 9: grill para el modelo de redes neuronales.

No hace falta probar mas nodos ni iteraciones, ya que los modelos con mds de 10 nodos
alcanzan su maximo poder predictivo entre los 100 y 2000 nodos antes de sobreajustar.
Y la curva de aprendizaje de los modelos de 5 nodos parece estabilizarse entre las 700 y
las 1000 iteraciones.
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Del grill realizado los mejores modelos obtenidos son los presentes en la tabla 5. Se
determina como dptimo al modelo 1. Aunque los 5 mejores modelos son muy parecidos,
los tres hiperparametros del modelo 1 dan buenos resultados tanto en el punto éptimo,
como para sus valores cercanos lo que aportara robustez al modelo. Se elegird los
hiperparametros que den mejores resultados en general.

Tabla 5: mejores 5 modelos del grill de redes neuronales.

Modelo Iter size decay Accuracy Sensitivity | Specificity
1 200 10 0.01 0.8941194 | 0.9734172 | 0.4960976
2 300 10 0.01 0.8937000 | 0.9693852 | 0.5138109
3 100 20 0.01 0.8924489 | 0.9600472 | 0.5531503
4 100 15 0.10 0.8914144 | 0.9628323 | 0.5329441
5 200 15 0.10 0.8912711 | 0.9518617 | 0.5871463

El modelo elegido de las Redes Neuronales tendrd 200 iteraciones decay de 0.01y 10
nodos

Arboles de decisidon

En cuanto a los arboles de decisién se va a buscar optimizar los hiperparametros
descritos en la metodologia, como son el tamafo minimo de hoja o mb (minbuket) que
va a ir desde un tamano muy bajo de 5 que se espera que sobreajuste a un tamafio de
10000 3.4% de los datos, y el parametro de complejidad (CP) qgue como indica la teoria,
ayuda a simplificar o podar el arbol para eliminar nodos redundantes. Si se ven indicios
de que aun se pueden obtener modelos mejores aumentando el tamano minimo de
hoja, se continuaran probando mb mas grandes. Los valores que se testearan en el grill
son:

e (CP:0,0.01,0.05,0.1, 0.5

e Mb:5, 10, 30,50,70, 100, 150, 200, 300, 500, 1.000, 1.500, 2.000, 2.500, 3.500,
4.000, 4.500, 5.000, 5.500, 6.000, 7.000, 8.000, 9.000, 10.000

Como muestra el grafico 10 el CP nos impide ver bien el efecto del mb, ya que los arboles
con muchas ramas por tener un mb muy pequefio son podados hasta dar un arbol, el
cual se repite para todos los valores de mb cercanos hasta que este crece lo suficiente
para pasar al siguiente arbol, que también se repetira por ser un éptimo local. Esto se
aprecia en los graficos escalonados de los arboles con CP>0. Por lo tanto, para
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determinar el tamafio de hoja dptimo que se usard en el resto de los modelos basados
en arboles, hay que mirar los puntos con CP=0. Se aprecia como el accuracy crece hasta
un mb de 300y a partir de ahi disminuye. También se ve un escalonamiento final debido
a que el arbol con un mb de 3500 tiene hojas mucho mds grades que el minimo
requerido, loque provoca el mismo suceso de arboles repetidos por grupos de mb que
teniamos antes.
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Grafico 10: grill para el modelo de arboles de decisién.

Para el diagrama de arbol se usara el que posea un accuracy mas alto con el maximo de
mb, que, en teoria, es el que menos sobreajusta. Se tomard un cp de 0.01 y un mb de
2500. Los 5 mejores modelos en este caso son todos el mismo arbol por lo que no tiene
sentido compararlos. Pero si se puede ver el diagrama del arbol seleccionado en el
grafico 11, el cual nos dara una idea de las variables con mds capacidad de segregar los
partidos con y sin arbitraje.
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Grafico 11: arbole de decision seleccionado.

Vemos en eldrbol que los partidos con unamedia delrango extra-casa para el resultado empate
menor que -0.1(recordamos que los valores estdn estandarizados y por esopuede dar negativo),
no tiene practicamente ninguna posibilidad de tener arbitraje, mientras que una combinacién
de valoresaltos en el maximo ratio al equipo local, un minimo alto al equipo visitante, y a media
extra-casa alta de los ratios al equipo local, dan la méxima probabilidad de que se de arbitraje.

Era de esperarque paradeterminarelarbitraje se necesitasen unos valores altos de medidas de
ratios para los 3 posibles resultados.
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Random forest

Para los modelos Random Forest se hereda el tamafo minimo de hoja éptimo de los
modelos de arbol. Este tamafio de hoja deberd tomarse considerando CP=0, ya que este
hiperparametro no se ajusta en los modelos Random Forest y por lo tanto toma un valor
por defecto de 0. También se tuneara el nimero de arboles que compondrdn nuestro
bosque. Se espera encontrar un nimero de arboles a partir del cual el accuracy del
bosque se estabilice. Al contrario que en redes neuronales, un excesivo numero de
arboles no sobreajusta, solo es un “desperdicio” de tiempo de computacién y reduce la
velocidad de predicciéon. También se probaran valores para el nimero de variables
candidatas a cada nodo (mtry), incluido el maximo (44). Los valores que se van a probar
en el grill son:

e Mtry: 44, 40, 30, 20, 10, 5
e Numero de arboles: 50, 100, 300, 500, 700, 1000, 1200

Los Random forest convergen graficamente en el grill del grafico 12, tras una evolucion
inicial todos los modelos se estabilizan a partir de las 500 observaciones ya que se
observa una progresion sin pendiente alrededor de una recta horizontal, aunque con
una variacion alrededor de esta. Si miramos como el error del conjunto de datos train
del grafico 13 se ve claramente como converge entre los 300 y 500 arboles, donde la
diferencia es de milésimas en la tasa de error y se ve mucha menos variabilidad entre
modelos trasla convergencia. Tambiénse observa que tasa de error es extremadamente
baja, asi que es posible que El modelo Random forest este sobreajustando a los datos
de entrenamiento. En el grill con los datos de validate (grafico 12) consideraremos las
variaciones entre modelos pasados los 500 fruto del azar y no son significativas.
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Gréfico 13: grill de la tasa de fallos del modelo Random Forest en los datos de entrenamiento.
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Respecto a mtry éptimo no se pueden sacar conclusiones de los datos de
entrenamiento del grafico 13, ya que cuantas mas variables mejor ajusta a datos que
ya conoce, Y, por lo tanto, se debe mirar al grill del grafico 12, en el cual se ve que
cuando se estabilizan los modelos los que tienen un mtry de 5, son mejores al resto.

Los 5 mejores modelos Random Forest segun su accuracy son los que se muestran
en latabla 6. Nos quedaremos con el segundo mejor modelo. Ya que el primerotiene
muy pocos arboles y es accuracy tan alto se da antes de estabilizarse.

Tabla 6: mejores 5 modelos del grill de Random Forest.

Modelo | ntree | mtry | nodesize | Accuracy Sensitivity | Specificity train_err

5 50 10 300 0.8423491 | 0.8606105 | 0.7506890 | 0.06921977
26 500 |5 300 0.8421097 | 0.8614320 | 0.7451246 | 0.06732254
44 1200 | 5 300 0.8415016 | 0.8600007 | 0.7486484 | 0.06652125
20 300 | 5 300 0.8411940 | 0.8596214 | 0.7487010 | 0.06801722
32 700 |5 300 0.8411259 | 0.8595983 | 0.7484064 | 0.06704280

El modelo Random Forest seleccionado tendrd un mtry de 5, 500 arboles y 300 de
tamafio minimo de hoja.

GBM

Para el grill de Gradient Boosting machine no se debe heredar el nimero de arboles del
modelo RF puesto que este algoritmo, en vez de hacer combinaciones entre los
resultados de los modelos, los utiliza para predecir el error del conjunto de modelos
anteriores, en este caso un numero excesivo de arboles si lleva al sobreajuste. Aun asi,
el RF puede dar una idea de la magnitud de arboles adecuado para el grill. Se probar3 el
valor por defecto de 100 darboles, asi como 300 y 500. Ademas de distintos valores del
parametro de regularizacién (Srinkage).

Se realizard inicialmente un grill con pocos valores en a lo largo de un rango
relativamente extenso, paraluego aumentar la seccidn en la que parece encontrarse el
modelo con accuracy maximo para cada modelo con distinto nimero de arboles. Al igual
que el Random Forest se heredara el tamafio minimo de hoja éptimo sin CP de 300 de
los modelos de arbol. Los hiperpardmetros que se probaran en el grill seréan:

e Srinkage: 0.001, 0.01, 0.03, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3
e Numero de arbol: 100, 300, 500
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El grafico 14 muestra que el modelo con 100 arboles supera tanto en su éptimo como
en casi todos los puntos que no bajan al 83,3% de accuracy (modelo nulo) a los otros
dos modelos, a excepcidn de un punto en el 0.001. Aun asi, hay indicios de que hay un
maximo local entre el 0.01 y el 0.001 para los modelos con 500 y 300 arboles, teniendo
este el valor mas alto del grill inicial. Mientras que el srinkage 6ptimo del modelo con
300 parece estar entre el 0.3 y el 0.01. Esto entra dentro de los resultados esperados ya
gue los modelos con mas arboles pueden evolucionar mas lentamente, pues tienen mas
intentos, mientras que los modelos con menos arboles mejoran con saltos mas grandes.
Se procederd a extender el grill de cada modelo en el rango donde se sospecha que hay
maximos locales. No se extenderd el grill para valores mas altos de 0.3 pues no hay
ningun indicio de que se mejore en ese rango de valores.
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Grafico 14: grill inicial para el modelo de Gradient Boosting Machine.

El grafico 15 muestran el grill de valores extendidos, con los valores de C como factores.
Y se aprecia que el srinkage 6ptimo de gbm para 100 arboles es de 0.023, siendo este
mds alto que el accuracy mdaximo de los modelos con 500 4drboles y 300
respectivamente.
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Gréfico 15: grill extendido para el modelo de Gradient Boosting Machine.

Los 5 mejores modelos se pueden ver en la tabla 7. Aunque la diferencia entre los
modelos Optimos con distinto niumero de &arboles es muy pequefia, menos de 3
centésimas, se tomard como modelo dptimo el que presenta mayor accuracy. Ademas,
tiene la ventaja de que, al tener menos arboles, tardara menos tiempo de computacion
en dar la prediccidon. También es mas robusto al no caer su accuracy tan drasticamente
cuando se aleja ligeramente de su srinkage éptimo.

Tabla 7: mejores 5 modelos del grill de Gradient Boosting Machine

Modelo srinkage Accuracy Sensitivity Specificity n_arbol
66 0.023 0.8734260 | 0.9804773 0.3360997 100
65 0.022 0.8734172 0.9849493 0.3136005 100
23 0.025 0.8729419 | 0.9714368 0.3785632 100
13 0.005 0.8718445 0.9702004 0.3781635 500
101 0.008 0.8717956 | 0.9730924 0.3633533 300

El modelos seleccionado de GBM es el 66 con un srinkage de 0.023, 100 arboles y un
tamafio minimo de hoja de 300.
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XGB

Para el grill del algoritmo Extreme Gradient Boosting Machine (XGB) se mantendra
constante el parametro de complejidad gamma en 0, ya que planeamos controlar el
sobreajuste mediante el min child weight. La profundidad maxima delos arboles creados
en 6, que es el valor que toma por defecto, y no se realizard sub-sampling, ni sorteo de
variables, es decir, no se crearan los arboles del XGB aplicando las metodologias del
Bagging o Random Forest. Si se tunearan los siguientes parametros:

e Peso de los hijos: 5, 10, 20, 50, 1000, 10000
e FEta: 0.001, 0.01, 0.03,0.1, 0.2
e Numero de arboles: 100, 200, 300, 500, 700

En el grafico 16 se ve que el min child weight apenas tiene efecto comparado con el eta
o el numero de rondas. Es decir, de los dos parametros que controlan el sobre ajuste

solo esta afectando el eta.
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Grafico 16: grill para el modelo Extreme Gradient Boosting.

Los mejores modelos resultantes son, de nuevo, muy parecidos entre si, y, al contrario
gue en casos anteriores, es similar tanto en la sensibilidad como la especificidad. Estos
se pueden ver en la tabla 8.

Se seleccionard como modelo optimo el modelo 187 ya que para esa combinacion de
nuimero de arboles y mind child weight se obtienen modelos muy buenos, aunque el eta
varie, es decir, es robusto al sobreajuste.
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Tabla 8: mejores 5 modelos del grill de Extreme Gradient Boosting

Modelo | min_child_weight eta nrounds | Accuracy Sensitivity Specificity

187 20 0.020 | 100 0.8382338 | 0.8585798 | 0.7361102
183 20 0.015 | 100 0.8378039 | 0.8591939 | 0.7304407
19 5 0.010 | 200 0.8377602 | 0.8577165 | 0.7375934
92 5 0.010 | 200 0.8377602 | 0.8577165 | 0.7375934
67 20 0.010 | 200 0.8377148 | 0.8576620 | 0.7375934

El modelo seleccionado de XGB tendra 20 de min child weight, un eta de 0.02 y 100 arboles

SVM

Para este algoritmo se probaran los Kernels polindmicos de grado 2 y lineales. Aunque
en un trabajo real se deberian probar polindmicos de grado superior, que, por
limitaciones en la capacidad de computacién, no se han podido hacer.

Se comenzara tuneando el SVM lineal, del cual no se esperan muy buenos resultados,
ya que los modelos anteriores han dado a entender que existen relaciones no lineales
entre las variables. Se probaran valores para su Unico hiperparametro, la penalizacién
del error de clasificacién C. Los valores del grill seran:

e (:0.001, 0.005, 0.01,0.05,0.1,0.2,0.5,1, 2

Se ve en el grafico 17 como el C éptimo estd en 0.01, aunque la diferencia entre todos
los modelos esta por debajo del 0.5% de accuracy.
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Gréfico 17: grill para el modelo Suport Vector Machine lineal.

Se podria considerar todos los modelos iguales y no particularmente buenos ya que
apenas mejoran el modelo nulo en poco mas de un 1.%, como se ve en la tabla 9 con los

mejores modelos.

Tabla 9: mejores 5 modelos del grill de Suport Vector Machine lineal.

Modelo C Accuracy Sensitivity Specificity
1 0.010 0.8450996 0.9906159 0.1147050
2 0.050 0.8450769 0.9906829 0.1142316
8 0.005 0.8449476 0.9907898 0.1129168
3 0.100 0.8449039 0.9907982 0.1126118
4 0.200 0.8448462 0.9908485 0.1120122

45



Los resultados del SVM lineal confirman que las relaciones internas de los datos son
demasiado complejas paratratarlasde forma linealy por lo tanto se debe usar un Kernel
polindmico.

En el grill del SVM polinomial de grado 2, se tunearan mas hiperparametros, como la
penalizacién de errores C, al igual que el SVM lineal, y el gamma (scale) que regula la
influencia de cada punto en la superficie controlando la complejidad del modelo. En un
trabajo real también se podria tunear el grado del polinomio, pero por limitaciones de
tiempo de computacién, no se ha realizado. Los valores para probar en el grill son los
siguientes:

e Scale: 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5
e (:0.001,0.01,0.05,0.2,05,1, 2

Los resultados mostrados en el grafico 18 indican que se ajusta mejor a los datos una
superficie mds regular para valores altos de penalizacion del error, puesto que de lo
contrario el modelo sobreajusta mucho. Para modelos con el error menos penalizado se
obtienen resultados mejores en general, pues aumenta la robustez sin comprometer
precisién, ya que para escalas mds altas se sobreajusta mucho.
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Grafico 18: grill para el modelo Suport Vector Machine polinomial.

De los 5 mejores modelos, reflejado en la tabla 10, seleccionaremos el tercero. Puesto
gue entre estos 5 apenas hay diferencias en el accuracy mientras que si varia bastante
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las especificidad. Mirando el grafico 16 se ve que la escala 0.01 es menos dependiente
del parametro C y por lo tanto mds robusta al sobreajuste.

Se tomarad como mejor modelo de SVM el nimero 27 de la tabla 10. Aunque se podria
argumentar seleccionar el modelo nimero 9, puesto que su C es mas robusta, dando
mejores resultados en general, a costa de que su escala sobreajuste mucho para todo C
ligeramente mayor a su éptimo. Sin embargo, al no saber si es mas probable que se
modifique en los datos globales, la C o la escala, se selecciona el modelo 27 pues se
asume menos riesgo.

Tabla 10: mejores 5 modelos del grill de Suport Vector Machine polinomial.

modelo C scale degree Accuracy Sensitivity | Specificity
9 0.010 0.10 2 0.8778977 | 0.9635133 | 0.4481645
13 0.050 0.05 2 0.8770607 | 0.9583518 | 0.4690333
27 1.000 0.01 2 0.8770135 | 0.9644480 | 0.4381508
5 0.001 0.50 2 0.8765766 | 0.9535068 | 0.4904386
22 0.500 0.01 2 0.8758515 | 0.9760116 | 0.3731145

El modelo seleccionado de SVM tendra un Kernel polinémico de grado 2, un pardmetro
de penalizacién del error C de 1 y una escala de 0.01

Ensamblado

Para el ensamblado se van a comparar los distintos modelos seleccionados durante la
modelizacion anterior mediante validacidn cruzada de los datos validate. De esta forma
se pone a prueba la robustez de los modelos frente a cambios en los datos de entrada y
se puede tener una medida visual de la relacion varianza/sesgo que tienen dichos
modelos.

Al igual que la clasificacién en grupos de entrenamiento, validacion y testeo los grupos
de validacidén cruzada se van a hacer por partidos y no por filas. Para esto se ha creado
una funcién a medida como se ve en laimagen 6 que asigna a cada identificador Unico
de partido un grupo mediante asignacion sistematica y posteriormente agrupa todas las
filas con ese identificador en su grupo de validacién cruzada.
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cv_grupos<=-function{datos_f,grupos=5)1{
set.seed(11101)

df _uniques <- datos_f %% # vector con el numero de identificadores unicos
distinct(match_id)
nrow(df_uniques)

grcv<-rep(c(l:grupos), ceiling(nrow(df_uniques)/grupos)) # seleccion sistematica de los grupos

if (Tength(grcv)>nrow(df _uniques)){ # comporvacion de gue cada individuo tiene un grupo
grove-greovl:nrow(df_uniques)]

af_uniques<—cbind{df_uniques,grcv)
datos_f<-left_join(datos_f,df _uniques, by= "match_id"” ) # juntar grupo con los datos

return{datos_f)

Imagen 6: funcion para la creacién de grupos de validacién cruzada por partidos.

Los diagramas de caja de la validacion cruzada por partidos, que se observan en el
grafico 19, muestran 2 grupos de modelos. Los que apenas mejoran el modelo nulo y
flotan alrededor de un accuracy del 84,5%, como son la regresion logistica, diagrama de
arboles, Random forest, XGB; y los que si consiguen mejorar significativamente al
modelo nulo y por lo tanto predecir con mas éxito el arbitraje con un accuracy alrededor
del 88.0% (GBM, redes neuronales, Suport Vector Machine).
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Grafico 19: comparacion de precision y varianza de los modelos individuales seleccionados durante al
modelizacién.
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Pese a que hay claramente modelos mejores que otros en el ensamblado no hay una
forma consistente de saber si los modelos perores ayudaran. Esto puede darse si en las
predicciones en las que el modelo mas potente dude mas el modelo “peor” sea capaz
de discriminar bien, sin perjudicar en el resto de las predicciones.

Por esto se prueban todas las combinaciones posibles de los modelos individuales
seleccionados anteriormente. . Se muestra el resultado de probar los modelos en VC de
datos validate. Los ensamblados por media en el grafico 20, y el resultado de
ensamblado por mediana en el grafico 21.
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Gréfico 20: comparaciéon de precisidn y varianza entre todos los modelos de ensamblado por media
posibles.
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Grafico 21: : comparacion de precisién y varianza entre todos los modelos de ensamblado por mediana
posibles.

Finalmente se comparan los 5 mejores modelos de ensamblado creados usando la
media y la mediana, observandose en el grafico 22, que los mejores 5 modelos de cada
tipologia se crean a partir de las mismas combinaciones de modelos individuales. De
estos vemos que hay 3 en los que el ensamblado por media es mejor que el ensamblado
por mediana. Asi que para cada ensamblado se coge el tipo que mejor resultado de para
compararlos con los modelos individuales.
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Grafico 22: comparacién de precisidn y varianza entre los 5 mejores modelos de ensamblado por media

y por mediana.

Los 5 mejores modelos de ensamblado se pueden ver en la tabla 11, con los estadisticos
de bondad de ajuste en la prediccion de todo el conjunto validate.

Tabla 11: mejores 5 modelos de ensamblado.

modelo método Accuracy Sensitivity | Specificity
log NN_RF_GBM_XGB_SVM Mediana 0.88443136 | 0.9643144 | 0.48050378
log NN_RF_GBM_XGB_SVM Media 0.8832974 0.9554878 | 0.5209764
log_NN_arbol_GBM_XGB_SVM Mediana 0.88123754 | 0.9700707 | 0.43536846
log_NN_arbol_RF_GBM_XGB_SVM | Mediana 0.88058246 | 0.9599064 | 0.48564512
log_ NN_arbol_GBM_XGB_SVM Media 0.8798567 0.9648990 | 0.4530217
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Se seleccionara, como el mejor modelo de ensamblado, el que combina las
probabilidades de prediccion de la regresion logistica, las redes neuronales, Gradient

Boosting machine, Extreme Gradient Boosting, y Suport Sector Machine mediante y

utiliza la mediana de sus valores.

Seleccidn final de algoritmo

Para el grill comparativo final, representado en el grafico 23, se utilizard el conjunto de

datos test para simular datos nuevos que no se han usado ni en la creacion de modelos,
castigando asi a los modelos que sobreajustan, ni en la seleccion de los algoritmos,
puesto que se han seleccionado los algoritmos principalmente por su eficacia al predecir
el conjunto de datos validate. Podria ocurrir que los hiperpardmetros tuneados en algun
modelo no fuesen consistentes para otros conjuntos de datos, aunque con el gran

volumen de datos esto es poco probable.
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Grafico 23: comparacion de precision y varianza entre los algoritmos seleccionados en la etapa de
modelizacidn sobre los datos test.
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En la comparacion de modelos mediante CV de los datos test se observa una reduccion
en el accuracy de todos los modelos entre un 0.5% y un 1%. Se deduce que el mejor
modelo de todos los evaluados es de Redes neuronales. Como se muestra en latabla 12.

Tabla 12: Seleccién del mejor modelo final

Modelo Accuracy Sensitivity Specificity
Redes Neuronales 0.8796303 0.9525215 0.5196742
log NN_RF_GBM_XGB_SVM 0.8743822 0.9435437 0.5328311
GBM 0.8708730 0.9811813 0.3261283
SVM 0.8710880 0.9496109 0.4833055
logistica 0.8488060 0.9895473 0.1537779
Arboles 0.8420970 0.9194588 0.4600597
RF 0.8407741 0.8742601 0.6754098
XGB 0.8361237 0.8719125 0.6593912

Explicabilidad del modelo

Pese a que el modelo final de Redes Neuronales es considerado de caja negra existen
técnicas, descritas en la metodologia, para poder interpretar el efecto de las variables

predictoras en la prediccion final.

Empezaremos con el grafico Permutaion feature importance ,descrito en
metodologia, que se observa en el grafico 24. Se distinguen 5 variables con mucha
relevancia. El maximo, minimoy la media de los ratios para el partido visitante. El rango
maximo del equipo visitante dentro de cada hora y el minimo del equipo visitante.

la
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Grafico 24: Permutaion feature importance sobre el modelo éptimo de Redes Neuronales

Es coherente que las 3 variables mas relevantes hagan referencia al minimo, maximoy
media de un solo tipo de resultado ya que hay una fuerte correlacién inversa entre las
cuotas a home, draw y away. También se realiza un estudio mas detallado del impacto
de las 5 variable cuyas permutaciones mas afectan a la probabilidad de que haya
arbitraje. Este se puede ver en el grafico 25, 26, 27, 28, 29. A medida que aumenta la
media de la cuota minima estandarizada aumenta rapidamente la probabilidad de
arbitraje siguiendo una crecimiento mas o menos logaritmico.

Respecto de las variables maximo y media de las cuotas al equipo visitante se ve lo

contrario. Esto podria deberse q que si los equipos estan muy igualados se dan
situacidn con ratios para los resultados no favoritos tan bajos que no se da arbitraje.

Este efecto se ve en la variable minimo de los ratios a home. A medida que crece

dentro de un rango, aumenta la probabilidad de arbitraje, hasta cierto punto, a partir
del cual lo que hace es bajar la probabilidad.
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Grafico 25: diagrama PDP, ICE del minimo de las cuotas del equipo visitante entre las diferentes
casas de apuestas (CA) en el periodo temporal (PT).

0.00-

Predicted hay_arbitra

no Yes

1.00- 1=

0.75-

0.50-

0.25-

0.00- | —_—

| , , , [ | I} , , ,
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
max_away

Grafico 26: diagrama PDP, ICE del maximo de las cuotas del equipo visitante entre las CA en el PT.
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Grafico 27: diagrama PDP, ICE de la media de las cuotas del equipo visitante entre las CA en el PT.

Predicted hay_arbitra

no Yes
1.00- —_
0.75-
0.50 -
0.25-
0.00- —— | '
[ [IN I I , ,
0 20 40 60 O 20 40 60

H_max_away.ex

Grafico 28: diagrama PDP, ICE del maximo de los rangos entre las CA de cada hora.
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Grafico 29: diagrama PDP, ICE del maximo de las cuotas del equipo local entre las CA en el PT.



Conclusiones

En este TFM se ha conseguido crear un modelo capaz de predecir con un 88% de
precision si se dard una situacién de arbitraje durante la siguiente hora mediante la
arquitectura de Redes Neuronales en cualquier hora dentro de las 67 antes del partido.

Se ha concluido que la presencia de arbitraje es relativamente frecuente en el mercado
como combinacién de apuestas entre casas de apuestas siendo una 16.71% en media,
aunque varia dependiendo de la etapa del mercado en la que nos encontremos.

Se ha podido observar las 3 etapas de evolucion del mercado, siendo las etapas: lainicial,
la de estabilizacién y de fuerte crecimiento, con alrededor de un 20%, 12% y 25%-35%
de partidos con arbitraje, asi como la distribucién de las situaciones de arbitraje a lo
largodel tiempo, siendo esta lineal exceptuando los ultimos momentos en los crece mas
rapidamente. Este estudio ha reflejado que, aunque se podria centrar un modelo en
alguna de las 3 etapas, esto limitaria el porcentaje de arbitrajes totales en el periodo
temporal que se podrian detectar, perdiéndose un 80% de los arbitrajes si solo se
predice en la etapa de fuerte crecimiento. y, por lo tanto, es eficiente desarrolla run
modelo general que funcione en todo el intervalo temporal.

Se ha realizado, mediante la creacion de funciones a medida en R, un muestreo que
mantiene la integridad y representatividad de los datos globales en los grupos train,
validate vy test.

Respecto de las variables independientes propuestas se ha determinado la utilidad de
los datos atipicos por su relacidon con la presencia de arbitraje. Y se ha conseguido
detectar la presencia de multicolinealidad en las variables predictoras y su eliminacién
mediante la comparacién de algoritmos de seleccién de variables.

Se ha concluido que la mejor arquitectura para obtener el modelo del objetivo principal
son las redes neuronales con 200 iteraciones, un decay de 0.01 y 10 neuronas. Tras
conseguir tunear y comparar distintas metodologias de machine learning.

Se ha conseguido aportar explicabilidad del modelo midiendo el impacto que tienen las
variables independientes sobre la dependiente, asi como la forma de ese impacto para
la variable mas influyentes.

Este trabajo ha podido definir una metodologia de prediccion de arbitraje que puede
ayudar a los participantes en deteccién de arbitraje a detectar situaciones antes que sus
competidores y por un coste menor, independientemente de la saturacién del mercado.
Ademds, el modelo de redes neuronales resultante tiene la ventaja de producir
predicciones muy raptadamente lo que puede dar una ventaja competitiva frente a
algoritmos mas lentos como podria ser SYM. De forma que se pueden obtener una
prediccion de arbitraje/no arbitraje para todos los partidos del mercado aumentando
rapidamente, permitiendo poner el foco en partidos propensos a arbitrare antes que la
competencia.
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Anexo

En este anexo se muestran los histogramas del analisis exploratorio sobre las variables
numeéricas de la base de datos final. En ellos se ve una masa grande de valores centrados
en el 0 asi como una cola de atipicos en una sola direccion.
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Anexo 1: histogramas de las variables numéricas de la base de datos final
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