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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado predice el tiempo por vuelta de un piloto durante el segundo
stint de un Gran Premio de Férmula 1, emitiendo la predicciéon en el instante de la primera
parada en boxes y empleando exclusivamente la informacion disponible en ese momento. A
partir de datos publicos de cronometraje (OpenF1, temporadas 2023 a 2025) se construye
una tabla de 17093 vueltas agrupadas en 771 unidades piloto—carrera, con cincuenta y cuatro
variables explicativas. Se comparan tres definiciones alternativas de la variable de respuesta
—el nivel del tiempo por vuelta, ese mismo nivel anclado al ritmo mediano del primer séint, y
su incremento a dos vueltas vista— y dos familias de modelos, un modelo lineal generalizado y
un gradient boosting. La aportacién metodolégica central es mostrar, tedrica y empiricamente,
que la definicién del objetivo condiciona qué familia de modelos puede resolverlo: se demuestra
que el anclaje deja invariantes las predicciones de un modelo lineal que incluya el ancla entre
sus regresores, y se comprueba que reduce un 39,5 por ciento el error de un modelo de &rboles,
que no extrapola. Los modelos se ajustan con las temporadas 2023 y 2024 y se evaltian sobre
la de 2025, de modo que la evaluacion es estrictamente posterior al ajuste.

Abstract

This Bachelor’s Thesis predicts a driver’s lap time during the second stint of a Formula 1 Grand
Prix, issuing the prediction at the moment of the first pit stop and using only the information
available at that instant. From public timing data (OpenF1, 2023 to 2025 seasons), a modelling
table is built with 17093 laps grouped into 771 driver-race units and fifty-four explanatory
variables. Three alternative definitions of the response variable are compared —the lap time
level, that same level anchored to the median pace of the first stint, and its increment two
laps ahead— together with two families of models, a generalised linear model and a gradient
boosting. The central methodological contribution is to show, theoretically and empirically,
that the definition of the target determines which family of models can solve it: anchoring is
proved to leave unchanged the predictions of a linear model that includes the anchor among
its regressors, and is shown to reduce by 39.5 per cent the error of a tree-based model, which
cannot extrapolate. The models are fitted on the 2023 and 2024 seasons and evaluated on the
2025 season, so that evaluation is strictly subsequent to fitting.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Una carrera de Formula 1 se decide, en buena medida, fuera de la pista. El reglamento
obliga a montar al menos dos compuestos distintos de neuméatico, de modo que toda carrera
en seco incluye al menos una parada en boxes que cuesta entre veinte y treinta segundos.
Elegir cuando parar y qué compuesto montar es una decisién que se toma una sola vez, sin
posibilidad de rectificar, y cuyo acierto depende de anticipar como se comportard el coche
durante las decenas de vueltas siguientes.

Esa anticipacién es un problema de prediccién bien planteado. En el instante de la parada
se dispone de informacién abundante y reciente, un tramo completo de vueltas cronometradas
del propio coche, ese dia y en ese circuito, y de un horizonte concreto sobre el que decidir.
La disponibilidad piblica de datos de cronometraje vuelta a vuelta permite ademas abordarlo
con métodos estadisticos sin acceso a informacion privada de los equipos.

1.2. Trabajos relacionados

La literatura sobre la toma de decisiones estratégicas en competicién automovilistica pue-
de estructurarse en tres grandes lineas de investigacién, que abarcan desde la simulacién de
estrategias de carrera hasta la prediccion de las variables que las sustentan y su optimizaciéon
mediante técnicas de aprendizaje automatico.

La primera emplea simulacién de eventos discretos para evaluar planes de carrera com-
pletos. Bekker y Lotz [4] construyen un simulador de carrera de Féormula 1 con el que comparan
estrategias de parada bajo distintos escenarios, y muestran que el niimero 6ptimo de paradas
depende criticamente de la pérdida de boxes del circuito y del ritmo de degradacién. Heilmeier
y colaboradores extienden esa idea en dos trabajos: primero con un simulador determinista
orientado a la decision estratégica [18|, y después incorporando el caracter aleatorio de los
coches de seguridad, los fallos mecanicos y la dispersion de los tiempos por vuelta mediante
métodos de Monte Carlo [19]. La conclusion comin de esta linea es que la estrategia optima
es muy sensible a la incertidumbre, de modo que una recomendacién basada Ginicamente en
valores esperados resulta fragil.

La segunda linea aborda directamente la prediccion de las variables utilizadas en esas
simulaciones. Tulabandhula y Rudin [37] estudian, sobre datos de NASCAR, la prediccion del
efecto del cambio de neumaticos y del rendimiento bajo bandera amarilla, y documentan una
dificultad que reaparece en este trabajo: las decisiones de los equipos condicionan qué obser-
vaciones se llegan a registrar, lo que sesga cualquier estimaciéon ingenua. Mas recientemente,
Todd y colaboradores |36] predicen la energia acumulada por el neumético en Formula 1 me-
diante modelos de series temporales explicables, y Sasikumar y colaboradores 31| proponen
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un sistema de apoyo a la decisiéon de parada basado en aprendizaje profundo.

La tercera linea combina aprendizaje automatico con biisqueda para optimizar la
estrategia. Liu y Fotouhi [23] emplean redes neuronales junto a buisqueda en arbol de Monte
Carlo en Formula E, y Choo [12] desarrolla modelos de decision en tiempo real para carreras
profesionales. Anandatama y Gamayanto [2] aplican gradient boosting con optimizacion baye-
siana de hiperpardmetros a la prediccién del rendimiento del neumdtico en un Gran Premio
concreto, en una linea metodolégica préoxima a la de este trabajo.

De este repaso se desprenden dos limitaciones que motivan el enfoque adoptado aqui. El
primero es que la mayor parte de los trabajos citados predicen el tiempo por vuelta como
una variable auxiliar de un simulador, sin analizar con detalle cémo debe definirse la variable
objetivo ni qué familia de modelos conviene segtiin esa definicion. El segundo es que rara vez
se comparan los modelos complejos contra referencias verdaderamente sencillas, de modo que
no queda claro cuanto de la capacidad predictiva procede del modelo y cuanto de la inercia
del propio fenémeno.

1.3. Objetivo del trabajo

El objetivo de este trabajo es predecir el tiempo por vuelta de un piloto durante
el segundo stint de un Gran Premio de Férmula 1, realizando la prediccion en el
instante en que el coche completa su primera parada en boxes y empleando exclusivamente la
informacién disponible en ese momento.

Ese objetivo general se concreta en cuatro objetivos especificos:

= Construir, a partir de datos publicos de cronometraje, una tabla de modelado con una
definicién precisa de la unidad de observacién y de las variables explicativas disponibles
en el instante de la prediccion.

= Comparar dos definiciones alternativas de la variable objetivo, el nivel del tiempo por
vuelta y su incremento a dos vueltas vista, y determinar cudl resulta mas adecuada para
cada familia de modelos.

= Contrastar la capacidad predictiva de un modelo lineal generalizado frente a un modelo
de tipo boosting, ambos evaluados sobre una temporada posterior a la empleada en el
ajuste, y situarlos frente a predictores de referencia deliberadamente sencillos.

= Interpretar el modelo ganador, contrastando lo que ha aprendido con las relaciones que
el analisis exploratorio permite anticipar.

Queda fuera del alcance del trabajo la optimizacion de la estrategia completa de carrera,
que exigiria modelar la posicién en pista, los adelantamientos y la aparicién de coches de
seguridad.

1.4. Estructura del documento

Tras la introduccién realizada en este primer capitulo, el capitulo 2 describe el problema y
la terminologia de la Féormula 1 necesaria para seguir el resto del documento: qué es un stint,
qué gobierna la evolucién del tiempo por vuelta y en qué consisten las maniobras estratégicas
asociadas a la parada.

El capitulo 3 presenta los preliminares y la metodologia. La seccién 3.1 describe las familias
de modelos empleadas, modelos lineales generalizados y modelos de tipo boosting, con su
formulacién, sus hiperparametros y la forma en que se interpretan. La secciéon 3.2 expone la
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metodologia de modelizacion predictiva seguida, en seis fases y sin referencia al problema de
aplicacion.

El capitulo 4 aplica esa metodologia al problema concreto: describe la fuente de datos y el
software empleado y recorre las seis fases, desde la construccién de la tabla de entrada hasta
la interpretacién del modelo ganador mediante valores de Shapley.

Finalmente, el capitulo 5 resume el trabajo realizado, recoge las conclusiones alcanzadas y
propone lineas de continuacion. Se incluyen ademés dos anexos con los resultados detallados
del tratamiento de valores atipicos y de la optimizacién de hiperparametros.



Capitulo 2

El problema

Este capitulo describe el problema real y fija el vocabulario que se empleara en los dos
capitulos siguientes. Se ha situado antes del desarrollo matematico por una razén practica:
buena parte de las decisiones de modelado del capitulo 4 solo se entienden como respuesta a
hechos concretos del dominio, y conviene que esos hechos estén enunciados antes de que se
invoquen. La tabla 2.1 recoge, al final, los términos técnicos con su definicion.

2.1. La carrera y la vuelta

Un Gran Premio de Féormula 1 es una carrera de entre 44 y 78 vueltas a un circuito
cerrado, disputada por veinte coches de diez escuderias, a dos coches por escuderia. La unidad
de medida fundamental es el tiempo por vuelta: la duracién, en segundos, que un coche emplea
en completar una vuelta completa al trazado. Es la variable que este trabajo predice.

El tiempo por vuelta oscila entre unos 70 segundos en los circuitos mas cortos y unos 115
en los méas largos, de modo que la variacién entre circuitos es de mas de cuarenta segundos.
Dentro de una misma carrera, en cambio, la variaciéon relevante es de décimas: dos coches
separados por medio segundo por vuelta estan, en términos deportivos, en ligas distintas. Esta
desproporcion entre la variacién entre carreras y la variacion dentro de una carrera es el hecho
que gobierna la definicién del objetivo en la seccion 4.3.2.

El fin de semana de carrera consta de varias sesiones. Los entrenamientos libres permiten
a los equipos rodar y probar reglajes, sin consecuencia deportiva directa. La clasificacion
determina el orden de salida, o parrilla, segin el mejor tiempo por vuelta de cada piloto. La
carrera es la sesion puntuable. En algunos fines de semana se disputa ademés una carrera al
esprint, de menor distancia, lo que reduce el ntimero de sesiones de entrenamientos libres de
tres a una.

2.2. El neumaético, el stint y la parada

2.2.1. Compuestos

El neumético es el tnico elemento del coche que toca el asfalto y, por tanto, el que deter-
mina el agarre disponible. Pirelli, proveedor tinico, fabrica una gama de compuestos de seco
numerados de C7 a (6, del més duro al mas blando. Un compuesto blando ofrece mas agarre
y, por tanto, menor tiempo por vuelta, pero se degrada antes; uno duro, al contrario.

A cada Gran Premio, Pirelli lleva tinicamente tres compuestos de esa gama, que etiqueta
localmente como blando, medio v duro. La consecuencia, facil de pasar por alto, es que esas
etiquetas son relativas: el medio de un circuito no es el mismo caucho que el medio de otro.
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El medio de Monza puede ser un C4 y el de Suzuka un C2. Por eso el trabajo registra tanto
la etiqueta local, en escala ordinal de uno a tres, como el nimero absoluto de la gama.

El reglamento obliga a emplear al menos dos compuestos distintos a lo largo de la carrera
en seco. De ahi se sigue un hecho que hace bien planteado todo el problema: toda carrera
en seco tiene, como minimo, una parada en boxes obligatoria.

2.2.2. Stint

Se llama stint a un tramo de vueltas consecutivas completadas con el mismo juego de
neuméticos. Una carrera se descompone, por tanto, en tantos stints como paradas realice el
piloto més uno: quien para una sola vez completa dos stints, quien para dos veces completa
tres.

Este trabajo se ocupa del segundo stint: el tramo que empieza cuando el coche sale de
boxes tras su primera parada. La razén de esa elecciéon es la informacion disponible en ese
instante, y se detalla més abajo.

2.2.3. La parada en boxes

Para cambiar los neumaticos, el coche abandona el trazado, recorre el pit lane —el carril de
boxes— a velocidad limitada por reglamento, normalmente 80 kilémetros por hora, se detiene
unos dos segundos mientras los mecénicos cambian las cuatro ruedas, y reincorpora al trazado.

El coste de esa operacion, medido como diferencia entre el tiempo de la vuelta en que
se entra a boxes y el que ese mismo coche habria hecho rodando normalmente, se denomina
pérdida de boxes y se denotard Apex. Su magnitud estd entre veinte y treinta segundos y varia
apreciablemente entre circuitos, segun la longitud y la geometria del acceso. Esta variacion es
una de las razones por las que la estrategia éptima no es la misma en todos los trazados.

Se llaman vuelta de entrada a la que termina con el coche entrando en boxes y vuelta de
salida a la siguiente. Ninguna de las dos informa sobre el ritmo del coche, puesto que ambas
incluyen el recorrido a velocidad limitada; por eso el capitulo 4 las descarta.

2.3. Qué hace variar el tiempo por vuelta

Dentro de un stint, y en ausencia de incidentes, el tiempo por vuelta de un coche esta
gobernado por dos fuerzas de signo contrario y magnitud comparable.

2.3.1. La degradacion

El neumatico pierde prestaciones con el uso. La goma se desgasta, la temperatura de
trabajo se desplaza fuera de su ventana 6ptima y el agarre disminuye. Se llama degradacion
a esa pérdida y se mide como el incremento de tiempo por vuelta por cada vuelta de uso del
juego, en segundos por vuelta.

La degradacién no es constante a lo largo de un stint. Suele distinguirse una fase inicial
de estabilizacion, en la que el neumaético alcanza su temperatura de trabajo; una fase central
de degradacién aproximadamente lineal; y, en algunos casos, lo que en la jerga se conoce
como el precipicio: una caida brusca del rendimiento cuando la banda de rodadura se agota.El
precipicio hace que prolongar un stint mas alla de la vida util efectiva del neumatico pueda
provocar una pérdida considerable de rendimiento y, por ello, condiciona de forma importante
las decisiones sobre la duracién del stint.

Se llama edad del neumdtico al nimero de vueltas completadas con el juego montado. Es
la variable frente a la que se mide habitualmente la degradacion, por ser la que cuenta el uso
acumulado del juego.
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2.3.2. El combustible

El coche parte con el depésito lleno —hasta 110 kilogramos de combustible— y lo consume
a ritmo practicamente constante. Como el tiempo por vuelta crece con la masa del coche, el
efecto es que el coche va ganando tiempo a lo largo de la carrera por el mero hecho de aligerarse:
del orden de tres a cuatro centésimas por vuelta.

Este efecto va en direccidon contraria a la degradaciéon y es de magnitud comparable. La
consecuencia practica es que el tiempo por vuelta observado dentro de un stint puede resultar
plano, creciente o decreciente segin cudl de los dos domine. La consecuencia estadistica, que
se desarrolla en la seccién 4.4, es mas incémoda: dentro de un stint la edad del neumético y
la vuelta de carrera avanzan a la vez, de modo que sus efectos no son separables.

2.3.3. El aire sucio

Un Férmula 1 genera la mayor parte de su agarre por efecto aerodinamico: el flujo de aire
sobre alerones y fondo plano presiona el coche contra el asfalto. Al rodar detras de otro coche
se circula dentro de su estela —aire turbulento y ya acelerado, con menor presién dindmica—,
lo que se conoce como aire sucio. El coche perseguidor pierde carga aerodindmica y, con ella,
velocidad de paso por curva. A esa pérdida se suman dos efectos secundarios en la misma
direccién: el radiador recibe aire més caliente, lo que obliga a levantar el pie del acelerador
para proteger las temperaturas, y el neumatico desliza mas, lo que acelera su desgaste.

Tres caracteristicas del fenémeno resultan especialmente relevantes para el modelado. En
primer lugar, su efecto depende de la distancia, ya que la estela se disipa a medida que aumenta
el espacio respecto al coche precedente. Por tanto, no debe entenderse como un efecto binario,
sino como una funcién continua del hueco entre ambos coches. En segundo lugar, su magnitud
depende del circuito: los trazados con curvas rapidas y una elevada exigencia aerodinamica
pueden amplificar la pérdida de rendimiento, mientras que en las rectas el efecto puede ser
incluso favorable. En estas ltimas, el rebufo —la reducciéon de la resistencia al avance que
experimenta un coche al circular en la zona de baja presién generada por el vehiculo preceden-
te— permite alcanzar una mayor velocidad punta. Asi, un mismo fenémeno puede perjudicar
el rendimiento en curva y favorecerlo en recta. El DRS, mediante la apertura temporal de un
elemento mévil del alerén trasero en las zonas habilitadas por el reglamento, puede reducir
parcialmente esta pérdida de rendimiento en recta. Por ultimo, el efecto puede propagarse a
lo largo de varios coches. Cuando varios vehiculos quedan agrupados detras de uno que marca
un ritmo inferior, se forma lo que se conoce como un tren. En este contexto, ocupar la tercera
posicion del tren no equivale a ocupar la segunda, ya que, ademas del efecto de la estela, el
ritmo de los coches que lo integran queda condicionado por el vehiculo que circula delante.

2.4. La estrategia

2.4.1. El problema de decisién

En el instante de la primera parada, el muro de boxes ha observado ya un stint completo:
conoce el ritmo real de su coche ese dia, en esa pista, con ese piloto y con ese nivel de
combustible. Y debe decidir dos cosas simultdneamente: qué compuesto montar y cuantas
vueltas estirarlo. Todo lo que ocurra en el resto de la carrera depende de esa eleccion, tomada
ademas con el coche detenido y sin margen para reconsiderarla.

Esta asimetria —mucha informacién acumulada y una dnica oportunidad de usarla— es
la que convierte el instante de la parada en un problema de prediccién bien planteado, y la
razén de que sea el momento desde el que se emiten todas las predicciones de este trabajo.
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2.4.2. Undercut y overcut

Dos maniobras estratégicas merecen definicién porque ilustran por qué predecir el tiempo
por vuelta del segundo stint tiene valor operativo.

El undercut consiste en parar antes que un rival al que se persigue. Al salir con neumatico
fresco mientras el otro sigue con el gastado, se rueda mas rapido durante las vueltas que el
rival tarda en parar, y si esa ganancia acumulada supera la diferencia previa, se le adelanta
sin necesidad de disputarle la posicién en pista.

Formalmente: sean A el perseguidor y B el perseguido, separados en pista por una diferencia
de tiempo de g segundos. Si A para en la vuelta L y B en la vuelta L + k, ambos pagan, en
segundos, la misma pérdida de boxes Apox, que por tanto se cancela. Durante esas k vueltas, A
rueda con neumético nuevo a un ritmo pnyevo(j) y B con el gastado a pgastado(j). El undercut
tiene éxito si i

{pgastado(].) — Pauevo(J)| > 9. (2.1)
=1

J

La expresion (2.1) deja ver por qué el problema de este trabajo es el que es: lo que decide
la maniobra no son los tiempos absolutos, sino la diferencia de ritmo entre un neumético
nuevo y uno gastado, acumulada a lo largo de unas pocas vueltas. Predecir esa diferencia es
exactamente el objetivo T5 de la seccién 4.3.2; y predecir la curva completa de ppyevo €3 €l
objetivo T1.

El overcut es la maniobra simétrica: retrasar la parada respecto al rival. Funciona cuando
el neumatico propio aguanta bien y el rival, tras parar, sale a trafico y no puede aprovechar
Su goma nueva.

2.4.3. Lo que el modelo no puede ver

Existe un conjunto de razones por las que un equipo detiene un coche que no queda
registrado en ningtin dato publico: una presién de neumatico fuera de ventana, un aviso de
ampollamiento, un pinchazo lento, dafios en el alerén delantero, o sencillamente la necesidad de
cubrir la parada de un rival directo. Conviene tenerlo presente: cuando este trabajo compare lo
predicho con lo ocurrido, el equipo decidié con mas informacién que el modelo, no con menos.

2.5. Interrupciones y vueltas no representativas

No todas las vueltas de una carrera informan sobre el ritmo del coche. El reglamento prevé
varios regimenes de neutralizacién, senalizados con banderas.

La bandera verde indica carrera en condiciones normales, y es el inico régimen en el que el
tiempo por vuelta refleja el ritmo del coche. La bandera amarilla obliga a levantar el pie del
acelerador en un sector concreto. El coche de sequridad agrupa a todo el pelotén detras de un
vehiculo a velocidad reducida, con lo que los tiempos por vuelta se disparan y las diferencias
entre coches se anulan; su variante virtual, el VSC, impone un tiempo minimo por sector sin
agrupar fisicamente. La bandera roja detiene la carrera; tras ella se reanuda con salida parada
o lanzada, lo que reinicia la numeraciéon de stints.

A ello se anaden las vueltas iniciales, con el pelotén aiun comprimido tras la salida, y las
de entrada y salida de boxes ya descritas.

Todas estas vueltas contienen variacién de tiempo que no procede del coche sino de la
situacién de carrera, y que ademads esté correlacionada con la posicién. Incluirlas contaminaria
cualquier estimacion de degradacion y sesgaria también los efectos de trafico. De ahi los filtros
que se imponen a la hora de modelar y que son detallados en la seccién 4.3.1.
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2.6. Formulacién del problema

Reuniendo lo anterior, el problema que aborda este trabajo se enuncia asi.

En el instante en que un piloto completa su primera parada en boxes y reincorpora a pista,
se dispone de: todas las vueltas de su primer stint, con lo que se conoce su ritmo real ese dia;
el compuesto que se acaba de montar; el estado del peloton a su alrededor; las condiciones
ambientales; v los resultados de clasificacion y entrenamientos libres. Se desea predecir como
evolucionara su tiempo por vuelta a lo largo del segundo stint, sin observar ninguna vuelta
intermedia.

Se abordan dos formulaciones de esa pregunta, que responden a necesidades operativas
distintas y que el capitulo 4 define con precisién: predecir el nivel del tiempo por vuelta en
cada vuelta del segundo stint, y predecir su incremento a dos vueltas vista, que es la magnitud
que interviene en (2.1).

CUADRO 2.1: Glosario de términos del dominio empleados en los capitulos siguientes.

Término Definicion

Stint Tramo de vueltas consecutivas completadas con el mismo juego
de neumaticos.

Compuesto Tipo de goma del neumatico. Gama de seco C1 (més duro) a C6
(mas blando), etiquetada localmente en cada Gran Premio como
duro, medio y blando.

Degradacién Pérdida de prestaciones del neumético con el uso, medida en
segundos por vuelta y por vuelta de edad del juego.

Precipicio Caida brusca del rendimiento del neumatico al agotarse la banda

de rodadura.

Numero de vueltas completadas con el juego montado.

Tiempo perdido en una parada respecto a rodar en pista, entre

veinte y treinta segundos segun el circuito.

Pit lane Carril de acceso a boxes, recorrido a velocidad limitada.

Vuelta de entrada / salida Vuelta que termina con el coche entrando en boxes / vuelta si-
guiente a la parada.

Edad del neumaético
Pérdida de boxes

Aire sucio Estela turbulenta de un coche precedente, que reduce la carga
aerodinamica del perseguidor.

Rebufo Reduccién de resistencia al avance por circular tras otro coche;
a diferencia del aire sucio, beneficia en recta.

DRS Alerén trasero moévil, autorizado a menos de un segundo del pre-
cedente en zonas determinadas, que reduce la resistencia en recta.

Tren Cadena de coches consecutivos separados por menos de un se-
gundo y medio, cuyo ritmo lo impone el mas lento de la cabeza.

Undercut Adelantar a un rival parando antes que él y aprovechando la
ventaja del neumético nuevo, segun (2.1).

Overcut Maniobra simétrica: retrasar la parada respecto al rival.

Bandera verde
Coche de seguridad
Bandera roja

Parrilla
Carrera al esprint

Peloton

Carrera en condiciones normales; tinico régimen en el que el tiem-
po por vuelta refleja el ritmo del coche.

Neutralizacién que agrupa al peloton a velocidad reducida. Su
variante virtual, el VSC, impone un tiempo minimo por sector.
Interrupcién de la carrera; al reanudarse reinicia la numeracién
de stints.

Orden de salida, determinado por la clasificacion.

Carrera corta adicional en algunos fines de semana; reduce las
sesiones de entrenamientos libres de tres a una.

Conjunto de los veinte coches en pista, y por extension la confi-
guracion de huecos entre ellos en un instante dado.




Capitulo 3

Preliminares y metodologia

3.1. Preliminares: modelos utilizados

Se dispone de una muestra {(x;, y;)};, donde y; € R es la variable de respuesta y x; € R
el vector de variables explicativas o regresores de la observacion . Se denota por X € Rrx(p+1)
la matriz de regresores, cuya primera columna es de unos, y por y € R™ el vector de respuestas.

Ajustar o entrenar un modelo consiste en elegir, dentro de una clase de funciones F, aquella
que minimiza el error cometido sobre la muestra:

A~

f =argmin EZL(yz,f(wz)), (3.1)
i=1

fer n

donde L : R? — [0,00) es la funcién de pérdida, que mide el coste de predecir f(z;) cuando el
valor observado es y;. Las dos decisiones que definen un método son, por tanto, la clase F y
la pérdida L.

Conviene recordar el resultado que ordena toda la comparacién posterior. Si L(y, f) =
(y — )2, el minimizador poblacional de (3.1) es la esperanza condicional f*(z) = Ely | x]; si
L(y, f) = |y— f|, es la mediana condicional. Ambos difieren cuando la distribuciéon condicional
es asimeétrica, de modo que la pérdida determina qué caracteristica de esa distribucién se estima,
y no solo con qué rapidez se converge a ella.

3.1.1. Modelos lineales generales

3.1.1.1. Formulacién y elementos

El modelo lineal general postula

p
yi:ﬂo-l-zlﬁjﬂ?ij—l-&i, 1=1,...,n, o bien y=Xp+e¢, (32)
j=1

con las hipétesis
Ele| X]=0, V[e|X]=0%L,  rango(X)=p+1, (3.3)

donde I, denota la matriz identidad de orden n. Los elementos de (3.2) son: el vector de
respuesta y € R™; la matriz de regresores X, cuya columna j recoge los valores de la variable
explicativa j; el vector de pardametros 8 € RPF! desconocido y objeto de la estimacién; y el
vector de perturbaciones € € R™.

La primera hipotesis de (3.3) garantiza insesgadez. La segunda impone que las perturba-
ciones tengan varianza constante (homocedasticidad) y estén incorreladas entre si. La tercera,

9
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que X tenga rango completo, es condicion necesaria y suficiente para que 5 quede identificado
de forma tunica.

El calificativo lineal se refiere a la aditividad de los efectos de los regresores en el mode-
lo: cada variable contribuye a la respuesta con una cantidad proporcional a su valor y esas
contribuciones se suman. Nada impide, en cambio, que las columnas de X contengan trans-
formaciones no lineales de las variables originales, como z2, logz o el producto zixs.

3.1.1.2. Estimacién por minimos cuadrados

El estimador de minimos cuadrados ordinarios resuelve 3 = argminy ||y — Xb||2, donde b
recorre los posibles valores del vector de pardametros. Calculando el gradiente de esa suma de
cuadrados e igualandolo a cero se obtienen las ecuaciones normales X' Xb = X'y y, bajo rango
completo,

B=(X'X)"'X"y, §=XB=Hy, H=XXX) X, (3.4)

donde H es la matriz de proyeccién ortogonal sobre el subespacio generado por las columnas
de X. De (3.3) y (3.4) se sigue E[5] = 8y V[5] = o?(X'X)~L. El teorema de Gauss-Markov

establece que (3 tiene varianza minima dentro de la clase de los estimadores lineales insesgados
[33]. Bajo normalidad de &, coincide ademés con el estimador de maxima verosimilitud.

3.1.1.3. Invariancia frente al anclaje del objetivo

Una consecuencia menos evidente de (3.4) conviene enunciarse aqui, porque delimita para
qué familias de modelos supone una diferencia restar a la respuesta una cantidad conocida de
antemano —operaciéon que la seccién 3.2.5 denominara anclaje— y para cudles ninguna.

Proposicion 3.1 (Invariancia del modelo lineal frente al anclaje). Supdngase que el ancla
figura entre las variables explicativas, es decir, que el vector (a1,...,a,)" coincide con la co-
lumna k-ésima de la matriz de regresores. Sean § las predicciones de la regresion por minimos
cuadrados de y sobre X, yg? las de la regresion de y— Xey sobre X, siendo ey, el k-éstmo vector
de la base candnica. Entonces §+ Xey, =0, y los residuos de ambas regresiones coinciden.

Demostracion. Por (3.4), g = H(y — Xey) = Hy — HXey. Como H proyecta sobre el espacio
de columnas de X y Xej pertenece a él, HXer = Xeg, de donde § = § — Xeg. La igualdad
de residuos es inmediata: (y — Xeg) —y =y — 9. O

Para un modelo lineal que incluya el ancla entre sus regresores, anclar es por tanto una
operacién inocua: el estimador la absorbe desplazando en una unidad el coeficiente corres-
pondiente, y el error de prediccién no cambia. Para un modelo de arboles la situacién sera la
contraria, por un motivo que la proposicién 3.3 precisard méas adelante y que conviene anticipar
para evitar una lectura equivocada. No se tratard de que los arboles no dispongan del ancla:
la tendrén entre sus regresores, exactamente igual que el modelo lineal. Se tratard de que solo
pueden emplearla para partir el espacio, nunca para sumarla a la prediccién. Un arbol puede
decidir que, si el ancla supera cierto umbral, la prediccién sea una constante determinada;
pero no puede representar la funcién «ancla més una correcciény, que es precisamente lo que
un modelo lineal estima cuando asigna a esa columna un coeficiente préximo a uno.

3.1.1.4. Interpretacién mediante los parametros

El coeficiente f3; es la derivada parcial 0Ely | 2]/0x;: mide el cambio esperado en la res-
puesta ante un incremento unitario de x; manteniendo constantes los restantes regresores. Esta
es la propiedad que convierte a los modelos lineales en la familia interpretable por excelencia,
y la razén de conservarlos en la comparacién aunque no resulten los méas precisos.
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La formalizacién de la clausula «manteniendo constantes los restantes regresores» es el
teorema de Frisch—-Waugh-Lovell [16, 24].

Teorema 3.2 (Frisch-Waugh-Lovell). Sea X = [X1 X3] una particion por bloques de la
matriz de regresores y sea My = I, — Xo(X,X0) 1 X} El subvector By de (3.4) coincide con
el estimador de minimos cuadrados de la regresion de Moy sobre My X7 .

Dicho sin matrices, el coeficiente Bj mide el efecto de x; sobre la respuesta una vez descon-
tado el efecto que pueden explicar las demés variables del modelo. Para entender la precision
con la que se estima este coeficiente, resulta util imaginar que primero se elimina de z; la
parte que puede explicarse mediante los demés regresores. La estimacién de Bj se apoya, por
tanto, en la variacion restante de x;, es decir, en aquella que no puede explicarse por las de-
més variables.Siendo Rjz- el coeficiente de determinacion de la regresion de x; sobre el resto

regresores, la varianza del estimador viene dada por
~ 0'2

Vo) == R3S (i — 2)2

Esta expresion muestra que, cuanto mejor pueden las demds variables explicar x;, mayor es la

(3.5)

incertidumbre asociada a Bj- El término (1 — R?)*1 recibe el nombre de factor de inflacién de
la varianza. Cuando R? se aproxima a uno, significa que z; es casi completamente reproducible
a partir de los demés regresores. En consecuencia, queda muy poca variacién propia de z; con
la que identificar su efecto y la varianza de Bj aumenta considerablemente. Este fenémeno
se conoce como colinealidad. No introduce sesgo en los estimadores, pero puede hacer que
los coeficientes sean dificiles de estimar con precisién y, por tanto, dificulta interpretar por
separado el efecto de variables muy relacionadas entre si. Esta cuestiéon reaparecera al analizar
las estimaciones del capitulo 4.

3.1.1.5. Modelos lineales generalizados

Cuando la variable de respuesta no es continua, o cuando su varianza depende de su
media, la hipotesis de homocedasticidad de (3.3) deja de ser sostenible. Los modelos lineales
generalizados |28, 27| sustituyen (3.2) por tres componentes.

La componente aleatoria supone que y; sigue una distribucién de la familia exponencial de
dispersién,

p(yi; b, ¢) = exp {W + ¢(yi, ¢)} ; (3.6)

donde 0; es el parametro candnico, ¢ el parametro de dispersién y b una funcion dos veces
diferenciable. De (3.6) se deducen

i = Ely;] = 0'(6;), V] = a(¢) 0" (6:) = a(o) V (1), (3.7)

siendo V la funcién de varianza, que caracteriza a la familia. La componente sistemdtica es el
predictor lineal n; = x8. La funcién de enlace g, mondtona y diferenciable, relaciona ambas
mediante g(u;) = n;.

Los dos casos empleados en este trabajo son los siguientes. La familia gaussiana con enlace
identidad tiene V(u) = 1 y reproduce exactamente (3.2). La familia Gamma con enlace loga-
ritmico tiene V(i) = p?, es decir,desviacion tipica proporcional a la media y p; = exp(x}3), de
modo que el efecto de cada regresor es multiplicativo: un incremento unitario de z; multiplica
la media por €. Exige, eso si, que la respuesta tome valores estrictamente positivos.

La estimacion se realiza por maxima verosimilitud. Derivando el logaritmo de (3.6) respecto
de (3 y aplicando la regla de la cadena se obtiene el sistema de ecuaciones de verosimilitud |27,
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cap. 2|
oy~ O
Up) = —_ . x; =0, (3.8)
; a(¢) V(u:) O "
que en general no admite solucién cerrada. El método de scoring de Fisher lo resuelve iterati-
vamente y equivale a una sucesiéon de ajustes por minimos cuadrados ponderados:

B+ — (X/W(t)X)_IX/W(t)Z(t), (3.9)

donde W = diag(w("), con w; = (i /n:)? [ (a(@)V (13)), y 247 = 0l + (yi — 1) Os /O
es la respuesta ajustada. El procedimiento figura en el algoritmo 1.

Algoritmo 1 Scoring de Fisher para modelos lineales generalizados

Require: y, X, funcién de varianza V', enlace g, tolerancia ¢
O =y, n® e g(u), 0

2: repeat

32 e+ - m”) g (w?)

w e [g' ()P Vi)™

5(t+1) « (X/W(t)X)flxlw(t)Z(t)

77(t+1) <—X,8(t+1); M(t—f—l) <_9_1(77(t+1))
tet41

8 until || — D] <€

9: return S

Al converger, la matriz X’ WX es la matriz de informacién de Fisher del modelo, y su
inversa proporciona la matriz de covarianzas asintética del estimador, \A’(B) = (X WX )_1,
de la que se obtienen los errores estandar de los coeficientes. La bondad del ajuste se mide
mediante la devianza

D =2[l(y;y) — Ui y)], (3.10)
diferencia entre la log-verosimilitud del modelo saturado y la del ajustado, que en el caso
gaussiano se reduce a la suma de cuadrados de los residuos.

3.1.1.6. Regresion penalizada

La expresion (3.5) muestra que, en presencia de colinealidad acusada, la varianza del esti-
mador (3.4) puede ser muy elevada, hasta el punto de volverlo inservible. Las penalizaciones
atacan ese problema afadiendo al criterio un término que castiga el tamano de los coeficientes:

e — argmin |1y — X[ + MBI = (X'X + M)~ X, (3.1
o — argmin [ly — Xbl3 + Aol (312

donde A > 0 regula la intensidad de la penalizacion. El efecto de (3.11), debida a Hoerl y
Kennard [20], se lee con en la descomposiciéon en valores singulares X = UDV’, con D =
diag(dl, e ,derl)Z
d?
~ridge __ . J /
jridee — zj:uj d? T Y- (3.13)

Cada direccién del espacio de regresores queda multiplicada por un factor de contraccién
d? / (d? + A), proximo a uno cuando d; es grande y proximo a cero cuando d; es pequeno.
La contraccién es, por tanto, selectiva: afecta sobre todo a las direcciones con poca variacién
muestral, que son precisamente las responsables de la inestabilidad descrita por (3.5). La
penalizacion ¢; de (3.12) [35]| carece de solucion cerrada, pero anula exactamente algunos
coeficientes, por lo que realiza seleccion de variables ademés de contraccién.
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3.1.1.7. Otras funciones de pérdida

La familia lineal admite ademas sustituir la pérdida cuadrética por otras. La més relevante
aqui es la pérdida absoluta L(y, f) = |y — f|, cuyo minimizador poblacional es la mediana
condicional y que da lugar a la regresion en desviacion absoluta [22]. Se recurrira a ella en la
seccion 3.1.2, al comprobar que la eleccion de la pérdida influye tanto como la del algoritmo
cuando la métrica de evaluacién es el error absoluto medio.

3.1.2. Modelos de tipo boosting

Los modelos de tipo boosting empleados en este trabajo se construyen por ensamblaje de
arboles de decisiéon: el predictor final es una suma de muchos drboles pequenos, cada uno
ajustado para corregir el error que dejan los anteriores. Conviene por ello describir primero el
arbol de decisién y a continuacién el mecanismo de ensamblaje.

3.1.2.1. El arbol de regresiéon

Un 4rbol de regresion [8] aproxima la funcion de regresion mediante una funcién constante
a trozos sobre una particion del espacio de regresores en M regiones rectangulares disjuntas
Rl, ceey R]u:

M

f(z) = Z em H{x € R}y Cm = 1 Z Y- (3.14)

m=1 [ Bl i: ;€ Rm,
Cada regién R, recibe el nombre de hoja del drbol. Una hoja es, por tanto, un subconjunto
del espacio de regresores delimitado por una conjuncién de condiciones del tipo z; < s, y | Ry
denota el nimero de observaciones de la muestra que caen en ella. La prediccién del arbol para
cualquier punto de una hoja es una constante: la media de las respuestas observadas en ella,

que es el valor que minimiza la suma de cuadrados dentro de la region.

La particién no se busca entre todas las posibles, problema de complejidad prohibitiva,
sino de forma recursiva y voraz. Partiendo de una dnica regién que contiene toda la muestra,
en cada nodo se examina cada regresor j y cada umbral s, y se elige el par que méas reduce la
suma de cuadrados dentro de los nodos hijos:

(j*,8%) = argmin [ml’n Z (yi — c1)* + n(gn Z (yi — 02)2}, (3.15)

7,8 c1

z;€Riz(j,5) x;€Rge(7,5)

con Ri,(j,s) ={x:x; < s}y Rae(j,s) = {z : z; > s}. El procedimiento se repite sobre cada
nodo hijo hasta que se cumple alguno de los criterios de parada, que son los que impiden que
el arbol crezca hasta aislar cada observacién en su propia hoja:

— Profundidad maxima: numero maximo de cortes encadenados desde la raiz hasta una
hoja.

— Numero minimo de observaciones por hoja: no se abre un corte que deje algin
hijo con menos observaciones de las fijadas.

— Numero maximo de hojas: cota sobre el tamafo total del arbol.

— Reduccion minima de la pérdida: no se abre un corte cuya mejora del criterio (3.15)
no supere un umbral prefijado.

Dos propiedades del arbol resultan decisivas para lo que sigue. La primera es la varianza
elevada del estimador: la estructura de cortes depende de la muestra de forma discontinua,
de modo que una perturbaciéon pequeinia de los datos puede alterar el primer corte y con él
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todo el arbol. La segunda se enuncia como proposicién porque justifica una decisién central
del capitulo 4.

Proposicion 3.3 (Los arboles no extrapolan). Sea f de la forma (3.14), ajustada sobre
{(xi,y:)}. Entonces f(x) € [ml’ni Yi, MAx; yz] para todo v € RP. La propiedad se conser-
va bajo combinaciones convezas: si F = > wyfy con wy, > 0y Yopwy = 1, entonces F(x)
pertenece al mismo intervalo.

Demostracion. Cada ¢, es una media de valores observados de y, luego pertenece al intervalo.
Como f(x) vale ¢, para la unica hoja que contiene a z, se sigue lo primero. Por otra parte,
una combinacién convexa de elementos de un intervalo pertenece a ese intervalo, lo que da lo
segundo. O

La consecuencia practica es que un modelo construido con arboles nunca predice valores
fuera del recorrido de la respuesta observada en el ajuste, y solo puede emplear un regresor
para partir el espacio, nunca para sumar su valor a la prediccién. Un modelo lineal, en cambio,
si puede: si un regresor mantiene con la respuesta una relacién aproximadamente lineal, el
modelo estima su pendiente y la extiende fuera del rango observado. Esta asimetria es la que
determina, en la seccién 4.3.2, la definicién de la variable a predecir.

3.1.2.2. El compromiso entre sesgo y varianza

Antes de describir el ensamblaje conviene precisar qué se persigue con él. Para un punto
z fijo, y suponiendo y = f(x) + ¢ con Elg] = 0 y V[¢] = 02, el error cuadratico esperado del
predictor f se descompone en

E[(y—f)?] = 02 +(Elf@)] - f@)"+V[f()]. (3.16)
irreEl’ci/ble sesgo? varianza

El primer término no depende del modelo y no puede reducirse. El segundo mide el error
sistematico que se comete por imponer una forma funcional demagsiado rigida; el tercero, la
inestabilidad de las estimaciones ante cambios en la muestra. Interesa que un modelo tenga
simultaneamente sesgo bajo y varianza baja, pero ambos objetivos entran habitualmente en
conflicto: un modelo lineal tiene sesgo alto y varianza baja, y un arbol crecido sin restricciones,
lo contrario.

Las dos grandes familias de ensamblaje atacan cada una un término distinto de (3.16). La
agregacion bootstrap |9] promedia B arboles ajustados sobre remuestras con reemplazamiento
de la muestra original, y reduce la warianza: si las estimaciones realizadas por cada uno de los
B arboles tienen varianza o2 y la correlacién entre dos cualesquiera de ellas es p, la varianza
del promedio vale

B
1 A 1 1—p
V|5 Y fo@)| = 5| Bod+ BB = 1)po?| = po? + —Lo, (3.17)

expresion cuyo segundo sumando se anula al crecer B mientras que el primero permanece.
El boosting, en cambio, reduce el sesgo, ajustando los arboles en cadena de modo que cada
uno corrija lo que los anteriores no explicaron. Es esta segunda via la que se emplea aqui;
la conveniencia de reducir ademés el término po? de (3.17) es la que justifica el submuestreo
aleatorio que se describe méas abajo.
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3.1.2.3. Boosting por gradiente

El boosting por gradiente [15] construye el predictor de forma aditiva realizando un descenso
de gradiente en el espacio de funciones. Partiendo de una prediccién constante, en la iteracion
m se calculan los seudorresiduos, que son las derivadas de la funcién de pérdida respecto de
la predicciéon, cambiadas de signo y evaluadas en el modelo vigente:

_ aL(ylvF)

r oF (3.18)

F:Fm—l(xi)

Cada 1y, indica en qué direccién y con qué intensidad convendria mover la prediccion de la
observacion i para reducir la pérdida. Se ajusta a continuacién un arbol que aproxime ese
conjunto de direcciones y se actualiza el modelo avanzando un paso pequeno en ella:

J
Fon(#) = Frna(2) +1 ) 1w € Rjm}, v = argmin > L(yi, P (2) +7),
Jj=1 T €ERjm
(3.19)
donde n € (0, 1] es la tasa de aprendizaje y Ry, ..., Ry, son las hojas del arbol ajustado en
esa iteracion.

Con pérdida cuadratica, L(y, F) = %(y — F)2, se tiene 74y, = y; — Fn_1(2;), es decir, el re-
siduo ordinario. Con pérdida absoluta, L(y, F') = |y — F|, se tiene 74, = sign(y; — F—1(x;)): el
arbol aprende tnicamente el signo del error y no su magnitud, lo que confiere al procedimiento
robustez frente a observaciones atipicas. El procedimiento completo figura en el algoritmo 2.

Algoritmo 2 Boosting por gradiente con arboles de regresion

Require: muestra {(z;,y;)}I~; pérdida L; nimero de iteraciones M; tasa de aprendizaje 7;
numero de hojas J
1: Fy(x) < argmingy ;| L(y;, c)
2: form=1,...,M do

3: fori=1,...,ndo

4: Tim < — [8[/(%'7 F)/(?F] F=F_1 (1)

5: end for

6: ajustar un arbol de J hojas Ry, ..., Ry a los pares {(z;, 7im)}
7: forj=1,...,J do

8: Vjm < argmin, ZmiGij L(ys, Fr1(z) +7)

9: end for

10: Fin(@) < Fno1(z) +1 Zj:l YVimUHa € Rjm}

11: end for

12: return f = Fiy

3.1.2.4. LightGBM

La implementacion empleada en este trabajo es LightGBM [21], que introduce sobre el
esquema del algoritmo 2 tres modificaciones.

La primera es el uso de una aproximacién de segundo orden de la pérdida, introducida
por XGBoost [11]. Escribiendo ¢; = Op L(yi, F—1(2:)) y hi = 0%L(yi, Fm—1(2;)), y afiadiendo
una penalizacién sobre los valores de las hojas, el objetivo de cada iteraciéon queda

n J

£ =37 [g1 Fnle) + 3he Fmla)?] + 5 S, (3:20)

i=1 Jj=1
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que es una funcion cuadratica de los valores de hoja w;. Minimizéndola en cada hoja I; se
obtiene, en forma cerrada, el valor 6ptimo y la ganancia asociada a un corte que divide un
nodo en dos hijos:
2 2 , 2
* Gj 1 Giz Gde (GlZ + Gde)

o i L _ 3.21
YT T H e ST o g N T Hae A Hy o+ Hao t A 21

con Gj = Zidj gy Hj = Zielj h;. La segunda expresion de (3.21) sustituye a (3.15) como
criterio de corte, de modo que la penalizacién A interviene en la propia construcciéon de la
estructura del arbol y no solo en el valor de sus hojas. Notese ademés que wj*- es una media de
gradientes contraida hacia cero, con A desempenando el papel de constante de contraccion.

La segunda modificacién es la discretizacion previa de cada regresor en un histograma de
K intervalos, lo que reduce el coste de buscar el mejor corte de O(n) a O(K) por variable,
con K tipicamente igual a 255.

La tercera es el crecimiento por hojas: en lugar de expandir todos los nodos de un nivel antes
de pasar al siguiente, en cada paso se expande tinicamente la hoja que promete mayor ganancia
segtn (3.21). Esto produce arboles mas profundos y expresivos con el mismo ntimero de hojas
y, por ello, con mayor propensién al sobreajuste, lo que obliga a controlar simultdneamente
el nimero de hojas y el tamano minimo de hoja. El algoritmo 3 recoge el procedimiento de
construccién de un arbol.

Algoritmo 3 Construccion de un arbol en Light GBM

Require: gradientes {g;} v hessianos {h;}; numero de hojas J; tamano minimo de hoja nym;
penalizacién A; histogramas de K intervalos
iniciar el arbol con una tnica hoja que contiene todas las observaciones
while el nimero de hojas sea menor que J do
for cada hoja I del 4rbol atn no evaluada do
acumular (g;, h;) en los K intervalos del histograma de cada regresor
evaluar la ganancia (3.21) de cada corte candidato y retener el mejor de entre los

que dejan al menos ny, observaciones en cada hijo
end for
if ninguna ganancia es positiva, break
expandir la hoja cuyo mejor corte tenga la ganancia maxima
end while
10: asignar a cada hoja I; el valor w} de (3.21)
11: return el arbol

3.1.2.5. Hiperparametros

Se denomina hiperpardmetro a toda cantidad que gobierna el procedimiento de ajuste y
que, a diferencia de los parametros 5 de un modelo lineal, no se obtiene resolviendo (3.1)
sobre la muestra de ajuste. La razon es que el criterio (3.1) es mondtono en la flexibilidad del
modelo: entendiendo por modelo flexible aquel capaz de representar un conjunto mas amplio
de funciones —un arbol con mas hojas, un ensamblaje con mas iteraciones—, un modelo mas
flexible alcanza siempre un error de ajuste menor o igual. Buscar los hiperparametros que
minimizan (3.1) conduciria por tanto al modelo mas flexible posible y, con él, al sobreajuste.
Deben elegirse evaluando el modelo sobre datos que no hayan intervenido en su ajuste, segin
se detalla en la seccion 3.2.8.

Los del modelo empleado son ocho, y conviene enunciarlos junto con el mecanismo por
el que cada uno controla la complejidad. El niimero de arboles M es el primero: cada
arbol reduce sesgo, de modo que existe un valor éptimo finito, ya que a partir de él las
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iteraciones adicionales ajustan ruido. Va acompanado de la tasa de aprendizaje 7, que
escala la actualizacion (3.19); valores pequenos exigen mas iteraciones pero generalizan mejor,
y como el producto nM gobierna la capacidad total, ambos deben ajustarse conjuntamente.
El niimero de hojas J limita el orden de las interacciones representables, puesto que un
arbol equilibrado con J hojas no puede expresar interacciones de mas de log, J variables.
El tamafio minimo de hoja acttia como cota inferior a |I;| e impide hojas sostenidas por
muy pocas observaciones, cuya media es esencialmente ruido. Dos hiperparametros introducen
aleatoriedad: el submuestreo de filas ajusta cada arbol sobre una fraccién aleatoria de la
muestra, lo que reduce p en (3.17), y el submuestreo de columnas restringe cada corte
a un subconjunto aleatorio de regresores, con el mismo efecto e impidiendo ademéas que un
regresor dominante monopolice la estructura. La penalizacién \ aparece en (3.20) y (3.21):
contrae los valores de hoja y penaliza los cortes sostenidos por poca masa. Y la funcién de
pérdida L determina qué caracteristica de la distribucién condicional se estima, la media si
es cuadratica y la mediana si es absoluta.

3.1.2.6. Interpretacidn: valores de Shapley

Los modelos construidos por ensamblaje de arboles de decisién no permiten una inter-
pretacién directa de sus predicciones, como si ocurre en los modelos lineales a través de sus
pardmetros, o en un arbol individual a través del camino de cortes que conduce a cada hoja.
Los valores de Shapley [34, 25| proporcionan una descomposicion aditiva de cada prediccion
que suple esa carencia.

Dado un conjunto N de p jugadores y una funcién caracteristica v : 2V — R que asigna a
cada coalicion la ganancia que obtiene, el valor de Shapley del jugador j es

o= Y [S|'(p — 15| —1)![U(SU{],}) o8], 522

|
SCN\{j} P

es decir, el promedio de su contribucién marginal sobre todos los 6rdenes posibles de formacion
de la coalicion. Se demuestra que (3.22) es el tnico reparto que satisface simultdneamente
eficiencia (_; ¢j = v(N) — v(0)), simetria, nulidad y aditividad.

Tomando como jugadores las variables explicativas y v(S) = E[f(z) | 5] se obtiene
A p A~
f@)=wo+ ) eil@), o =E[f(z)] (3.23)
j=1

donde @j(x) es la contribucion de la variable j a esa prediccién concreta, expresada en las
unidades de la respuesta. La importancia global de la variable j se define como el promedio
L5 (). El caleulo exacto de (3.22) requiere recorrer 2P~ subconjuntos; para conjuntos
de arboles existe, sin embargo, un algoritmo exacto de coste polinémico [26].

Dos limitaciones deben declararse. Las contribuciones explican el modelo y no el fenémeno:
bajo colinealidad, el reparto entre dos variables depende de cudl haya utilizado el algoritmo y
no de cuél sea la causa. Y la aditividad de (3.23) no implica que el efecto de las variables sea
aditivo, sino inicamente que lo es la atribucién.

3.1.3. Predictores de referencia

Para juzgar si un modelo aporta algo es imprescindible compararlo con predictores de-
liberadamente sencillos, que acotan por abajo el desempeno alcanzable. Se emplean tres. El
predictor constante f(x) = ¢ ignora las variables explicativas; la solucién de (3.1) es la media
muestral si L es cuadritica y la mediana muestral si es absoluta, y es ademas la referencia
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implicita del coeficiente de determinacién. El predictor constante por grupo estima una cons-
tante distinta dentro de cada grupo definido por las variables categoéricas mas relevantes; es
una referencia mas exigente, pero su varianza crece al reducirse el numero de observaciones
por grupo y solo puede aplicarse a grupos observados durante el ajuste. El predictor de persis-
tencia supone que la magnitud de interés no cambiaré respecto de su tltimo valor observado;
es la referencia natural cuando la respuesta es un incremento, pues equivale a predecir un
incremento nulo.

3.2. Metodologia

3.2.1. Planteamiento

Esta seccién expone la metodologia seguida sin referencia al problema de aplicacién, de
modo que pueda juzgarse por si misma; el capitulo 4 la recorre después sobre los datos con-
cretos.

El objeto es construir, a partir de datos ya observados, una funcién que en un instante
determinado prediga una magnitud que solo se conocera més tarde, empleando exclusivamente
la informacién disponible en ese instante. Enunciado asi, el problema encierra dos decisiones
que gobiernan todas las demas.

La primera es qué se predice exactamente. Una misma magnitud admite definiciones alter-
nativas de la variable de respuesta, y la eleccién no es accesoria: predecir el nivel de una serie
o predecir su incremento entre dos instantes son problemas distintos, con recorridos distintos
y dificultad distinta. Cuando el nivel varia mucho entre unidades y poco dentro de cada una,
predecirlo directamente obliga al modelo a reconstruir un nivel que las variables explicativas
apenas identifican, mientras que predecir el incremento lo elimina por diferencia y concentra el
esfuerzo en la parte del fenémeno que verdaderamente interesa. Ademads, segin se ha visto en
la seccion 3.1, esa eleccién afecta de manera desigual a cada familia de modelos: es indiferente
para un modelo lineal que incluya el nivel de partida entre sus regresores (proposicion 3.1) y
decisiva para uno construido con arboles (proposicion 3.3). La metodologia contempla por ello
comparar varias definiciones del objetivo en lugar de fijar una de antemano.

La segunda es cémo se comprueba que lo aprendido sirve para datos nuevos. Un error
medido sobre los mismos datos con los que se ha ajustado el modelo no informa sobre su
comportamiento futuro, y la particiéon de la muestra que corrige ese sesgo debe quedar fijada
antes de ajustar nada, no elegirse a la vista de los resultados.

3.2.2. Metodologias de modelizacién predictiva

La construccién de un modelo predictivo a partir de datos observados no es una sucesiéon
de decisiones improvisadas, sino un proceso estructurado en fases para el que existen marcos
metodoldgicos estandar. Dos de ellos se han consolidado en la practica profesional.

El primero es CRISP-DM ( Cross-Industry Standard Process for Data Mining), publicado
por un consorcio industrial en el que participé6 SPSS —posteriormente integrada en IBM— y
documentado en una guia de referencia [10]. Se articula en seis fases: comprension del problema,
comprensién de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue. Su rasgo
distintivo es que no es lineal: la gufa prevé de forma explicita el retorno a fases anteriores,
porque lo que se descubre al explorar los datos obliga con frecuencia a reformular el problema,
y lo que se observa al evaluar un modelo obliga a rehacer la preparacién.

El segundo es SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess), propuesto por SAS
Institute como estructura de trabajo de su herramienta Enterprise Miner [32]. Consta de cinco
etapas: muestreo, exploracion, modificacion, modelado y evaluacion. A diferencia de CRISP-
DM, deja fuera tanto la fase inicial de comprensién del problema como la final de despliegue,
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y se cine al ciclo estrictamente analitico.

La comparacion entre ambos [3] muestra que las cinco etapas de SEMMA se corresponden
con las fases centrales de CRISP-DM, de modo que la diferencia real no esta en el trabajo
estadistico que prescriben —que es el mismo— sino en su alcance: CRISP-DM abarca el ciclo
completo de un proyecto y SEMMA tunicamente su nicleo analitico.

La metodologia seguida en este trabajo se ajusta a ese esquema general. Al tratarse de un
trabajo de investigacién y no de un desarrollo destinado a produccién, no contempla fase de
despliegue, y la comprensiéon del problema se ha tratado por separado en el capitulo 2. Las
fases restantes se organizan como sigue:

— Construccion de la tabla de entrada e imposiciéon de filtros, que define la pobla-
cion de anélisis.

— Definicién de la variable de respuesta y generaciéon de variables explicativas.

Analisis exploratorio de las variables construidas.

— Tratamiento de variables: valores ausentes, valores atipicos y transformaciones.
— Ajuste de los modelos y seleccién de sus hiperparametros.

— Validacién e interpretacion de los resultados.

Las dos primeras fases fijan qué se predice; la tercera y la cuarta, con qué; la quinta y
la sexta, como se ajusta y cémo se comprueba que lo aprendido sirve para datos nuevos. La
figura 3.1 las representa en el orden en que se recorren, junto con el retorno a la primera fase
que ambas metodologias prescriben y que este trabajo ha necesitado en varias ocasiones.

1. Tabla de entrada 2. Respuesta y va- 3. Analisis
y filtros riables explicativas exploratorio

A

1

1

PPN |
revision ,
1

1

Y

1
6. Validacion e 5. Ajuste de 4. Tratamiento
interpretaciéon los modelos de variables

FigurA 3.1: Fases de la metodologia seguida y orden en que se recorren. La flecha discontinua repre-
senta el retorno a fases anteriores que CRISP-DM [10] prescribe de forma explicita.

3.2.3. Generalizaciéon y particién de la muestra

Antes de describir las fases conviene fijar el criterio con el que se juzgard todo lo que en
ellas se decida, porque condiciona la construccién de la tabla desde el primer momento.

El objetivo de un modelo predictivo no es reproducir los datos con los que se ha ajustado,
sino generalizar a datos nuevos. Como el criterio (3.1) es mondtono en la flexibilidad del
modelo, el error medido sobre la propia muestra de ajuste es un estimador optimista del error
de generalizacion, y tanto mas cuanto mas flexible sea el modelo. De ahi la necesidad de dividir
la tabla de entrada en al menos dos muestras disjuntas:

— La muestra de entrenamiento, con la que se estiman los parametros del modelo.

— La muestra de prueba o test, que no interviene en ninguna decisién y sobre la que se
mide el error que se reporta como estimacién del error de generalizacion.
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Cuando ademés hay que elegir hiperparametros, esa divisién resulta insuficiente. Elegirlos
segln el error sobre la muestra de prueba la convertiria en parte del procedimiento de ajuste, y
su error dejarfa de ser una estimacioén valida: se estarfa empleando dos veces, una para decidir
y otra para medir. Conviene por ello contemplar una tercera muestra:

— La muestra de validacién, empleada exclusivamente para comparar configuraciones de
hiperpardmetros y quedarse con la mejor.

El esquema completo consiste, por tanto, en estimar los parametros sobre entrenamiento,
elegir los hiperparametros segun el error sobre validacién y reportar, como medida final, el
error sobre prueba.

Cuando las observaciones estan ordenadas en el tiempo, las tres muestras deben respetar
ademas ese orden: entrenamiento primero, validacién después y prueba al final. El motivo
es que una particién aleatoria asignarfa al entrenamiento observaciones posteriores a las de
prueba, de modo que el modelo dispondria de informacién que en uso real no existe todavia;
por ejemplo, podria aprender de una carrera de octubre para predecir una de julio. El error
estimado serfa entonces optimista, y lo serfa sin que nada en el experimento lo delatara: el
ajuste converge igual, las métricas salen mejores y no se produce ningin aviso [5].

Esta exigencia no es una cautela adicional que se aplique al final, sino una restriccién que
atraviesa todas las fases: cualquier cantidad estimada a partir de los datos —una mediana para
imputar, un umbral de recorte, la codificaciéon de una variable categérica— debe calcularse
tnicamente sobre el tramo de ajuste, o la muestra de prueba dejara de ser independiente del
procedimiento que se pretende evaluar.

3.2.4. Construccion de la tabla de entrada e imposicién de filtros

La primera decision es la unidad de observacion: qué representa una fila de la tabla. Cuando
los datos tienen estructura anidada —observaciones agrupadas en unidades— conviene distin-
guir dos niveles: el de la unidad, que define la poblacién de estudio, y el de la observaciéon, que
define la muestra de ajuste. Ambos deben declararse, porque el segundo determina el tamano
muestral aparente y el primero el efectivo.

Los filtros restringen la muestra a las observaciones sobre las que el modelo va a operar.
Dos exigencias los gobiernan. Primera, todo filtro debe poder aplicarse en el momento de
predecir; uno que dependa de informacién posterior invalidaria la evaluacion. Segunda, si un
filtro condiciona sobre la propia variable de respuesta —descartar observaciones por su valor—
las conclusiones se refieren a la subpoblacién filtrada y no a la original, lo que debe declararse
antes de presentar resultado alguno.

3.2.5. Definicién de la variable de respuesta y generacién de variables ex-
plicativas

Sea {y;;} una coleccion de observaciones agrupadas en unidades i e indexadas por t dentro
de cada unidad. Se consideran dos formas de definir la variable a predecir.

La primera es predecir directamente el nivel y;;. La segunda es predecir su incremento a
un horizonte h fijo,

Aﬁf) = Yit+h — Yits (3.24)
empleando exclusivamente informacién disponible hasta el instante ¢.

La eleccion entre ambas se relaciona directamente con la proposicion 3.3. Cuando el nivel
de la respuesta varia mucho entre unidades, un modelo construido con arboles debe reconstruir
ese nivel particionando el espacio, y no puede predecir niveles que no haya observado. Si en
cambio se predice un incremento, el nivel propio de cada unidad desaparece por diferencia y el
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objetivo pasa a moverse en un recorrido estrecho y comin a todas las unidades. Una variante
intermedia consiste en restar al nivel un estimador a; construido con informacién previa de
la propia unidad y disponible en el momento de predecir; esta transformacién se denominara
anclaje y a; recibird el nombre de ancla.

Las dos proposiciones enunciadas en la secciéon 3.1 delimitan qué cabe esperar de cada
familia de modelos ante esta eleccién. Por la proposicién 3.1, un modelo lineal que incluya
el ancla entre sus regresores predice exactamente lo mismo con el nivel que con el objetivo
anclado: el anclaje es para él una operacién inocua. Por la proposicion 3.3, un modelo de
arboles solo puede emplear el ancla para partir el espacio, nunca para sumarla a la prediccién;
anclar el objetivo traslada esa suma a la definicién de la variable a predecir y libera al 4rbol
de tener que representarla. Cabe esperar, por tanto, que el anclaje deje indiferente al modelo
lineal y mejore apreciablemente al de arboles, y que la comparacién entre ambas definiciones
sea informativa tnicamente para el segundo.

La generacion de variables explicativas consiste en construir, a partir de los datos brutos,
regresores con contenido informativo sobre la respuesta. Se distinguen tres clases: variables ob-
servadas directamente; variables derivadas, obtenidas por agregacién o transformacion dentro
de la unidad; y codificaciones numéricas de variables categéricas de muchos niveles. Estas ualti-
mas, cuando se construyen con el valor medio de la respuesta en cada nivel, deben contraerse
hacia la media global mediante

Ggenc = wgyby + (1 —wy)y, wy = ngan, (3.25)
donde ég es la media de la respuesta en el nivel g, ngy su niimero de observaciones y K una
constante de contraccion |13, 17]. La expresion (3.25) conserva la estimacion propia de los
niveles bien representados y aproxima a la media global la de aquellos con pocas observaciones,
cuya estimacion serfa inestable. Debe calcularse exclusivamente sobre el tramo de ajuste.

La restriccién que gobierna toda esta fase se enuncia en una linea: toda variable explicativa
debe ser calculable con la informacién disponible en el instante en que se emite la prediccion.
Su verificacién es una cuestiéon de contabilidad temporal, no estadistica, y su incumplimiento
no produce ningtn sintoma detectable en las métricas.

3.2.6. Analisis exploratorio

El analisis exploratorio persigue dos fines: caracterizar la distribucion de cada variable y
contrastar, antes de ajustar ningtin modelo, si las relaciones esperadas se observan en los datos.
El descriptivo univariante reporta, para cada variable, media, desviacién tipica, minimo,
cuartiles, maximo y los coeficientes de asimetria y curtosis,
3 4
E[(@ - 1] E[(z - )"

"= T = =3 (3:26)
o o
que valen ambos cero bajo normalidad y cuya magnitud anticipa la presencia de observaciones
extremas.

El descriptivo bivariante se realiza mediante medias por tramo. Dada una variable x, se

definen B tramos a partir de sus deciles muestrales y se calcula, en cada tramo b,

_ 1 o~ Sp
=Sy &) = L, 3.27
Yb s o Y (yb) \/7Tb ( )

representando g, +1,96 €e(7p) frente al centro del tramo. Se prefiere a la correlacion de Pearson
por dos motivos: no presupone linealidad, de modo que revela relaciones no mondtonas que
un coeficiente promediaria a cero; y cuantifica la incertidumbre de cada punto, evitando leer
como tendencia lo que es ruido de un tramo poco poblado.
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3.2.7. Tratamiento de variables

Valores ausentes. Su tratamiento depende del mecanismo que los genera. Si la ausencia es
independiente del valor no observado y de la respuesta, cualquier imputacién razonable es ad-
misible. Si la ausencia es informativa, imputar destruye informacioén, y es preferible codificarla
explicitamente mediante una variable indicadora que acompaiie a la imputacién. Los modelos
de la forma (3.14) admiten un tratamiento nativo: la observacion ausente se envia al lado del
corte que minimiza la pérdida.

Valores atipicos. Se emplean dos reglas de deteccién. La regla del rango intercuartilico
marca como atipica toda observacion fuera del intervalo

[Q1—15(Q3—Q1), Q3+1,5(Q3—Q1)], (3.28)

y la regla de las tres desviaciones tipicas, toda observacion con |x —Z| > 3s. Ambas presuponen
simetria aproximada, de modo que su discrepancia sobre una misma variable es indicio de
asimetria y no de error de medida. Nétese que la primera exige poder ordenar los valores de la
variable para calcular sus cuartiles, por lo que solo tiene sentido sobre variables cuantitativas
u ordinales; y que ninguna de las dos es aplicable a variables discretas de pocos niveles, pues
si @1 = Q3 el rango intercuartilico es nulo y (3.28) marca como atipico todo valor distinto de
la mediana.

La decisién sobre qué hacer con ellos debe justificarse. Se consideran tres tratamientos,
ademas de no aplicar ninguno: el recorte o winsorizacion a los percentiles 1 y 99, que conserva
la observacion pero acota su influencia; la eliminacion de las observaciones que (3.28) marca
sobre la respuesta; y la transformacién logaritmica de las variables de asimetria acusada, que
comprime la cola derecha sin descartar informaciéon. Cualquiera de ellos se aplica Gnicamente
sobre la muestra de ajuste: la de prueba debe permanecer intacta, pues representa los datos
tal como llegarfan en uso real.

El resultado que ordena la eleccién es el siguiente. La influencia de una observaciéon sobre
el ajuste depende de la pérdida: bajo pérdida cuadratica, la derivada OL/0f = —(y — f)
crece linealmente con el error, de modo que una observacién extrema ejerce una influencia
proporcional a su desviacion; bajo pérdida absoluta, 0L/0f = — sign(y— f) esta acotada y toda
observacién ejerce la misma influencia con independencia de su magnitud. En consecuencia,
el tratamiento de atipicos y la elecciéon de una pérdida robusta son dos soluciones al mismo
problema, y cabe esperar que la segunda haga innecesaria a la primera.

Transformaciones. Las transformaciones monétonas de los regresores son irrelevantes para
los modelos de la forma (3.14), puesto que (3.15) depende tinicamente del orden de los valores y
no de su magnitud. Para los modelos lineales si importan: la penalizacion (3.11) no es invariante
frente a cambios de escala, lo que obliga a tipificar los regresores para que la contraccién afecte
por igual a todos los coeficientes.

3.2.8. Ajuste de los modelos
Fijado el esquema de tres muestras de la seccién 3.2.3, resta describir cémo se recorre el
espacio de hiperparametros que la muestra de validacién permite comparar.

3.2.8.1. Busqueda de hiperparametros

La busqueda exhaustiva sobre una rejilla es inviable cuando hay varios hiperparametros
continuos, y la busqueda aleatoria [7]|, aunque eficaz, no aprovecha las evaluaciones previas.
La optimizacién bayesiana mediante el estimador de Parzen [6] modela la densidad de las
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configuraciones ya probadas separdndolas en dos grupos segin su error: £(f) para aquellas
cuyo error queda por debajo de un cuantil dado y g(6) para el resto. En cada paso propone la
configuraciéon

00+ = argmax @, (3.29)

6 g(0)

esto es, la més verosimil entre las buenas y menos verosimil entre las malas, lo que equivale a
maximizar la mejora esperada. Su implementacion [1] admite espacios de bisqueda mixtos y
escalas logarftmicas.

La particion sobre la que se comparan las configuraciones debe respetar el orden temporal
por el motivo expuesto en la seccion 3.2.3: los pardmetros se estiman sobre el tramo méas antiguo
y las configuraciones se comparan sobre el siguiente, de modo que la muestra de prueba no
interviene en ningin momento de la eleccién.

3.2.9. Validacién e interpretaciéon de resultados

Capacidad predictiva. Se reportan

¢ i 1 ¢ 2\ /2 >i(yi — 9i)°
MAE = — i —9il, RMSE = (— —9)%), RP=1- & . (3.30
n;ly il (n ;(y ) ) = 02 (3.30)

Las dos primeras se expresan en las unidades de la respuesta y las minimizan predictores
distintos: la mediana condicional el MAE, la media condicional el RMSE. Reportar ambas
es informativo precisamente cuando discrepan, pues un modelo con buen MAE y mal RMSE
acierta casi siempre y falla mucho ocasionalmente.

Sobre el coeficiente de determinacién conviene hacer dos precisiones. La primera es que
R? compara el modelo con el predictor constante §, referencia que resulta engafiosa cuando
la respuesta presenta mucha variacién entre unidades y poca dentro de ellas: en ese caso
R? se aproxima a uno sin que el modelo haya explicado nada de la variacién intra-unidad. La
segunda es que, calculado sobre una muestra de prueba, R? puede tomar valores negativos. Ello
ocurre cuando la suma de cuadrados de los residuos del modelo supera a la de las desviaciones
respecto de ¢, siendo aqui ¢y la media de la muestra de prueba, que el modelo no conoce. Un
valor negativo indica sencillamente que el modelo predice peor que esa media; no es un error
de célculo, y no lo corrige el coeficiente ajustado, que penaliza por el nimero de regresores y
esta pensado para comparar modelos sobre la muestra de ajuste, no para medir generalizacion.

Todas las métricas se calculan sobre el conjunto de ajuste y sobre el de prueba. La diferencia
entre ambos cuantifica el sobreajuste; se resume mediante el cociente MAE yeba/MAEjuste,
que vale uno para un modelo sin capacidad de memorizacién y crece con ella. Un cociente
elevado no descalifica por si solo a un modelo —la decisién se toma tuinicamente con el error
de prueba— pero indica que el margen de mejora estd en regularizar y no en aumentar la
flexibilidad.

Capacidad explicativa. Para los modelos lineales generalizados se reporta la tabla de es-
timaciones Bj con su error estandar e?e(Bj) y el estadistico z; = Bj/eAe(Bj), tipificando pre-
viamente los regresores para que las magnitudes sean comparables entre si. Para los modelos
ensamblados se reportan los valores de Shapley (3.23), tanto en importancia global como en
graficos de dependencia x;; — ¢;(z;), que revelan la forma funcional aprendida sin imponerla.

La validacién de la capacidad explicativa consiste en contrastar ambas fuentes con el analisis
bivariante de la seccién 3.2.6: un modelo cuyas atribuciones reproducen relaciones ya visibles en
las medias por tramo merece crédito; uno cuyas atribuciones no se corresponden con ninguna
relacién observable exige explicacion.



Capitulo 4

Aplicaciéon de la metodologia

Se aplica en este capitulo la metodologia de la seccion 3.2 al problema descrito en el
capftulo 2, cuyo vocabulario técnico —stint, compuesto, degradacién, aire sucio, undercut,
pérdida de boxes— se emplea aqui sin volver a definirlo; la tabla 2.1 lo recoge.

4.1. Fuente de datos

Los datos proceden de OpenF1 [29], servicio de acceso libre que expone mediante una
interfaz de programacion el cronometraje oficial que la Federaciéon Internacional del Automaovil
publica en cada sesién. Se ha preferido a las alternativas por cubrir las temporadas completas
desde 2023, no exigir credenciales y publicar el detalle vuelta a vuelta. La biblioteca FastF1 [14]
se emplea Gnicamente como fuente de contraste para verificar la coherencia de la informacién
de compuestos.

Se descargan seis archivos. El de reuniones identifica cada Gran Premio; el de sesiones
distingue entrenamientos libres, clasificacién y carrera; el de vueltas contiene, para cada piloto
y vuelta, la duracién total y la de cada sector y las indicadoras de entrada y salida de boxes;
el de stints registra el compuesto montado, la vuelta de inicio, la de fin y la edad del juego;
el de intervalos ofrece la diferencia de cada coche con el lider y con el precedente; y el de
meteorologia registra temperatura del aire y del asfalto, humedad, presion y viento. Se anaden
dos tablas construidas por el autor: el calendario real de las tres temporadas y una tabla de
caracteristicas fisicas de cada circuito.

El volumen bruto asciende a algo méas de dos millones de registros de vuelta y de intervalo
correspondientes a las temporadas 2023, 2024 y 2025. Una vez descargados y emparejados los
seis recursos, la informacién se consolida en un tnico fichero comprimido, que junto con las
tablas auxiliares del calendario y de los circuitos constituye la entrada de todo el procesamiento
posterior.

Una advertencia sobre la fuente debe hacerse antes de cualquier otra cosa, porque con-
diciona la particién temporal. El identificador de reunién no respeta el orden del calendario:
la reunién de Silverstone de 2025 lleva una clave numeéricamente posterior a la de carreras
celebradas en otono. Ordenar por esa clave habria asignado al ajuste observaciones posteriores
a las de prueba. Todas las particiones se realizan, por ello, sobre la fecha real de cada Gran
Premio.

4.2. Software utilizado

El desarrollo se ha realizado integramente en Python 3.11.
Se han empleado NumPy 1.26 para el 4lgebra matricial y la factorizacién QR con pivoteo
del filtro de rango; pandas 2.2 para el emparejamiento de los seis recursos y la construccion de
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la tabla; statsmodels 0.14 para los modelos lineales generalizados por scoring de Fisher (3.9),
con las familias gaussiana y Gamma,; Light GBM 4.7 para el boosting por gradiente (3.19), con
pérdidas cuadratica y absoluta; Optuna 4.6 para la optimizacién bayesiana con el estimador
de Parzen (3.29); SHAP 0.51 para el célculo exacto de los valores de Shapley sobre conjuntos
de arboles (3.22); SciPy 1.16 para las utilidades numeéricas; y Matplotlib 3.9 para las figuras.

El cédigo se organiza en cinco mddulos con diferentes finalidades: construccién de la tabla,
catélogo de modelos y tratamiento de atipicos, experimento principal, anéalisis exploratorio e
interpretacion. Todas las cifras y tablas de este capitulo se generan autométicamente a partir
de los ficheros de resultados, sin transcripcion manual.

4.3. Aplicacion de la metodologia

Los apartados que siguen recorren, en el mismo orden, las seis fases de la metodologia
descrita en la seccion 3.2: construccién de la tabla de entrada e imposicién de filtros, defini-
cién de la variable de respuesta y generaciéon de variables explicativas, anélisis exploratorio,
tratamiento de variables, ajuste de los modelos y validacién e interpretacion de los resultados.

4.3.1. Construccion de la tabla de entrada e imposicién de filtros
4.3.1.1. Estructura de la tabla

La tabla se organiza en dos niveles, conforme a la seccién 3.2.4. El nivel superior es la
unidad, definida como el par piloto—carrera: un piloto concreto en un Gran Premio concreto,
lo que equivale a la terna ano—circuito—piloto. El nivel inferior es la observacidn, definida como
una vuelta del segundo stiné de esa unidad. Cada unidad aporta, por tanto, tantas filas como
vueltas tenga su segundo stint.

Esta eleccién de unidad no es arbitraria. Dentro de un par piloto—carrera permanecen cons-
tantes el coche, el piloto, el trazado, la fecha, la puesta a punto y las condiciones ambientales;
lo Ginico que varia entre observaciones es la vuelta que avanza, el neumatico que envejece, el
combustible que se consume y el trafico que aparece o desaparece. Es, por tanto, el bloque
mas fino que conserva varias observaciones en su interior, que es exactamente la propiedad que
exige la definicion del objetivo de la seccion 3.2.5.

4.3.1.2. Filtros

Se aplican cuatro filtros sucesivos, cada uno con su justificacion.

El primero restringe a la sesién de carrera y a las vueltas en bandera verde, descartando
ademaés las completadas tras un coche de seguridad, las vueltas de entrada y salida de boxes y
las tres primeras de cada carrera. El motivo es que esas vueltas contienen variacién de tiempo
que no procede del coche sino de la neutralizacién, y que ademas esta correlacionada con la
posiciéon. Se descartan también las vueltas que superan el ciento diez por ciento del mejor ritmo
de esa carrera. El umbral se justifica porque una vuelta un diez por ciento méas lenta que la
mejor de la carrera —entre siete y once segundos, segtun el circuito— no puede explicarse por
degradacién ni por combustible, magnitudes cuyo efecto conjunto es del orden de un segundo:
responde necesariamente a una incidencia, un despiste o una neutralizaciéon que el resto de
filtros no ha capturado. Es el criterio habitual en la literatura de analisis de carrera [19] y
coincide ademds con el que emplean los propios reglamentos deportivos para definir un tiempo
de vuelta aceptable.

Este tltimo filtro condiciona sobre la propia variable respuesta y debe declararse como
advierte la seccién 3.2.4: todos los resultados de este capitulo se refieren a vueltas en aire
limpio y bandera verde, no a la carrera completa, y la magnitud de los efectos estimados
depende del umbral elegido.
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El segundo filtro selecciona el par de stints de interés. La numeraciéon de stints se desplaza
cuando hay banderas rojas, salidas paradas o arranques en mojado, de modo que el primero y
el segundo no siempre llevan los niimeros uno y dos. Tomarlos literalmente habria descartado
carreras completas, entre ellas Suzuka 2024 e Interlagos 2023. Se toma en su lugar el primer
par de stints consecutivos con al menos cinco vueltas limpias cada uno.

El tercero es la exigencia de un minimo de cinco vueltas limpias en cada stint del par.
Noétese que no es redundante con el segundo aunque aparezca en su enunciado: el segundo
filtro emplea ese minimo como criterio de seleccion entre los pares de stints consecutivos
disponibles, mientras que el tercero actiia como condicidn de exclusion cuando ningin par de
la unidad lo cumple, en cuyo caso la unidad entera se descarta. La razén del minimo es que,
con menos de cinco vueltas, el ancla del primer stint se estimarfa con muy poca precision y la
pendiente local del segundo no estaria definida.

El cuarto excluye las carreras en mojado, en las que el tiempo por vuelta responde a un
régimen distinto y a una variable —el estado de la pista— que no se observa.

Tras los cuatro filtros, la tabla contiene 771 unidades y 17093 observaciones. La parti-
cién temporal asigna a entrenamiento y validaciéon las temporadas 2023 y 2024, con 10031
observaciones, y a prueba la temporada 2025, con 7062. Se trata de una particién estricta-
mente cronolégica: ninguna observacion de 2025 interviene en el ajuste, ni en la eleccién de
hiperparametros, ni en el calculo de codificaciones, imputaciones o recortes.

4.3.2. Definiciéon de la variable a predecir y generacién de variables expli-
cativas

4.3.2.1. Momento y horizonte de la prediccion

La predicciéon se emite en el instante en que el coche completa su parada en boxes y
reincorpora a pista con el nuevo juego montado. En ese instante se conocen: todas las vueltas
del primer stint de ese piloto, la clasificacion y los entrenamientos libres de ese fin de semana,
las condiciones ambientales, el estado del pelotén y el compuesto que se acaba de montar.

Se consideran dos objetivos, que responden a preguntas distintas y se evaltian por separado.

4.3.2.2. Objetivo T7: tiempo por vuelta

Sea 4 la unidad piloto—carrera vy t = 1,..., H; el indice de vuelta dentro de su segundo
stint. El primer objetivo es la duracién de esa vuelta, y;:, en segundos. Se predice para todo
t desde el instante de la parada, sin observar ninguna vuelta intermedia. Se consideran dos
variantes.

La variante directa predice y;; tal cual:

TH — 40 (4.1)

La variante anclada predice la desviacién respecto al ritmo mediano observado en el primer
stint de la misma unidad:

T = gy — @y, a; = mediana {y;s : s € Si(l)}, (4.2)

donde SZ-(I) es el conjunto de vueltas limpias del primer stint de la unidad i, es decir, del mismo
piloto, en el mismo circuito y en el mismo afio. Conviene subrayar los tres elementos, porque
la definicién debe quedar sin ambigiiedad: 1a mediana se calcula con vueltas del propio piloto,
de la propia carrera, y anteriores al instante de la prediccién.

Tres justificaciones sostienen esta definicién. Primera, a; se construye integramente con
informacién disponible en el instante de predecir, de modo que no introduce fuga temporal.
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Segunda, se emplea la mediana y no la media, por robustez frente a las vueltas atipicas que so-
breviven al filtro, ni la iltima vuelta observada, que incorporaria integramente la perturbacion
de un instante concreto en un estadistico que después condiciona toda la prediccién.

Tercera, y decisiva, el anclaje afecta de manera muy distinta a las dos familias de modelos
comparadas. El ritmo del primer stint guarda con el tiempo por vuelta del segundo una relacién
aproximadamente lineal de pendiente préxima a uno: si un coche rodaba a 95 segundos, rodara
alrededor de 95 segundos més una correccién de pocas décimas. Un modelo lineal que disponga
de a; entre sus regresores estima esa pendiente y la extiende a circuitos cuyo ritmo no haya
visto nunca; anclar el objetivo no le aporta nada, y la proposicién 3.1 demuestra que sus
predicciones no cambian en absoluto. Un modelo de drboles dispone del mismo regresor, pero
por la proposicién 3.3 solo puede utilizarlo para partir el espacio —«si el ritmo del primer
stint supera 95 segundos, predecir tal constante»— y no para sumarlo a la predicciéon. Anclar
el objetivo traslada esa suma a la definicion de la variable a predecir y le evita tener que
representarla. Se ajustan por ello ambas variantes: la comparacion constituye un contraste
empirico de la proposicion.

4.3.2.3. Objetivo T»: incremento a dos vueltas

El segundo objetivo es el incremento del tiempo por vuelta entre la vuelta ¢t y la vuelta
t + 2 del segundo stint:

L= Az(?) = Yit+2 = Yit (4.3)

predicho utilizando exclusivamente informacion disponible hasta la vuelta ¢ inclusive. Se exige
ademas continuidad de indice: la observacién ¢ + 2 debe pertenecer a la misma unidad y al
mismo stint.

La justificacion de este segundo objetivo es doble. Por un lado, responde a una pregunta
operativa distinta: no cuanto tardara el coche, sino c6mo va a evolucionar su ritmo a corto
plazo, que es lo que informa la decisién de prolongar o acortar el stint. Por otro, y como
observa la seccion 3.2.5, la diferencia (4.3) elimina el nivel de unidad a; de forma exacta y sin
necesidad de estimarlo: es un objetivo autoanclado, de modo que la comparaciéon entre T7"¢ y
T5 contrasta un anclaje estimado frente a uno exacto.

4.3.2.4. Generacion de variables explicativas

Se construyen 54 variables explicativas agrupadas en nueve bloques, resumidos en la ta-
bla 4.1. Los ocho primeros estan disponibles en el instante de la parada y se emplean con ambos
objetivos; el noveno recoge el estado observado dentro del segundo stint hasta la vuelta ¢ y se
emplea Unicamente con T5. La definicién precisa de cada variable, junto con su porcentaje de
valores ausentes, se recoge en el anexo F.

Cinco construcciones merecen comentario por no ser lecturas directas de la fuente.

La primera es el propio ancla si_pace, definida en (4.2), que figura ademés como variable
explicativa en ambos objetivos.

La segunda es s1_pace_rel, que sitia al piloto respecto al resto del campo:

s1_pace_rel; = @; — mediana {a; : j € misma carrera}, (4.4)

donde la mediana del segundo término se calcula dnicamente con primeros stints. La precision
es esencial: calcularla con todas las vueltas de la carrera habria introducido en una variable
explicativa informacién procedente de los segundos stints, que son precisamente lo que se quiere
predecir.
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CUADRO 4.1: Bloques de variables explicativas, con el nimero de variables de cada uno y el instante
al que se refiere la informacion que contienen.

Bloque Nim. Contenido

Circuito 6 Caracteristicas fisicas del trazado y formato del
fin de semana.

Clasificaciéon 4 Resultado de la sesion de clasificaciéon y posicion
de salida.

Entrenamientos libres 3 Ritmo y degradacién observados en libres.

Primer stint 13 Ritmo, degradacion, longitud, compuesto y trafi-
co sufrido durante el primer stint. Incluye el ancla
a;.

Plan del segundo stint 6 Compuesto montado, edad del juego y vuelta de
inicio: lo que el equipo decide en la parada.

Peloton al parar 7 Configuracién de huecos alrededor del coche en
el instante de la parada.

Meteorologia 5 Temperatura del aire y del asfalto, humedad,
viento y presion.

Posicién en el stint 3 Vuelta del segundo stint, edad del neumatico y

vuelta de carrera.

Estado hasta t (solo T3) 8 Tiempo, desviacién, pendiente local, ultimo in-
cremento e intervalo al precedente, observados
hasta la vuelta ¢.

La tercera es la pendiente local de degradaciéon dentro de un stint, estimada por minimos
cuadrados sobre las vueltas limpias observadas:

5 Yulas— @)y —7)
Y.(a—ap

con as la edad del neumético. Se calcula sobre el primer stint (si_deg), sobre los entrenamientos
libres (fp_deg) y, para Ts, sobre las vueltas del segundo stint observadas hasta t (pend_t).

La cuarta es el bloque de pelotén, derivado de la diferencia de cada coche con el lider
medida al inicio de cada vuelta. Ordenando los coches por esa diferencia se obtiene la posicién
virtual en ese instante, de la que se leen la densidad a dos y cinco segundos, el hueco libre
por delante y la posicién estimada tras reincorporarse, que suma a la diferencia con el lider la
pérdida de boxes propia del circuito.

La quinta es el bloque de estado hasta t, exclusivo de T5: el tiempo observado en la vuelta ¢,
su desviacion respecto al ancla, la media de las tres altimas vueltas observadas, el incremento
de la dltima vuelta y; — y;—1, la pendiente local (4.5) y el intervalo al coche precedente. Todas
ellas cumplen la restriccién de la seccién 3.2.5: se calculan con vueltas de indice menor o igual
que t.

Esa restricciéon se ha verificado mediante una comprobacién automaética que recorre las
54 variables y confirma que ninguna emplea informacién posterior al instante de prediccién
correspondiente a su objetivo.

(4.5)

4.3.3. Analisis exploratorio
4.3.3.1. Los tres objetivos

La figura 4.1 recoge la distribucion de las tres definiciones y el anexo G recoge el descriptivo
univariante completo de las 54 variables.

El objetivo 77 directo tiene media 88,180 segundos y desviaciéon tipica 9,916, con recorrido
de 69,196 a 117,541. Su distribucién es claramente multimodal, con una moda por grupo de
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F1GURA 4.1: Distribucién de los tres objetivos. A la izquierda T3 directo, en el centro 77 anclado y a
la derecha T5. En los dos tltimos se ha marcado el valor cero, que es la referencia respecto de la cual
se define cada uno: el ritmo del primer stint en el caso de 77 anclado y la ausencia de cambio de ritmo
en el de Ts.

circuitos: la desviacién tipica mide esencialmente diferencias entre trazados y no variacién
atribuible al neumético o al combustible. Su asimetria es 0,23 y su exceso de curtosis —0,70.

El objetivo T; anclado tiene media —1,142 segundos y desviacién tipica 0,884: el anclaje
reduce la dispersion en un factor de 11. La media negativa es coherente con la fisica del
problema, pues el segundo stint rueda con menos combustible y con goma nueva. Su asimetria
es 0,75 y su exceso de curtosis 4,00: la cola derecha, la de las vueltas lentas, es méas larga, lo
que era esperable porque existe un limite fisico a lo rapido que puede rodar un coche y ninguno
a lo lento.

El objetivo T5 tiene media 0,020 segundos y desviaciéon tipica 0,672. Su media practica-
mente nula confirma que la diferencia elimina el nivel: a dos vueltas vista, el ritmo no cambia
sistematicamente. Lo destacable es su exceso de curtosis, 13,05, muy superior al de los otros
dos objetivos: la distribucién concentra masa en el centro y presenta colas muy pesadas, con va-
lores extremos de —7,221 y 7,287 segundos. Esta caracteristica condiciona todo el tratamiento
posterior y explica buena parte de los resultados de la seccion 4.3.6.

4.3.3.2. Relacion con las variables explicativas

Las figuras H.1 y H.2 representan las medias por tramo (3.27) con su intervalo al noventa
y cinco por ciento.

Para 17 anclado se observan cinco relaciones, todas ellas en la direccién esperada.

Como era de esperar, conforme avanza la vuelta de carrera el objetivo disminuye de forma
practicamente monoédtona, de —0,807 segundos en la vuelta 17 a —1,544 en la vuelta 50. Es el
efecto del consumo de combustible, aproximadamente lineal, tal como corresponde a un gasto
constante por vuelta.

La edad del neumatico dibuja una curva en forma de uve muy tenue, con minimo en
torno a las seis vueltas (—1,081) y ascenso posterior hasta —1,229 en la vuelta treinta y
uno. La amplitud total es de apenas 0,15 segundos, muy inferior a la del combustible. Esto
es exactamente lo que cabe esperar de la superposicion de dos efectos de signo contrario y
magnitud comparable, y anticipa que ambos no seran separables sin mas informacion.

Como era de esperar, cuantos mas coches encadenados hay por delante en el instante de la
parada, mayor es el tiempo por vuelta: el objetivo pasa de —1,255 segundos sin ningin coche
a —0,833 con cinco o més, es decir, mas de cuatro décimas de penalizaciéon. La densidad de
coches a menos de dos segundos muestra el mismo patrén, de —1,266 a —0,931.

La longitud del primer stint presenta una relacién decreciente marcada, de —0,662 con
stints de ocho vueltas a —1,735 con stints de treinta y una. La interpretacién es mecanica:
cuanto mas largo fue el primero, més tarde arranca el segundo y menos combustible lleva el
coche, de modo que la variable actiia en buena medida como sustituto de la vuelta de carrera.
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Por dltimo, el compuesto montado ordena las medias como cabria esperar por el nivel
—Dblando —1,424, duro —1,116— pero esa ordenacién mide sobre todo cudndo se monta cada
compuesto y no su diferencia de agarre, puesto que el blando se monta en stints cortos y
tardios.

Para T3 el patrén dominante es distinto y mucho més nitido: es reversiéon a la media. Las
tres variables mas informativas son las que miden el estado actual respecto a su propio nivel.

La desviacién actual respecto al ancla presenta una relacién monétona decreciente y de
gran amplitud: cuando el coche rueda 2,48 segundos por debajo de su ancla, el incremento
medio a dos vueltas es 40,229 segundos; cuando rueda por encima (+0,18), es —0,593. Es
decir, como era de esperar, tras una vuelta anormalmente rapida el coche tiende a ralentizarse
y tras una anormalmente lenta tiende a recuperar.

El incremento de la dltima vuelta muestra el mismo comportamiento: de 40,131 segundos
cuando la vuelta anterior fue 0,84 segundos més rapida, a —0,637 cuando fue 0,83 segundos
més lenta. Y la pendiente local hasta ¢t va de 40,096 a —0,196 conforme la pendiente pasa de
negativa a positiva.

Las variables conocidas en el instante de la parada, en cambio, apenas se relacionan con
T5: la vuelta de carrera oscila entre —0,018 y +0,068 sin patron claro, y la edad del neumético
entre —0,014 v +0,084. Esto anticipa un resultado importante: a dos vueltas vista, lo que
informa es el estado inmediato del coche y no las condiciones de partida.

4.3.4. Tratamiento de variables
4.3.4.1. Valores ausentes

Los ausentes se concentran en tres bloques con origenes distintos. Las variables meteorolé-
gicas faltan en el 10,37 por ciento de las observaciones, porque la estacién no publicé registro
en esa ventana. Las de peloton faltan en el 9,60 por ciento, por cobertura incompleta del re-
curso de intervalos. Las de entrenamientos libres faltan en el 4,66 por ciento, porque el piloto
no completd vueltas tutiles, lo que ocurre sobre todo en fines de semana al esprint, donde solo
hay una sesién libre.

Este ultimo caso es informativo en el sentido de la secciéon 3.2.7: la ausencia correlaciona
con el formato del fin de semana. Se adopta, por ello, un tratamiento diferenciado. Los modelos
de arboles gestionan la ausencia de forma nativa, enviando la observacion al lado del corte que
minimiza la pérdida. Para los modelos lineales generalizados y que no admiten ausencias, se
imputa por la mediana del tramo de ajuste y se aflade una variable indicadora de ausencia,
de manera que el modelo pueda estimar por separado el efecto de faltar. Ambas cantidades
—mediana y estructura de indicadoras— se calculan exclusivamente con las temporadas 2023 y
2024. Conviene precisar el alcance de esa afirmacion: dentro del tramo de ajuste la imputacién
es global, de modo que un valor ausente de 2023 se imputa con una mediana que incorpora
observaciones de 2024. Se trata de una fuga de informacién dentro del ajuste, no hacia la
prueba, y por tanto no invalida la estimacién del error de generalizaciéon, que es lo que se
reporta; su unico efecto serfa un error de ajuste ligeramente optimista. La muestra de prueba,
en cambio, se imputa con cantidades calculadas Ginicamente con 2023 y 2024, sin que ninguna
observacién de 2025 intervenga en su propia imputacion.

4.3.4.2. Valores atipicos

La figura 4.2 recoge las variables con mayor proporcién de valores marcados por las dos
reglas de deteccion; el anexo C reproduce los porcentajes exactos.

Su lectura exige distinguir tres situaciones que las reglas confunden.

La primera es la de las variables discretas ordinales de pocos niveles. La variable s1_
compound_ord encabeza la tabla con un 31,71 por ciento de atipicos segun (3.28), cifra que
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FiGuRraA 4.2: Porcentaje de observaciones marcadas como atipicas por cada regla. La discrepancia entre
ambas es indicio de asimetria, no de error de medida.

carece de contenido: la variable toma tres valores y sus cuartiles primero y tercero coinciden,
de modo que el rango intercuartilico es nulo y la regla marca todo valor distinto de la mediana.
La regla de las tres desviaciones tipicas da, coherentemente, cero por ciento.

La segunda es la de las variables asimétricas por construccioén. vueltas_trafico_t, con 16,69
por ciento y asimetria 3,64, y tren_parada, con 11,73 por ciento y asimetria 3,20, cuentan
con valores con poca probabilidad de ocurrencia: su valor modal es cero y los valores altos
corresponden a situaciones reales de trafico. Eliminarlos suprimiria precisamente el fenémeno
que se quiere estudiar.

La tercera es la de los valores extremos legitimos. La presién atmosférica presenta un 22,43
por ciento de atipicos por (3.28) y un 7,73 por ciento por la regla de tres desviaciones, con
minimo de 779,2 hectopascales y asimetria —2,32. Ese minimo corresponde a Ciudad de México,
a mas de dos mil doscientos metros de altitud, donde la presiéon real es esa. Un procedimiento
automatico de eliminacién habria descartado esa carrera completa.

4.3.4.3. Comparacion de tratamientos

En lugar de decidir a priori, se ajustan todos los modelos bajo los cuatro tratamientos
de la seccion 3.2.7: ninguno, recorte a los percentiles 1 y 99, eliminacion por (3.28) sobre el
objetivo y transformacion logaritmica de las diez variables de mayor asimetria. Los parametros
de cada transformacién se calculan siempre sobre 2023 y 2024. Los resultados completos de
esas pruebas se recogen en el anexo Aj; aqui se resume dnicamente la conclusion que determina
la decisién adoptada.

El resultado es nitido y confirma la prediccién tedrica de la secciéon 3.2.7. El tratamiento de
atipicos beneficia sustancialmente a los modelos que minimizan el error cuadratico y apenas
afecta a los que minimizan el error absoluto. Para el objetivo 15, el boosting con pérdida
cuadratica mejora un 13,6 por ciento al eliminar atipicos, y el GLM gaussiano un 9,3 por
ciento; el mismo boosting con pérdida absoluta mejora un 0,2 por ciento. Para 77 anclado las
cifras son 7,6, 3,8 v 0,0 por ciento respectivamente.

La explicacién es la ya dada: bajo pérdida cuadratica la influencia de una observacién crece
linealmente con su error, mientras que bajo pérdida absoluta esta acotada por la derivada
sign(y — f). Eliminar atipicos y emplear una pérdida robusta resuelven el mismo problema,
y hacer ambas cosas es redundante. Se adopta, en consecuencia, la segunda: no se elimina
ninguna observacién, y la robustez se obtiene mediante la funcién de pérdida. Esta decision
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tiene ademas la ventaja de no condicionar sobre la variable respuesta, que es lo que hace la
eliminacién y lo que la seccién 3.2.4 senala como problemaético.

4.3.4.4. Transformaciones

No se aplica ninguna transformacién monétona a los regresores de los modelos de arboles,
porque el criterio (3.15) depende tinicamente del orden de los valores y cualquier transformacion
creciente produce el mismo arbol. Los resultados del anexo A lo confirman: el efecto del
tratamiento logaritmico sobre el boosting es de milésimas.

Para los modelos lineales generalizados se tipifican todas las variables, condicién necesa-
ria para que los coeficientes de (3.4) sean comparables entre regresores. Se aplica ademaés,
previamente a la tipificacién, un filtro de rango mediante factorizacion QR con pivoteo por
columnas, que descarta las columnas linealmente dependientes. Este paso resulté necesario: sin
él, la eliminacion de filas atipicas generaba colinealidad exacta entre indicadoras de ausencia
y producia coeficientes divergentes.

4.3.5. Ajuste de modelos analiticos

Se ajustan a cada uno de los tres objetivos tres predictores de referencia y cuatro modelos,
todos ellos con el mismo conjunto de variables explicativas y la misma particién temporal.

Predictor constante. Se emplea la mediana del tramo de ajuste, que es el predictor cons-
tante 6ptimo bajo la métrica principal. Establece el suelo absoluto: un modelo que no lo supere
no ha extraido informacion alguna de los regresores.

Constante por piloto y circuito. Refinamiento del anterior, que estima una mediana
distinta para cada par piloto—circuito observado durante el ajuste. Cuando un par no aparece
en el tramo de ajuste, hereda la mediana de su circuito y, en ultima instancia, la global. Es una
referencia mucho mas exigente, pues incorpora las dos variables categéricas mas informativas
del problema.

Persistencia. Predice que la magnitud de interés no cambiaré respecto de su ultimo valor
observado. Para el objetivo 71 equivale a predecir que el segundo stint rodara al ritmo del
primero, es decir, a predecir cero en la escala anclada; para el objetivo T5, a predecir un
incremento nulo, esto es, que la vuelta t+ 2 durara lo mismo que la vuelta t. Sobre T5 se anade
una segunda variante, que repite el tltimo incremento observado del mismo alcance, y; — y¢—2.

GLM gaussiano con enlace identidad. Estimado por (3.9), que en este caso converge en
una iteracion y coincide con (3.4).

GLM Gamma con enlace logaritmico. Requiere soporte estrictamente positivo. El obje-
tivo 717 directo lo cumple, por ser un tiempo. Los objetivos T; anclado y 75 no: toman valores
negativos por construccién, con minimos de —4,914 y —7,221 segundos respectivamente. El
modelo se declara por tanto no aplicable a esos dos objetivos, y asi consta en la tabla I.1.
Cabria forzar la positividad desplazando el objetivo mediante una constante, pero se ha des-
cartado esa via porque el valor del desplazamiento es arbitrario y las estimaciones de los
coeficientes dependen de él: con enlace logaritmico, sumar una constante a la respuesta altera
la interpretaciéon multiplicativa del modelo y no existe criterio objetivo para fijarla.



CAPITULO 4. APLICACION DE LA METODOLOGIA 33

Boosting con pérdida cuadratica y con pérdida absoluta. Ambas variantes emplean
la implementacion LightGBM descrita en la seccion 3.1.2.4, con la misma configuraciéon de
partida: M = 700 arboles, n = 0,03, J = 31 hojas, tamano minimo de hoja 40, submuestreo
de filas y de columnas 0,8 y penalizacion A = 5. Son valores de referencia habituales, no
elegidos con los datos, de modo que en estas dos variantes no interviene ninguna muestra de
validacién: los pardmetros se estiman sobre las temporadas 2023 y 2024 completas y el error se
mide sobre 2025. Se ajustan las dos pérdidas para contrastar el argumento de la seccion 3.2.9.

Boosting con hiperparametros optimizados. Es la tinica variante que requiere el esque-
ma de tres muestras de la seccién 3.2.8. Sobre la configuracion de pérdida absoluta se realiza
una busqueda bayesiana de treinta ensayos con el estimador de Parzen (3.29), en la que los
parametros se estiman con la temporada 2023 y las configuraciones se comparan segtn el error
obtenido sobre la temporada 2024, que acttia por tanto como muestra de validacién. Elegida la
mejor configuracion, el modelo se reajusta sobre 2023 y 2024 conjuntamente y se evaliia sobre
2025. La temporada de prueba no interviene en ningtin momento de la eleccién. El espacio
explorado y las configuraciones ganadoras se recogen en el anexo B.

4.3.6. Validacion de resultados

La tabla 1.1 recoge las tres métricas de (3.30) sobre el conjunto de ajuste y sobre el de
prueba, para los tres predictores de referencia, los cuatro modelos ajustados y los tres objetivos.

4.3.6.1. Cual es el mejor objetivo

La comparacién entre las tres definiciones del objetivo es la conclusién principal de este
capitulo, y conviene enunciarla con precisién porque las métricas no son directamente compa-
rables entre objetivos: T y T» miden cosas distintas y su escala es distinta. La comparacién
legitima es la de cada modelo contra el predictor constante del mismo objetivo.

Para T} directo, el predictor constante comete 7,999 segundos y el mejor modelo 0,583: una
reduccion del 92,7 por ciento. Nétese, de paso, que su R? de prueba es negativo (—0,035): como
se explicd en la seccion 3.2.9, la constante se calcula sobre el tramo de ajuste y no coincide
con la media de la muestra de prueba, de modo que el predictor constante puede quedar por
debajo de esa media y arrojar un coeficiente negativo. Ahora bien, esa cifra es enganosa por
el motivo que advierte la seccion 3.2.9: la variacién del tiempo por vuelta entre circuitos es de
unos 48 segundos, de modo que basta con identificar el circuito para obtener un R? de 0,99
sin haber explicado nada de lo que ocurre dentro de un stint. Y en efecto, todos los modelos
salvo los dos peores superan R? = 0,97 sobre este objetivo.

Para 17 anclado, el predictor constante comete 0,690 segundos y el mejor modelo 0,525:
una reducciéon del 23,9 por ciento, con R? = 0,310. Esta cifra si es informativa, porque el
objetivo ya no contiene la variacién entre circuitos.

Para T, el predictor constante comete 0,394 segundos y el mejor modelo 0,351: una re-
duccion del 10,8 por ciento, con R? = 0,251. El incremento a dos vueltas es, por tanto, sus-
tancialmente mas dificil de predecir que el nivel anclado, lo cual es coherente con lo observado
en el anélisis bivariante: la senal disponible es esencialmente reversion a la media.

4.3.6.2. Comparacién con los predictores de referencia

Antes de comparar modelos entre si conviene situarlos frente a los predictores sencillos, que
es la pregunta que un lector escéptico plantea primero: ;cuinto de lo que consigue el modelo
procede de la informacién que extrae y cudnto de la mera inercia del fenémeno?

La respuesta depende del objetivo y arroja dos resultados negativos que merecen declararse.
El primero es que la constante por piloto y circuito no mejora a la constante global
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en ninguno de los tres objetivos: sobre 77 anclado obtiene 0,745 frente a 0,690, y sobre
T5, 0,406 frente a 0,394. El motivo es que solo el 57,9 por ciento de los pares piloto—circuito
de la temporada de prueba habia sido observado durante el ajuste —la parrilla cambia de un
ano a otro y el calendario incorpora circuitos nuevos—, v los pares que si aparecen lo hacen
con una mediana de 24 observaciones, insuficientes para estimar con precision. Es un ejemplo
directo del término de varianza de (3.16): al estimar una constante por grupo se elimina sesgo
pero se paga en inestabilidad, y aqui el pago excede a la ganancia.

El segundo es mas relevante para el objetivo T5. El predictor de persistencia —supo-
ner que la vuelta ¢+ 2 durara lo mismo que la vuelta t— comete 0,393 segundos, y
supera a los dos modelos que estiman la media condicional: el GLM gaussiano (0,438)
y el boosting con pérdida cuadratica (0,444). Solo los modelos ajustados con pérdida absoluta
lo baten, y el mejor de ellos, el boosting optimizado, lo hace con 0,351 segundos, una mejora
del 10,7 por ciento. Esa cifra, y no la comparaciéon contra la constante global, es la medida
honesta de lo que aporta el modelo sobre T5.

Conviene anadir un tercer resultado, esta vez con signo positivo. Repetir el ultimo incre-
mento observado —predecir A mediante y: —1y;_o— comete 0,623 segundos, muy por encima de
predecir un incremento nulo. La diferencia entre ambas referencias confirma que el proceso no
tiene inercia sino reversion: tras una vuelta anormalmente rapida lo esperable no es otra igual
de rapida, sino una correccién en sentido contrario. Es exactamente el patrén que anticipaba
el andlisis bivariante de la seccién 4.3.3 y que el modelo ganador reproduce.

Sobre 17 la lectura es distinta. La persistencia —predecir que el segundo stint rodara al
ritmo del primero— comete 1,341 segundos, muy por encima de cualquier modelo, porque
ignora las dos fuerzas descritas en la secciéon 2.3.1: el coche va a rodar sistematicamente mas
rapido por llevar menos combustible y goma nueva. El margen que los modelos obtienen
sobre esta referencia, de 1,341 a 0,525 segundos, si es por tanto una medida de informacion
genuinamente aprendida.

4.3.6.3. Contraste de la proposicién sobre el anclaje

El resultado que valida la teoria del capitulo 3 es el siguiente. El GLM gaussiano obtiene
exactamente 0,5829 segundos de error de prueba sobre T directo y exactamente 0,5829 sobre
Ty anclado, con idénticos valores de MAE y RMSE hasta la cuarta cifra decimal.

Esta coincidencia no es casual: es la proposicion 3.1 verificindose numéricamente. Como el
ancla si_pace figura entre los regresores, anclar el objetivo es una transformacién que el esti-
mador de minimos cuadrados absorbe exactamente, desplazando en una unidad el coeficiente
correspondiente y dejando los residuos invariantes.

Para el boosting, en cambio, el anclaje es decisivo. Con pérdida cuadratica, el error pasa de
0,915 sobre Tj directo a 0,600 sobre T} anclado, una reduccién del 34,4 por ciento; con pérdida
absoluta, de 0,867 a 0,525, una reduccién del 39,5 por ciento. La causa es la proposicién sobre
extrapolacion: un modelo de la forma (3.14) no puede predecir fuera del recorrido observado
del objetivo, v el recorrido de los tiempos por vuelta de 2025 no coincide con el de 2023 y
2024.

De aqui se sigue una conclusién que a primera vista resulta contraintuitiva: sobre el objetivo
directo el modelo lineal bate con holgura al boosting (0,583 frente a 0,867), y solo tras anclar
se invierte la ordenacion (0,583 frente a 0,525). No es que un modelo sea mejor que otro en
abstracto: es que la definicion del objetivo determina qué clase de modelos puede resolverlo.

4.3.6.4. Efecto de la funciéon de pérdida

El segundo contraste teorico se refiere a la alineaciéon entre la pérdida de ajuste y la métrica
de evaluacion. Sobre T anclado, el boosting pasa de 0,600 con pérdida cuadratica a 0,525 con
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pérdida absoluta, una mejora del 12,5 por ciento; sobre 75, de 0,444 a 0,368, un 16,9 por
ciento. En ambos casos la mejora se obtiene sin cambiar ni una variable ni un hiperparametro:
dinicamente el funcional que se estima.

El caso de Ty es especialmente ilustrativo. E1 GLM gaussiano obtiene 0,438 de MAE, peor
que el predictor constante (0,394), y sin embargo obtiene 0,603 de RMSE frente a 0,631 del
constante, y R? = 0,087 frente a —0,000. Es decir: el modelo si extrae sefial, pero como estima
la media condicional y se le evaltia con una métrica que premia la mediana, en una distribucién
con exceso de curtosis 13,05 resulta penalizado. Este es exactamente el fenémeno anticipado
tras (3.1), y muestra por qué reportar una sola métrica puede conducir a descartar un modelo
que si funciona.

4.3.6.5. Sobreajuste

La altima columna de la tabla 1.1 recoge el cociente entre el error de prueba y el de ajuste.

El caso mas ilustrativo es el de la constante por piloto y circuito. Su error de ajuste sobre
T anclado es 0,441 segundos, mejor que el de cualquier modelo lineal, y sin embargo su error
de prueba, 0,745, es el peor de la tabla: el cociente asciende a 1,69. Al estimar una constante
para cada uno de los 384 pares observados se estd ajustando un modelo con 384 pardmetros
sobre 10031 observaciones, lo que reproduce bien el pasado y generaliza mal. Es la ilustracién
més directa de que un error de ajuste bajo no informa por si solo sobre la capacidad de
generalizacion.

Los modelos de boosting presentan cocientes entre 1,8 y 3,2: con la configuracién de partida
reproducen los datos de ajuste con un error entre 0,25 y 0,29 segundos que no trasladan a la
prueba. Los modelos lineales, en el otro extremo, tienen cocientes en torno a 1,1, lo que es
coherente con su ntmero de parametros y su forma funcional impuesta.

La buasqueda de hiperparametros actda sobre esa brecha. En Tb, el boosting optimizado
pasa de un error de ajuste de 0,274 a 0,341 —es decir, ajusta peor los datos que ya ha visto—
y simultdneamente mejora el error de prueba de 0,368 a 0,351. Es la manifestacion directa del
compromiso entre sesgo y varianza: la regularizacion sacrifica ajuste dentro de muestra para
ganar fuera de ella.

4.3.6.6. Modelo ganador

El modelo ganador es el boosting con pérdida absoluta, en su configuraciéon de partida para
el objetivo T} anclado (0,525 segundos, frente a 0,532 de la version optimizada) y en su version
con hiperpardmetros optimizados para el objetivo 7% (0,351 segundos, frente a 0,368). Que la
optimizacién de hiperparametros mejore en un objetivo v no en el otro no es contradictorio:
el espacio de busqueda se recorre con treinta ensayos y la configuracion elegida se valida sobre
una unica temporada, de modo que la diferencia de siete milésimas sobre T anclado esté
dentro del ruido de esa validacion.

En ambos objetivos el boosting supera al GLM gaussiano, que es el mejor de los modelos
lineales (0,583 y 0,438 respectivamente).

La diferencia entre ambas familias es, sin embargo, moderada: el boosting mejora al GLM
en un 8,8 por ciento sobre 177 anclado. Dado que el GLM ofrece interpretacién directa por
parametros y un sobreajuste mucho menor, esa diferencia es el precio que habria que pagar
por prescindir de la interpretabilidad, y no una superioridad cualitativa.

4.3.7. Interpretaciéon de los resultados del modelo ganador

Se interpretan los resultados por las dos vias de la seccién 3.2.9: los pardmetros del GLM
y los valores de Shapley del boosting. El objetivo es contrastar ambas con las intuiciones que
el analisis bivariante de la seccién 4.3.3 habia anticipado.
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4.3.7.1. Objetivo 17 anclado

La figura 4.3 representa la importancia global segun (3.23); el anexo D recoge los valores
exactos.

Vuelta de carrera en gue arranca el stint 2 —--------.
Vuelta de carrera (aproxima el combustible) ----
Mediana de vueltas limpias del primer stint (s) ----
Longitud del primer stint (vueltas) ---.
Vueltas completadas en libres —--
Media de las tres Gltimas del primer stint (s) ---
Mediana del tiempo por vuelta en libres (s) ---
Mejor tiempo en clasificacion (s) ---

Ritmo del stint 1 menos el mediano de la carrera (s) ---

Temperatura del aire (° C) --.

Fraccién de vueltas del stint 1 con cochea <1,5s '-.

Diferencia con el lider al parar (s) --I

Vuelta del segundo stint (horizonte) —-I
Coches encadenados por delante, media del stint 1 --|
Posicion estimada tras la parada --‘

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
contribucion media absoluta al tiempo predicho [s]

F1GURA 4.3: Importancia global segun los valores de Shapley para el objetivo T7 anclado, medida
como contribucién media absoluta en segundos.

La variable dominante es s2_start_lap, la vuelta de carrera en que arranca el segundo stint,
con una contribucién media absoluta de 0,207 segundos, tres veces superior a la siguiente. Le
siguen lap_number (0,072) y sl_pace (0,065)

Esta atribucién valida la intuicién del analisis bivariante. Las dos primeras variables miden
esencialmente lo mismo —cudnto combustible lleva el coche— y eran precisamente las que
mostraban la relacién mas limpia v de mayor amplitud con el objetivo, con un recorrido de
0,74 segundos entre el primer y el ultimo decil. Que el modelo, sin que se le indique nada,
concentre su capacidad explicativa en el consumo de combustible es el contraste més directo
posible entre lo esperado y lo aprendido.

La tabla 4.2 recoge los coeficientes del GLM gaussiano, tipificados. Su lectura confirma el
mismo diagndstico por otra via y anade informacion que el SHAP no proporciona: el signo y
su significacion.

Los dos coeficientes de mayor magnitud son si_last3 (+2,296) y si_pace (—2,182), con
signos opuestos y magnitudes casi idénticas. Esta configuraciéon es el sintoma caracteristico
de la colinealidad descrita en (3.5): ambas variables miden el ritmo del primer stint y su
correlacién es muy alta, de modo que el modelo estima esencialmente su diferencia, que es una
medida de degradacién al final del primer stint. Los coeficientes individuales no admiten, por
tanto, lectura separada; su combinacién si.

Entre los coeficientes interpretables aisladamente, si_pace_rel (—0,370, con z = —21,0)
indica que un piloto una desviacién tipica mas lento que la mediana de su carrera tiene un
objetivo 0,370 segundos menor, es decir, mejora mas respecto a su propio primer stint; s2_
start_lap (—0,340, z = —15,2) recoge el efecto del combustible ya identificado; y abrasion
(—0,363, z = —17,2) indica que en circuitos mas abrasivos la mejora del segundo stint es
mayor, lo que es coherente con que alli la goma nueva marque més diferencia.



CAPITULO 4. APLICACION DE LA METODOLOGIA 37

CUADRO 4.2: Diez coeficientes de mayor magnitud del GLM gaussiano para el objetivo 77 anclado.
Las variables estan tipificadas, de modo que 3; es el cambio esperado en el objetivo, en segundos, ante
un aumento de una desviacién tipica en el regresor, manteniendo los demés constantes.

Variable Descripciéon Bj ée z

s1_last3 Media de las tres tultimas del 2,2958 0,2343 9,8
primer stint (s)

s1_pace Mediana de vueltas limpias del -2,1815 0,2591 -8,4
primer stint (s)

const -1,0600 0,0073 -145,0

sl_pace_rel Ritmo del stint 1 menos el -0,3701  0,0176  -21,0
mediano de la carrera (s)

abrasion Abrasividad del asfalto (escala -0,3627 0,0211  -17,2
1-5)

s2_start_lap Vuelta de carrera en que arranca el -0,3403 0,0225  -15,2
stint 2

qual_best Mejor tiempo en clasificacion (s) -0,2742 0,1035 -2,6

aero_load Carga aerodinamica del trazado 0,1910 0,0351 5,4
(1-5)

si_len Longitud del primer stint (vueltas) -0,1849 0,0382 -4.8

pressure Presion atmosférica (hPa) 0,1799 0,0221 8,1

4.3.7.2. Objetivo T5

La figura 4.4 recoge la atribucién para el objetivo de incremento, cuyos valores exactos
figuran igualmente en el anexo D.

Desviacion de la vuelta t respecto al ancla (s) '--------
Incremento de la dltima vuelta, yr —yi—1 (s) '---.
Vuelta de carrera (aproxima el combustible) ---
Pendiente local del stint 2 hasta t (s/vuelta) '--
Vuelta de carrera en que arranca el stint 2 —-I
Tiempo observado en la vuelta t (s) -
Media de las tres Ultimas vueltas observadas (s) -
Intervalo al coche precedente en t (s) -
Edad del neumatico al parar (vueltas) - [
Ritmo del stint 1 menos el mediano de la carrera (s) -
Edad del neumético en la vuelta predicha -
Temperatura del asfalto (* C) -
Coches encadenados por delante, media del stint 1 -
Posicién estimada tras la parada --

Pendiente tiempo--edad en el primer stint (s/vuelta) --

' ' ' ' ' ' ' '
0.000 0.025 0.050 0.075 0100 0.125 0.150 0.175 0.200
contribucién media absoluta al tiempo predicho [s]

F1GcURA 4.4: Importancia global segun los valores de Shapley para el objetivo T5.

Aqui la jerarquia es completamente distinta y confirma punto por punto lo anticipado por
el bivariante. Las cuatro variables mas importantes son dev_t (0,194), deltai_t (0,084), 1lap_
number (0,043) y pend_t (0,041). Tres de las cuatro pertenecen al bloque de estado observado
hasta ¢, es decir, describen cémo viene rodando el coche en ese momento, y no las condiciones
de partida.

La figura E.1 representa la contribucién z;; — ¢;(x;) para las variables principales, y su
forma es inequivocamente decreciente: cuanto mas rapido rueda el coche respecto a su ancla,
mayor es la contribucién negativa al incremento, esto es, mayor la tendencia a ralentizarse.
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El modelo ha aprendido la reversién a la media sin que se le haya impuesto ninguna forma
funcional.

Los coeficientes del GLM, recogidos en el anexo D, muestran de nuevo el patréon de coli-
nealidad: y_t (—4,789) y media3_t (+3,907) tienen signos opuestos y magnitudes comparables,
de modo que el modelo estima, su diferencia, que es una medida de cudnto se desvia la tltima
vuelta de la tendencia reciente. El coeficiente de dev_t (—0,245, z = —12,6), que si es interpre-
table aisladamente, confirma la reversién: una desviacion tipica por encima del ancla implica
un incremento 0,245 segundos menor.

4.3.7.3. Conclusion de la interpretacion

Las dos vias de interpretaciéon coinciden entre si v con el andlisis exploratorio previo, lo
que constituye la validacién de la capacidad explicativa. Para el objetivo de nivel, el modelo
se apoya en el consumo de combustible y en el ritmo propio del piloto; para el objetivo de
incremento, en el estado inmediato del coche respecto a su propia referencia. En ninguno de
los dos casos la importancia de una variable resulta inexplicable a la luz de las medias por
tramo, que es la comprobacién que exige la seccién 3.2.9.

Debe recordarse, no obstante, la limitacién senalada en la secciéon 3.1.2.6: los valores de
Shapley explican el modelo y no el fenémeno. La configuracién de coeficientes opuestos que
se observa en ambos GLM lo ilustra: bajo colinealidad, el reparto entre variables depende de
cuéal haya utilizado el algoritmo, y solo su combinacién admite lectura sustantiva.

4.4. Limitaciones

El filtro del ciento diez por ciento condiciona sobre la variable respuesta, de modo que
todos los resultados se refieren a vueltas en aire limpio y bandera verde, y la magnitud de los
efectos depende del umbral elegido, cuya sensibilidad no se ha explorado.

Las variables de pelotén se derivan de la diferencia con el lider medida al inicio de la
vuelta. No captan por tanto los adelantamientos producidos dentro de la vuelta ni detectan a
los coches doblados, cuya diferencia con el lider es muy distinta de la de los coches con los que
comparten pista.

La particién temporal es tinica: se ajusta con 2023 y 2024 y se evaltia con 2025. El error de
prueba se estima, por tanto, sobre una sola temporada, y su variabilidad no se ha cuantificado.
Una validacién con ventana expansiva sobre mas temporadas reduciria esa incertidumbre a
costa de multiplicar el computo.

Por dltimo, la separaciéon entre degradacién del neumético y consumo de combustible no
es identificable con estos datos: dentro de un stint la edad del neumaético y la vuelta de carrera
avanzan a la vez, de modo que tras eliminar el efecto de unidad ambas variables resultan
exactamente colineales. Lo observado en el andlisis bivariante —una curva en uve de amplitud
reducida— es compatible con esa indeterminaciéon y no la resuelve.



Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se ha abordado el problema de predecir el tiempo por vuelta de un piloto
durante el segundo stint de un Gran Premio de Formula 1, emitiendo la prediccion en el
instante de la primera parada en boxes y empleando exclusivamente la informacién disponible
en ese momento. A partir de datos publicos de cronometraje de las temporadas 2023 a 2025
se ha construido una tabla de 17093 vueltas agrupadas en 771 unidades piloto—carrera, se han
definido tres variables de respuesta alternativas y se han comparado dos familias de modelos,
ajustadas con las temporadas 2023 y 2024 y evaluadas sobre la de 2025.

5.1. Conclusiones

Sobre la definicién de la variable a predecir. La conclusion principal es que la definicion
del objetivo condiciona qué familia de modelos puede resolverlo, hasta el punto de invertir
la ordenacién entre ellas. Sobre el tiempo por vuelta en su escala original, el modelo lineal
generalizado gana con holgura al boosting (0,583 frente a 0,867 segundos de error absoluto
medio), porque puede estimar un coeficiente proximo a uno sobre el ritmo observado en el
primer stint y extenderlo fuera del recorrido conocido, mientras que un modelo de arboles solo
puede emplear ese regresor para partir el espacio. Al anclar el objetivo —restarle ese ritmo
de referencia— la ordenacion se invierte y el boosting pasa a ganar (0,525 frente a 0,583).
El modelo lineal, en cambio, obtiene exactamente el mismo error en ambos casos, tal como
establece la proposicion 3.1, lo que constituye una verificacién empirica de un resultado teorico.

Sobre la mejor estrategia de modelizacion. Una vez definido adecuadamente el objeti-
vo, la mejor estrategia para abordar el problema consiste en emplear modelos de tipo gradient
boosting ajustados con pérdida absoluta y con hiperparametros optimizados mediante bisque-
da bayesiana. La eleccién de la funcién de pérdida resulta tan influyente como la del algoritmo:
cambiar la pérdida cuadratica por la absoluta reduce el error un 12,5 por ciento sobre el ob-
jetivo anclado y un 16,9 por ciento sobre el incremento, sin modificar ni una variable ni un
hiperparametro. La razén es que la métrica de evaluaciéon empleada, el error absoluto medio,
la minimiza la mediana condicional y no la media.

Sobre el tratamiento de valores atipicos. El tratamiento de atipicos beneficia sustan-
cialmente a los modelos que minimizan el error cuadritico —hasta un 13,6 por ciento— y
resulta practicamente irrelevante para los que minimizan el error absoluto, cuya mejora no
llega al 0,3 por ciento. Eliminar observaciones extremas y emplear una pérdida robusta son,
por tanto, dos soluciones al mismo problema, y basta con adoptar una de ellas. Se ha optado
por la segunda, que ademas evita condicionar sobre la variable de respuesta.
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Sobre la comparacion con predictores sencillos. Los modelos ajustados superan a los
predictores de referencia, pero por méargenes que conviene declarar con precision. Sobre el
incremento a dos vueltas, el predictor de persistencia —suponer que el ritmo no cambiard—
comete 0,393 segundos y el mejor modelo 0,351, una mejora del 10,7 por ciento. El predictor
constante calculado por piloto y circuito no mejora al constante global en ninguno de los tres
objetivos, lo que se explica porque solo el 57,9 por ciento de los pares piloto—circuito de la
temporada de prueba habia sido observado durante el ajuste. Estos resultados negativos son
parte del aprendizaje del estudio: buena parte de la senial disponible a corto plazo es inercia
del propio fendémeno, y cuantificar cuanta es condicién necesaria para valorar la aportacion del
modelo.

Sobre la interpretacion. Las dos vias de interpretacién empleadas —los coeficientes del
modelo lineal y los valores de Shapley del boosting— coinciden entre si y con lo anticipado
por el andlisis exploratorio. Para el objetivo de nivel, el modelo se apoya en las variables que
recogen el consumo de combustible; para el objetivo de incremento, en el estado inmediato del
coche respecto de su propia referencia, reproduciendo un patrén de reversién a la media que
no se le habia impuesto.

5.2. Lineas futuras

Como futuros trabajos se proponen cuatro lineas.

La primera es ampliar la validacién temporal. La particion empleada es tinica —ajuste
con 2023 y 2024, prueba con 2025—, de modo que el error de generalizacién se estima sobre
una sola temporada. Una validacién con ventana expansiva sobre mas temporadas permitiria
cuantificar la variabilidad de esa estimacion.

La segunda es incorporar el tratamiento nativo de variables categoricas. El problema con-
tiene dos variables categéricas muy relevantes, el circuito y el piloto, que aqui se han codificado
numeéricamente mediante la contraccion (3.25). Implementaciones de boosting con tratamiento
especifico de categoricas, como CatBoost [30], podrian explotarlas mejor.

La tercera es enriquecer la informacién sobre el trafico. Las variables de pelotéon se derivan
de la diferencia con el lider medida al inicio de cada vuelta, lo que no capta los adelantamientos
producidos dentro de la vuelta ni distingue a los coches doblados. Disponer de la posicién en
pista instante a instante permitirfa estimar con mayor precisiéon el coste del aire sucio.

La cuarta es extender el sistema de la prediccién a la decisién. Predecir la curva de tiempos
por vuelta es el ingrediente principal de la condicion (2.1) que gobierna el undercut, pero con-
vertir esa prediccién en una recomendaciéon de estrategia exige ademés modelar la posicién en
pista, los adelantamientos y la aparicién de coches de seguridad, e incorporar la incertidumbre
de la propia prediccion, en la linea de los simuladores estocasticos de [19].



Apéndice A

Comparaciéon de tratamientos de
valores atipicos

Se recogen aqui los resultados completos del experimento descrito en la seccion 4.3.4, en el
que cada modelo se ajusta bajo los cuatro tratamientos de valores atipicos contemplados en la
secciéon 3.2.7: no aplicar ninguno, recortar a los percentiles 1 y 99, eliminar las observaciones
que la regla (3.28) marca sobre la variable de respuesta, y aplicar la transformacion logaritmica
a las diez variables de mayor asimetria. Los parametros de cada transformacion se calculan
siempre sobre las temporadas 2023 y 2024, y en ningiin caso se altera la muestra de prueba.

CUADRO A.1: Error absoluto medio sobre 2025 segun el tratamiento de atipicos aplicado. La ultima
columna es la mejora relativa del mejor tratamiento sobre no aplicar ninguno.

Modelo Ninguno Recorte Eliminacién Logaritmo Mejora (%)
Ty directo

Predictor constante (referencia) 7,9986  7,9986 7,9986 7,9986 0,0
GLM Gamma, enlace logaritmico 0,7444 0,7433 0,7444 0,7671 0,2
GLM gaussiano, enlace identidad 0,5829 0,5824 0,5829 0,5842 0,1
Boosting, pérdida cuadratica 0,9146 0,8421 0,9146 0,9155 7,9
Boosting, pérdida absoluta 0,8673 0,8624 0,8673 0,8972 0,6
Boosting optimizado (Optuna) 0,8682  0,8938 0,8682 0,8881 0,0
T, anclado

Predictor constante (referencia) 0,6899  0,6899 0,6880 0,6899 0,3
GLM gaussiano, enlace identidad 0,5829 0,5683 0,5609 0,5842 3,8
Boosting, pérdida cuadratica 0,6003 0,5669 0,5547 0,5974 7,6
Boosting, pérdida absoluta 0,5250 0,5397 0,5266 0,5283 0,0
Boosting optimizado (Optuna) 0,5316  0,5232 0,5367 0,5307 1,6
T5 incremento

Predictor constante (referencia) 0,3938  0,3938 0,3936 0,3938 0,1
GLM gaussiano, enlace identidad 0,4375 0,4196 0,3969 0,4289 9,3
Boosting, pérdida cuadratica 0,4435 0,4006 0,3831 0,4383 13,6
Boosting, pérdida absoluta 0,3684 0,3679 0,3729 0,3676 0,2
Boosting optimizado (Optuna) 0,3513  0,3552 0,3654 0,3516 0,0

La lectura de la tabla A.1 confirma la prediccion tedrica formulada en la seccién 3.2.7.
Para el objetivo T5, el boosting con pérdida cuadratica mejora un 13,6 por ciento al eliminar
atipicos y el modelo lineal generalizado un 9,3 por ciento, mientras que el boosting con pérdida
absoluta mejora tnicamente un 0,2 por ciento. Para el objetivo 77 anclado las cifras son,
respectivamente, 7,6, 3,8 y 0,0 por ciento.
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Puesto que el modelo finalmente seleccionado emplea pérdida absoluta, el tratamiento de
atipicos resulta redundante, y por ello los resultados del capitulo 4 se presentan sin aplicar
ninguno.



Apéndice B
Optimizacion de hiperparametros

La tabla B.1 recoge el espacio de busqueda explorado por el estimador de Parzen (3.29)
y la configuracién ganadora para cada uno de los tres objetivos. La buisqueda emplea treinta
ensayos. La validacién interna es estrictamente temporal: los pardmetros se estiman con la
temporada 2023 y las configuraciones se comparan segiin el error obtenido sobre la temporada
2024, de modo que la de 2025 no interviene en ningtin momento en la elecciéon, conforme al
esquema de tres muestras descrito en la seccion 3.2.8. Fijada la configuracién ganadora, el
modelo se reajusta sobre las dos temporadas de ajuste completas antes de evaluarlo sobre
2025.

CuaDrO B.1: Espacio de busqueda explorado por el estimador de Parzen y configuraciéon ganadora
para cada objetivo. Treinta ensayos, con ajuste sobre 2023 y validacion sobre 2024, de modo que 2025
no interviene en la eleccion.

Hiperparametro Espacio explorado Ty dir. Ti anc. Ty

Numero de arboles entero en [300, 1500], paso 100 1100 400 600

M

Tasa de aprendizaje  real en [0,01, 0,12], escala 0,0356  0,0108 0,0102

n logaritmica

Numero de hojas J entero en [15, 127], escala 23 33 15
logaritmica

Tamanio minimo de  entero en [5, 80] 21 61 24

hoja

Submuestreo de filas  real en [0,6, 1,0] 0,6026  0,6019 0,7638

Submuestreo de real en [0,5, 1,0] 0,7103  0,5136 0,7804

columnas

Penalizacion \ real en [0,001, 20], escala 4,4807 2,8187 12,5084
logaritmica

MAE de validaciéon sobre 2024 1,3811  0,6400 0,4185

Las configuraciones ganadoras son informativas por s{ mismas. Para los tres objetivos la
basqueda reduce la tasa de aprendizaje respecto del valor de partida, de 0,030 a 0,011 en el
objetivo T7 anclado y a 0,010 en el objetivo T3; para este iltimo reduce ademas el ntimero
de hojas de 31 a 15. Ambos cambios apuntan en la misma direccién, la de un modelo mas
regularizado, lo que resulta coherente con el diagnostico de sobreajuste que arrojan los cocientes
entre error de prueba y error de ajuste de la tabla I.1.
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Apéndice C
Detalle de los valores atipicos

Porcentajes exactos que sustentan la figura 4.2, para las diez variables con mayor proporcién
de valores marcados como atipicos por las dos reglas de la seccién 3.2.7.

CuaDRrO C.1: Diez variables con mayor proporciéon de valores atipicos. RIC aplica la regla del rango
intercuartilico (3.28) y 3s la de tres desviaciones tipicas. La discrepancia entre ambas columnas mide
asimetria, no error de medida.

Variable Aus. (%) RIC (%) 3s (%) 71
s1_compound_ord 0,0 31,7 0,0 -0,01
pressure 10,4 224 7,7 -2,32
vueltas_trafico_t 0,0 16,7 3,0 3,64
tren_parada 9.6 11,7 27 3,20
hueco_libre_delante 9.6 11,2 74 3,16
deltal_t 4.5 10,4 1,9 0,20
pend_t 9,0 10,1 1,6 -4,96
sl_deg 0,0 9,7 2,2 -1,96
s2_tyre_age_start 0,0 9.6 24 2,87
T2_incremento 9.9 9.3 20 047

44



Apéndice D
Valores exactos de la interpretacion

Se recogen aqui los valores numeéricos que sustentan las figuras de la seccién 4.3.7: la impor-
tancia global segun los valores de Shapley (3.23) para cada objetivo, y la tabla de coeficientes
tipificados del modelo lineal generalizado para el objetivo T5.

CuADRO D.1: Doce variables de mayor importancia segin los valores de Shapley para el objetivo T3
anclado, medida como + 3, |¢;(x;)| sobre la muestra de prueba. La magnitud esté en segundos.

Variable Descripcién Importancia (s)
s2_start_lap Vuelta de carrera en que arranca el stint 2 0,2069
lap_number Vuelta de carrera (aproxima el combustible) 0,0724
s1_pace Mediana de vueltas limpias del primer stint 0,0646
(%)
si_len Longitud del primer stint (vueltas) 0,0557
fp_laps Vueltas completadas en libres 0,0461
s1_last3 Media de las tres dltimas del primer stint (s) 0,0424
fp_pace Mediana del tiempo por vuelta en libres (s) 0,0417
qual_best Mejor tiempo en clasificacion (s) 0,0397
s1_pace_rel Ritmo del stint 1 menos el mediano de la 0,0369
carrera (s)
air_temperature Temperatura del aire (°C) 0,0318
s1_traffic Fraccion de vueltas del stint 1 con coche a 0,0311
<1,5s
s1_gap_leader_end Diferencia con el lider al parar (s) 0,0277
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CUuADRO D.2: Doce variables de mayor importancia segin los valores de Shapley para el objetivo T5
incremento, medida como 1 3. |¢;(x;)| sobre la muestra de prueba. La magnitud est4 en segundos.

Variable Descripcion Importancia (s)
dev_t Desviacion de la vuelta ¢ respecto al ancla (s) 0,1938
deltal_t Incremento de la tltima vuelta, y; — ys—1 (8) 0,0836
lap_number Vuelta de carrera (aproxima el combustible) 0,0427
pend_t Pendiente local del stint 2 hasta t (s/vuelta) 0,0407
s2_start_lap Vuelta de carrera en que arranca el stint 2 0,0280
y_t Tiempo observado en la vuelta t (s) 0,0183
media3_t Media de las tres ultimas vueltas observadas 0,0176
(s)
intervalo_t Intervalo al coche precedente en ¢ (s) 0,0171
s1_tyre_age_end Edad del neumético al parar (vueltas) 0,0144
s1_pace_rel Ritmo del stint 1 menos el mediano de la 0,0117
carrera (s)
tyre_age Edad del neumético en la vuelta predicha 0,0108
track_temperature Temperatura del asfalto (°C) 0,0106

CuADRO D.3: Diez coeficientes de mayor magnitud del GLM gaussiano para el objetivo 75 incremento.
Las variables estan tipificadas, de modo que 3; es el cambio esperado en el objetivo, en segundos, ante
un aumento de una desviacién tipica en el regresor, manteniendo los demés constantes.

Variable Descripcion Bj ée z

y_t Tiempo observado en la vuelta ¢ -4,7892 0,4571 -10,5
(5)

media3_t Media de las tres ultimas vueltas 3,9070 0,4025 9,7
observadas (s)

s1_last3 Media de las tres tultimas del 1,1073 0,2071 5,3
primer stint (s)

qual_best Mejor tiempo en clasificacion (s) -0,2582  0,0915 -2,8

dev_t Desviacién de la vuelta ¢ respecto -0,2451 0,0194 -126
al ancla (s)

s2_start_lap Vuelta de carrera en que arranca el -0,2293 0,0204 -11,2
stint 2

s1_pace_rel Ritmo del stint 1 menos el -0,1726  0,0160 -10,8
mediano de la carrera (s)

abrasion Abrasividad del asfalto (escala -0,1625 0,0190 -8,6
1-5)

s1_compound_ord Compuesto del primer stint (1 -0,1156  0,0201 -5,8
blando-3 duro)

tyre_stress Exigencia estructural sobre el 0,0985 10,0193 9,1

neumdtico (1-5)




Apéndice E
Dependencia de los valores de Shapley

Figura que sustenta la discusion de la seccion 4.3.7.

Contribucién de Shapley frente al valor de la variable
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Ficaura E.1: Contribucién de Shapley frente al valor de la variable, para las cuatro variables més
importantes del objetivo 7T5. La pendiente negativa es la reversion a la media.
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Apéndice F
Definiciéon de las variables explicativas

Se recogen las cincuenta y cuatro variables explicativas construidas en la seccién 4.3.2,
agrupadas por bloque de informacién, con su definicién y el porcentaje de valores ausentes
sobre las 17093 observaciones de la tabla de modelado.

CuaDRO F.1: Variables explicativas, agrupadas por bloque de informaciéon. La columna Aus. recoge

el porcentaje de valores ausentes y |y1] el valor absoluto del coeficiente de asimetria.

Variable Definicién Aus. (%) ||

Clrcuito

abrasion Abrasividad del asfalto (escala 1-5) 0,0 0,70

tyre_stress Exigencia estructural sobre el neumatico 0,0 0,26
(1-5)

overtaking_difficulty Dificultad de adelantamiento (1-5) 0,0 0,32

aero_load Carga aerodinamica del trazado (1-5) 0,0 0,23

race_total_laps Vueltas programadas de la carrera 0,0 0,17

is_sprint Indicadora de fin de semana. al esprint 0,0 1,02

Clasificacion

qual_best Mejor tiempo en clasificacion (s) 0,5 0,57

qual_gap_pole Diferencia con la pole (s) 0,5 6,80

qual_rank Posicién de salida en parrilla 0,5 0,09

delta_pos_stint1 Posiciones ganadas en el primer stint 0,5 0,09

Entrenamientos libres

fp_pace Mediana del tiempo por vuelta en libres (s) 4,7 1,21

fp_deg Pendiente tiempo-edad en libres (s/vuelta) 6,7 5,53

fp_laps Vueltas completadas en libres 4,7 0,43

Primer stint

s1_pace Mediana de vueltas limpias del primer 0,0 0,20
stint (s)

s1_last3 Media de las tres ultimas del primer stint 0,0 0,22
(s)

s1_deg Pendiente tiempo—edad en el primer stint 0,0 1,96
(s/vuelta)

si_len Longitud del primer stint (vueltas) 0,0 0,78

s1_compound_ord Compuesto del primer stint (1 blando-3 0,0 0,01

duro)
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observadas (s)

APENDICE F. DEFINICION DE LAS VARIABLES EXPLICATIVAS

Variable Definicién Aus. (%) ||

s1_traffic Fraccion de vueltas del stint 1 con coche a 0,0 0,35
<1,5s

si_traffic_2s Fracciéon de vueltas del stint 1 con coche a 0,0 0,70
<2s

s1_gap_leader_end Diferencia con el lider al parar (s) 9.6 0,88

s1_pos_end Posicién en carrera al parar 0,0 0,31

s1_pace_rel Ritmo del stint 1 menos el mediano de la 0,0 0,13
carrera (s)

s1_tyre_age_end Edad del neumatico al parar (vueltas) 0,0 0,78

s1_interval_ahead_end Intervalo al coche precedente al parar (s) 9.8 4,46

s1_tren_medio Coches encadenados por delante, media 7,9 1,44
del stint 1

Plan del seqgundo stint

s2_compound_ord Compuesto del segundo stint (1 blando-3 0,0 1,24
duro)

$2_cnumber Compuesto absoluto de la gama (C1-C6) 0,0 0,15

s2_tyre_age_start Edad del juego al montarlo (vueltas) 0,0 2,87

s2_start_lap Vuelta de carrera en que arranca el stint 2 0,0 0,82

compound_change Salto de compuesto relativo entre stints 0,0 1,07

cnumber_change Salto de compuesto absoluto entre stints 0,0 1,07

Peloton al parar

densidad_2s Coches a menos de 2 s al parar 9,6 1,01

densidad_5s Coches a menos de 5 s al parar 9,6 0,86

coches_delante_10s Coches por delante en 10 s al parar 9,6 1,09

coches_ventana_ Coches en la ventana de reincorporacién 9.6 0,97

reincorporacion

hueco_libre_delante Hueco libre por delante al parar (s) 9.6 3,16

pos_estimada_tras_parar Posicion estimada tras la parada 9,6 0,33

tren_parada Coches encadenados por delante al parar 9.6 3,20

Meteorologia

air_temperature Temperatura del aire (°C) 10,4 0,34

track_temperature Temperatura del asfalto (°C) 104 0,27

humidity Humedad relativa ( %) 10,4 0,13

wind_speed Velocidad del viento (m/s) 10,4 0,72

pressure Presion atmosférica (hPa) 10,4 2,32

Posicion en el stint

h Vuelta del segundo stint (horizonte) 0,0 0,83

tyre_age Edad del neumaético en la vuelta predicha 0,0 0,80

lap_number Vuelta de carrera (aproxima el 0,0 0,28
combustible)

Estado observado hasta t (solo T2)

y_t Tiempo observado en la vuelta t (s) 0.0 0,23

dev_t Desviacién de la vuelta ¢ respecto al ancla 0,0 0,75
(s)

media3_t Media de las tres ultimas vueltas 0,0 0,22
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Variable Definicién Aus. (%) ||

pend_t Pendiente local del stint 2 hasta ¢ 9,0 4,96
(s/vuelta)

deltal_t Incremento de la dltima vuelta, vy — yi—1 45 0,20
(s)

trafico_medio_t Fracciéon de vueltas en trafico hasta t 0,0 0,86

intervalo_t Intervalo al coche precedente en ¢ (s) 9.1 3,64

vueltas_trafico_t Vueltas consecutivas en trafico hasta ¢ 0,0 3,64




Apéndice G
Descriptivo univariante completo

Se recoge el descriptivo univariante de las tres definiciones de la variable de respuesta y
de las cincuenta y cuatro variables explicativas construidas en la seccién 4.3.2, agrupadas por
bloque de informacion. Los coeficientes 71 y 72 son los definidos en (3.26).

CuAaDRO G.1: Descriptivo univariante. Z media, s desviacién tipica, v; asimetria y o exceso de

curtosis.

Variable T s min. mediana max. Y1 Y2
T1_directo 882 99 69,2 87,3 1175 023  -0,69
T1_anclado 1,142 0,884 4913  -1,159 6,753 0,75 4,00
T2_incremento 0,020 0,672 —7,221 —0,001 7,287 0,47 13,05
abrasion 2,628 0841 1,000 3,000 5000 0,70 0,64
tyre_stress 3,145 1,228 1,000 3,000 5000 026 -1,26
overtaking_difficulty 2,974 1,116 1,000 3,000 5,000 0,32 -0,55
aero_load 3,160 1215 1,000 3,000 5000 -023  -0,93
race_total_laps 60,9 7,9 44,0 58,0 79,0 0,17 —1,25
is_sprint 0,273 0445 0,000 0,000 1,000 1,02 -0,96
qual_best 83,1 10,4 64,0 82,4 123,2 0,57 0,49
qual_gap_pole 1,184 1,838 0,000 0,870 23,384 6,80 60,60
qual_rank 9,990 5,711 1,000 10,000 20,000 0,09 -1,19
delta_pos_stint1 1,935 3,538 -16,000  -1,000 15,000 0,09 2,28
£p_pace 921 13,9 69.6 90,0 1680 121 2,69
£p_deg 0,164 2,176 -10,567  -0,352 35,584 553 73,73
£p_laps 276 11,5 1,0 25.0 58,0 0,43  -0,40
s1_pace 89,3 10,1 70,2 87.8 1162 020  -0,70
s1_last3 895 10,1 70,8 88,1 1160 0,22 -0,71
s1_deg 20,050 0,147 -0,998  -0,029 0446 -1,96 832
si_len 170 81 5,0 16,0 550 0,78 0,61
s1_compound_ord 1,972 0,562 1,000 2,000 3,000 —0,01 0,15
si_traffic 0,445 0,320 0,000 0,389 1,000 0,35 -1,08
s1_traffic_2s 0,683 0,312 0,000 0,750 1,000 -0,70  -0,66
sl_gap_leader_end 22,5 16,5 0,0 20,1 87,1 0,88 0,62
s1_pos_end 8,080 4,909 1,000 7,000 20,000 031  -0,94
s1_pace_rel 0,065 0,633 -2427  -0,003 2,797 -0,13 0,80
sl_tyre_age_end 18,3 8,6 4,0 17,0 56,0 0,78 0,69
sl_interval_ahead_end 3,208 4,111 0,000 1,857 596,752 4,46 35,11
s1_tren_medio 2851 2779 0,000 2000 15000 144 1,99
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Variable T s min. mediana max. 2%l Y2
s2_compound_ord 2,576 0,641 1,000 3,000 3,000 —1724 0,34
s2_cnumber 2,604 0,934 1,000 3,000 5,000 0,15  -0,35
s2_tyre_age_start 1,601 1,292 1,000 1,000 14,000 2,87 10,71
s2_start_lap 23,4 9,2 9,0 22,0 59,0 0,82 0,58
compound_change 0,605 0,833 —2,000 1,000 2,000 —1,07 0,27
cnumber_change —0,646 0,960 —3,000 —1,000 3,000 1,07 0,89
densidad_2s 1,398 1,409 0,000 1,000 8,000 1,01 0,61
densidad_5s 3,707 2,733 0,000 3,000 13,000 0,86 0,12
coches_delante_10s 3,197 2,623 0,000 3,000 13,000 1,09 1,00
coches_ventana_ 1,734 1,517 0,000 1,000 9,000 0,97 121
reincorporacion

hueco_libre_delante 10,4 25,3 0,1 2,4 99,0 3,16 8,19
pos_estimada_tras_parar 13,0 5,5 2,0 14,0 21,0 —0,33 —1,17
tren_parada 0,957 2,067 0,000 0,000 13,000 3,20 11,30
air_temperature 247 4.9 14,3 26,5 334 -0,34  -095
track_temperature 36,9 9,0 17,3 36,4 51,5 —0,27 —0,70
humidity 496 16,8 17,0 50,0 78,0 -0,13  -1,07
wind_speed 1,741 0,783 0,300 1,700 5,000 0,72 0,54
pressure 9785 62,7 7792 1.006,3 1.020,8 -232 445
h 13,7 94 1,0 12,0 540 083 0,34
tyre_age 143 94 1,0 13,0 58,0 0,80 0,33
lap_number 36,1 12,8 9,0 35,0 72,0 0,28 —0,54
y_t 882 99 69,2 87,3 1175 023  -0,69
dev_t 1,142 0,884 -4913  -1,159 6,753 0,75 4,00
media3_t 882 99 69,4 872 1166 022  -0,70
pend_t 20,004 0,171 -4,940  -0,005 2,442 -4,96 12821
deltal_t 0,017 0642 -9.674  -0,002 6861 020 2337
trafico_medio_t 0,314 0,324 0,000 0,210 1,000 086  -0,47
intervalo_t 4438 5,699 0,000 2613 87,111 3,64 2227
vueltas_trafico_t 1,592 3,990 0,000 0,000 39,000 3,64 15,48
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Apéndice H
Descriptivo bivariante completo

Medias por tramo (3.27) de cada variable explicativa, con su intervalo al noventa y cinco
por ciento, para los dos objetivos analizados en la seccién 4.3.3.

Relacién con el objetivo 1 anclado [s]: media por tramo e intervalo al 95 %
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FiguraA H.1: Media del objetivo T7 anclado por tramo de cada variable explicativa, con intervalo al
noventa y cinco por ciento. Tramos definidos por deciles.

Relacion con el objetivo 2, incremento a 2 vueltas [s]: media por tramo e intervalo al 95 %
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FicguraA H.2: Media del objetivo T por tramo de cada variable explicativa, con intervalo al noventa
y cinco por ciento.



Apéndice 1

Capacidad predictiva sobre los tres
objetivos

Valores exactos que sustentan la discusion de la seccion 4.3.6.

CuaDRro I.1: Capacidad predictiva sobre los tres objetivos. Ajuste con las temporadas 2023 y 2024,
prueba sobre 2025. Las columnas de MAE y RMSE estan en segundos; la ultima es el cociente entre
el MAE de prueba y el de ajuste, que resume el sobreajuste.

MAE MAE RMSE R?
Modelo ajuste prueba prueba prueba Cociente

Ty directo (tiempo por vuelta, en sequndos)

Predictores de referencia

Predictor constante 8,7418 79986 19,0857 -0,0352 0,91
Constante por piloto y circuito 0,836  2,5428 3,2523 0,8674 4,36
Persistencia 1,1784 11,3405 11,5210 0,9710 1,14
Modelos ajustados

GLM gaussiano, enlace identidad 0,5049 0,5829 0,7743  0,9925 1,15
GLM Gamma, enlace logaritmico 0,5033 0,7444 0,9303 0,9891 1,48
Boosting, pérdida cuadratica 0,2893 10,9146 11,4688 0,9729 3,16
Boosting, pérdida absoluta 0,2892 10,8673 1,3532 0,9770 3,00
Boosting optimizado 0,2778 0,8682 11,3628 0,9767 3,13

T1 anclado (desviacion respecto al primer stint)
Predictores de referencia

Predictor constante 0,6597 0,6899 0,8768 -0,0508 1,05
Constante por piloto y circuito 0,4405 0,7448 0,9443 -0,2189 1,69
Persistencia 1,1784 1,3405 11,5210 -2,1622 1,14
Modelos ajustados

GLM gaussiano, enlace identidad 0,5049 0,5829 0,7743  0,1806 1,15
Boosting, pérdida cuadratica 0,2851 0,6003 0,7888 0,1495 2,11
Boosting, pérdida absoluta 0,2870 0,5250 0,7104 0,3102 1,83
Boosting optimizado 0,3688 0,5316 0,7179  0,2956 1,44

T> (incremento a dos vueltas)
Predictores de referencia

Predictor constante 0,4390 0,3938 0,6308 -0,0004 0,90
Constante por piloto y circuito 0,4251 0,4064 0,6401 -0,0300 0,96
Persistencia 0,4391 0,3934 0,6307 -0,0000 0,90
Ultimo incremento observado 0,6983 0,6232 0,9821 -1,6128 0,89
Modelos ajustados

GLM gaussiano, enlace identidad 0,3971 0,4375 0,6027  0,0868 1,10
Boosting, pérdida cuadratica 0,2539 0,4435 0,6061 0,0766 1,75
Boosting, pérdida absoluta 0,2735 0,3684 0,5526  0,2323 1,35
Boosting optimizado 0,3412 0,3513 0,5459 0,2510 1,03
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