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Resumen

La Férmula 1, méas que un deporte, es una amalgama de pasion, tecnologia y estrategia, capturando la atencion
de millones de aficionados a nivel mundial. En 2023, la popularidad de la F1 ha alcanzado nuevos horizontes,
evidenciado por el impresionante nimero de 480,000 asistentes en el Gran Premio Britanico, reflejando un
interés creciente mas alla de los niveles previos a la pandemia. Esta tendencia ascendente también se refleja en
su salud financiera, con ingresos que aumentaron a $2,573 millones en 2022, marcando un retorno significativo
desde los desafios de 2020.

Los aficionados de la F1 no son meros espectadores; son una parte integral de su cultura, viviendo intensamente
cada carrera. La audiencia televisiva acumulada en 2021 fue de 1.55 mil millones, teniendo picos de audiencias
como en el apasionante final de temporada en Abu Dabi, que atrajo a 108.7 millones de espectadores.

En este contexto, nuestro estudio se enfoca en la incorporacion de tecnologias inteligentes, como el Machine
Learning, en la Formula 1. La integracion de estas tecnologias no solo enriquece la experiencia de los
espectadores y aficionados, sino que también ofrece herramientas valiosas para los equipos, combinando el
deporte fisico con la ingenieria de vanguardia. Exploramos como el Machine Learning, que ha logrado avances
significativos siendo una rama de la inteligencia artificial, puede ser aplicado para predecir resultados de
carreras, analizando patrones y tendencias en datos histéricos y ofreciendo un modelo predictivo preciso y
profundo. Este enfoque destaca la singularidad de la Férmula 1 como un deporte que fusiona intensamente la

emocién humana con la precisién tecnolégica.
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Abstract

Formula 1, more than a sport, is an amalgam of passion, technology and strategy, capturing the attention of
millions of fans worldwide. In 2023, F1's popularity has reached new heights, evidenced by an impressive
480,000 attendees at the British Grand Prix, reflecting a growing interest beyond pre-pandemic levels. This
upward trend is also reflected in its financial health, with revenues rising to $2,573 billion in 2022, marking a

significant return from the challenges of 2020.

F1 fans are not mere spectators; they are an integral part of its culture, living each race intensely. The cumulative
TV audience in 2021 was 1.55 billion, with peak audiences such as the thrilling season finale in Abu Dhabi
attracting 108.7 million viewers.

In this context, our study focuses on the incorporation of smart technologies, such as Machine Learning, in
Formula 1. The integration of these technologies not only enriches the experience for spectators and fans, but
also offers valuable tools for teams, combining physical sport with cutting-edge engineering. We explore how
Machine Learning, which has made significant advances as a branch of artificial intelligence, can be applied to
predict race outcomes, analysing patterns and trends in historical data and providing accurate and insightful
predictive modelling. This approach highlights the uniqueness of Formula 1 as a sport that intensely fuses human

emotion with technological precision.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

Desde su concepcion en la década de 1950, la Formula 1 ha capturado la imaginacion de entusiastas del
automovilismo de todo el mundo. Este deporte es considerado la cuspide del automovilismo, no sélo por la
adrenalina que desencadena en sus seguidores, sino también por su complejidad técnica y estratégica. Representa
no solo un escaparate de habilidad y destreza de los pilotos, sino también un crisol de innovacion tecnoldgica,
donde ingenieros y cientificos buscan constantemente romper las barreras de lo posible. A lo largo de las
décadas, hemos sido testigos de cémo la F1 ha transformado y reinventado la percepcion de las carreras,
incorporando avances tecnoldgicos y estratégicos en su tejido mismo. Estas incorporaciones han afiadido una
capa de impredecibilidad, haciendo que cada carrera sea una experiencia unica en si misma, un espectaculo
donde la estrategia y la tecnologia se fusionan en un ballet de velocidad. Sin embargo, esta impredecibilidad ha
generado un interés creciente en el desarrollo de métodos que puedan anticipar, con cierta precision, los posibles

resultados de las carreras.

La Formula 1, siendo el pinaculo del deporte automovilistico, ha atraido a millones con su promesa de velocidad
y competencia. No obstante, esta impredecibilidad, aunque es un fuerte atractivo para los espectadores y un
testimonio del nivel de competencia, ha generado un deseo palpable de desarrollar metodologias que puedan
prever los posibles desenlaces de las carreras. En un mundo donde la precisién y la anticipacion pueden marcar
ladiferenciaentre la victoria y la derrota, la capacidad de predecir resultados se ha convertido en una herramienta
deseada e imprescindible, en constante desarrollo y mejora, y cuya perfeccion podria revolucionar la forma en

gue se abordan las estrategias en la F1.

Entramos ahora en una era caracterizada por una explosion de datos. Cada accién, cada movimiento, cada
decisidn esta siendo registrada, creando un tesoro de informacién esperando ser desentrafiado. Esta acumulacion
masiva de datos representa una oportunidad sin precedentes para comprender mejor y predecir eventos
complejos. Con el avance exponencial de la tecnologia, herramientas como el Machine Learning (ML) han
emergido como esperanza en diversos campos. Desde su aplicacion en el andlisis financiero, donde se predice
el movimiento de los mercados, hasta la medicina personalizada, donde se configuran tratamientos basados en
genomas individuales, el ML esta remodelando nuestra percepcion del futuro. En este contexto, es natural
explorar como estas tecnologias pueden ser aplicadas en el &mbito deportivo, y méas concretamente, en la

Formula 1, donde la combinacion de habilidades humanas y avances técnicos produce resultados fascinantes.
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Figura 1: Informacién mostrada en una carrera con predicciones basadas en ML

Dado este contexto, es inevitable preguntarse: ;Cémo puede el Machine Learning revolucionar el mundo del
deporte? Y mas especificamente, ¢como puede influir en el &mbito de la Férmula 1? Esta investigacion surge
de tales cuestionamientos, pero también de un interés por entender los matices y las dindmicas que configuran

este deporte espectacular.

La propuesta de este trabajo es sencilla en su declaracion, pero profunda en sus implicaciones. Busca fusionar
dos mundos: el creciente interés por el deporte motor y la meticulosa precision de la ciencia de datos. La
aspiracion es desarrollar un modelo de Machine Learning robusto y preciso que pueda predecir los resultados
de las carreras de Formula 1. Pero no es solo una cuestion de prediccion; es una exploracion para descifrar
patrones ocultos, tendencias subyacentes y variables no reconocidas que influyen en los desenlaces de las
carreras. Es un reto para entender y, potencialmente, anticipar el futuro de las carreras de F1, y en Ultima
instancia, ofrecer una perspectiva fresca y renovada sobre como la ciencia de datos puede ser un valioso aliado

en el mundo del deporte.

Para concretar este ambicioso objetivo, es fundamental establecer metas claras y especificas. Primero, se debe
recopilar y tratar un conjunto de datos historicos de carreras de F1 que abarquen, si es posible, desde sus inicios
en 1950 hasta la actualidad. Esta base de datos sera la piedra angular sobre la que se construird el modelo.
Ademas, sera esencial realizar un analisis exhaustivo de estos datos, identificando variables clave, tendencias y
patrones que puedan influir en los resultados de las carreras. Con estos objetivos claros en mente, en este

proyecto nos embarcamos en una interesante mirada hacia el futuro de las predicciones en la Formula 1.

El objetivo primordial de este proyecto es disefiar y poner en practica un modelo predictivo basado en técnicas
avanzadas de Machine Learning que pueda prever con precision los resultados de las carreras de Formula 1. Si
bien el objetivo general puede parecer amplio, el enfoque principal es predecir que pilotos tendran el honor de
terminar en el podio, una hazafia que es el resultado de una combinacion de habilidad, estrategia, e incluso de
suerte. Esta meta no es trivial, dada la multitud de factores que influyen en cada carrera. Para alcanzar este

objetivo principal, se han establecido los siguientes objetivos especificos:

1. Recopilacion y limpieza de un conjunto de datos historicos de carreras de Férmula 1, abarcando desde

1950 hasta la actualidad si es posible.

2. Analisis exploratorio de los datos para identificar patrones, tendencias y posibles variables influyentes

en los resultados de las carreras.
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3. Seleccidn y aplicacion de técnicas adecuadas de preprocesamiento de datos para prepararlos para el

entrenamiento de modelos de ML.

4. Disefio, entrenamiento y validacion de varios modelos de Machine Learning, con el fin de seleccionar

el modelo que ofrezca las mejores predicciones.
5. Evaluacién del modelo final en términos de precision, robustez y aplicabilidad en escenarios reales.

Es importante destacar que este trabajo se centra en una exploracion académica de la capacidad de las técnicas
de Machine Learning para predecir resultados en un deporte tan complejo y multifacético como la Férmula 1.
En lugar de intentar proporcionar una herramienta definitiva para la industria, este proyecto se adentra en el reto
de discernir patrones en un deporte donde convergen innumerables variables. El objetivo subyacente es ampliar
el conocimiento en el campo de la ciencia de datos y su aplicabilidad en contextos deportivos, aprender sobre
los desafios inherentes a este tipo de predicciones e investigar como diferentes variables y factores pueden influir
en los resultados. Con este trabajo, se aspira a contribuir al &mbito académico, proporcionando una vision y
comprension mas profunda de la interseccion entre el deporte y la ciencia de datos.






2 FORMULA 1

La Férmula 1 es considerada la cuspide del automovilismo, donde la tecnologia y la habilidad humana se
entrelazan en un espectéaculo de velocidad, estrategia y precision. Desde su inicio oficial en 1950, la Férmula 1
ha sido un escaparate de innovacion y talento, atrayendo a millones de espectadores en todo el mundo en cada
carrera. No es solo una competicion entre pilotos, sino también una lucha entre los equipos de ingenieros y
técnicos que disefian y optimizan los monoplazas. Cada detalle, desde la aerodinamica hasta los neumaticos y
la estrategia de combustible, puede ser la diferencia entre ganar y perder. Es un deporte donde la toma de
decisiones en fracciones de segundo por parte de los pilotos en la pista, asi como del equipo en los boxes,

determinan el resultado final de cada carrera.

2.1 Breve historia y evoluciéon

La Férmula 1, iniciada oficialmente en 1950, evoluciond a partir de las carreras de automdviles de gran premio
europeas del siglo XX. El término "Férmula" denota el conjunto de reglas establecidas y supervisadas por la

FIA (Federacion Internacional del Automovil) que deben cumplir todos los participantes y automoviles.

El dominio inicial de Alfa Romeo cedi6 en la década de 1950 a marcas como Ferrari, Mercedes y Maserati. La
década de 1960 marcé un periodo de innovacion tecnoldgica rapida, incluyendo el traslado de los motores a la
parte trasera de los coches, la introduccién de alerones para mejorar la aerodinamica, y avances en los
neumaticos y sistemas de suspension. En la Figura 2 se muestran los equipos ganadores del mundial de
constructores en todos los afios comprendidos entre 1958 y 2020. Se puede comprobar que el equipo que mas

campeonatos por equipo posee histéricamente es la escuderia italiana Ferrari.
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Figura 2: Ganadores del mundial de constructores 1958-2023. Fuente: reddit.com
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https://www.reddit.com/r/formula1/comments/jn97jm/every_f1_constructors_champion_since_its/

Formula 1

En las décadas de 1970y 1980, la Férmula 1 se profesionaliz6 y comercializé ain més. La seguridad se convirtio
en una preocupacion primordial debido a varios accidentes mortales. Bernie Ecclestone reorganiz6 la Formula

1 en una entidad comercial, aumentando los acuerdos de televisién y patrocinio.

La era moderna ha visto a los equipos convertirse en operaciones de alta tecnologia que emplean a cientos de
personas. Los avances tecnoldgicos han continuado con la introduccion de sistemas hibridos de recuperacion de

energia y mejoras en aerodinamica y electronica.

La Formula 1 se ha convertido en un deporte global, atrayendo a millones de espectadores por carrera. Los
equipos y pilotos compiten en diversos circuitos alrededor del mundo, cada uno con sus propias caracteristicas
Unicas. En la Figura 3 se muestra en rojo los paises donde actualmente se disputa algin Gran Premio (GP) y en
amarillo los paises donde alguna vez lo hubo.
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Figura 3: Paises donde se ha competido en F1. Fuente: statista.com

Historicamente, la Formula 1 ha probado nuevas tecnologias que finalmente han llegado a los automaviles de
produccion. El éxito depende tanto de la habilidad del piloto como de la eficacia del equipo y la calidad del
coche. El siglo XXI ha traido evoluciones constantes a este deporte, tanto tecnolégicas como reglamentarias. Se
han implementado medidas para aumentar la competitividad y emocion, como restricciones en las pruebas y el
desarrollo de los coches durante la temporada, y la introduccion del DRS (Sistema de Reduccion de Resistencia)
para facilitar los adelantamientos. En la Figura 4 se puede ver la comparacion del Alfa Romeo 158 (1950) de
Farina y del Aston Martin AMR23 (2023) de Alonso


https://es.statista.com/grafico/27479/paises-que-albergan-los-grandes-premios-de-formula-1/
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Figura 4: Diferencias entre los primeros F1 y los actuales. Fuente: Elaboracion propia

La sostenibilidad ha ganado importancia, con la introduccion de motores hibridos y el objetivo de la Férmula 1
de ser carbono neutral para 2030, lo que ha supuesto cambios en las reglas y la introduccion de nuevas

tecnologias, planteando nuevos desafios para los equipos.

2.2 Estructura de un equipo de F1

Un equipo de Formula 1 es una organizacién compleja compuesta por cientos de personas, cada una de ellas
especializada en su propia area. En la cima de la jerarquia de un equipo de F1 esta el director del Equipo, quien
es responsable de la toma de decisiones estratégicas y la gestion global.

Debajo del director, la estructura se divide en diferentes departamentos. EI departamento técnico, liderado por
el director técnico, se encarga del disefio y desarrollo del coche. Este departamento a menudo se divide en
subsecciones mas pequefias, cada una enfocada en un area especifica como aerodindmica, chasis, motor y
electrénica. El departamento de operaciones en pista gestiona todo lo que sucede durante un fin de semana de
carrera, desde los ingenieros de carrera y los mecanicos hasta los estrategas y los analistas de datos. El
departamento de logistica se encarga de transportar el equipo y el equipamiento a las carreras en todo el mundo,

mientras que el departamento comercial se encarga de los patrocinios y las relaciones con los medios.

Finalmente, los pilotos son la cara visible del equipo, pero su papel va més alla de solo conducir el coche.
También trabajan estrechamente con los ingenieros para desarrollar y mejorar el coche, proporcionando
comentarios vitales basados en su experiencia en la pista. Cada constructor puede contar con un méaximo de dos
pilotos, donde ambos disponen de un coche idéntico pero cada uno tiene su equipo de ingenieros encargados de
poner el coche a punto con los reglajes dptimos (altura del coche, posicion de alerones, reparto de peso, etc.).
Por tanto, los compafieros de equipo son el mejor indicador donde medir la calidad del piloto, cuanta mas

diferencia de resultados entre los dos pilotos, mayor diferencia de calidad entre los dos.
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2.3 Desarrollo de un fin de semana de Gran Premio

Un fin de semana de Gran Premio de Férmula 1 es un evento de tres dias que incluye précticas, clasificacion y
la carrera. Cada fase tiene su propia importancia y estrategia, jugando un papel crucial en el resultado final del

Gran Premio.

2.3.1. Entrenamientos Libres

Los fines de semana de Gran Premio comienzan con las sesiones de entrenamientos libres. Estas son
oportunidades para que los equipos y los pilotos se familiaricen con el circuito y recojan datos vitales para la
configuracion del coche. Hay tres sesiones de entrenamientos libres: dos el viernes y una el sabado por la

manana.

Durante estas sesiones, los equipos experimentan con diferentes configuraciones de coche, prueban los
diferentes compuestos de neumaticos disponibles y recopilan datos sobre el rendimiento del coche en diferentes
condiciones de pista y de combustible. Los pilotos también usan este tiempo para aprender el trazado de la pista,

identificando los puntos de frenado, las lineas de carrera ideales y como gestionar el desgaste de los neumaticos.

Los datos recopilados durante los entrenamientos libres son analizados en detalle por los ingenieros y los
analistas de datos del equipo para preparar la estrategia para la clasificacion y la carrera. Aungue los tiempos de
vuelta en los entrenamientos libres no determinan la parrilla de salida, son un indicador Util de la velocidad
relativa de los equipos y pueden proporcionar una vision preliminar de como se desarrollara el resto del fin de

semana.

2.3.2. Clasificacion

La clasificacidn tiene lugar el sdbado por la tarde y determina el orden de la parrilla de salida para la carrera del
domingo. Es un momento critico del fin de semana, ya que una buena posicién en la parrilla puede proporcionar

una ventaja significativa en la carrera.

La sesion de clasificacion se divide en tres partes: Q1, Q2 y Q3. En Q1, todos los coches tienen 18 minutos para
establecer su tiempo mas rapido. Los cinco coches mas lentos son eliminados y ocupan los ultimos lugares de
la parrilla. Q2 sigue el mismo formato, pero solo dura 15 minutos y los diez coches mas rapidos pasan a Q3.
Finalmente, en Q3, estos diez coches tienen 12 minutos para luchar por la primera posicion, del inglés pole

position.

En la Figura 5 se muestra un ejemplo de clasificacion con los mejores tiempos de cada piloto en cada sesion. Se
puede observar como los 5 pilotos mas lentos de la Q1 y Q2 quedan eliminados, no compiten en las sesiones

posteriores y sus posiciones quedan fijadas.
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Qualifying Session Provisional Classification

NO DRIVER NAT ENTRANT Q1 LAPS % TIME Q2 LAPS TIME Q3 LAPS TIME

1 44 Lewis HAMILTON Mercedes-AMG Petronas F1 Team  1:28.343 5 100000 17:09:56(1:27.586 5 17:42:16|1:27.264 6 18:07:38
2 77 Valtteri BOTTAS H Mercedes-AMG Petronas F1 Team  1:28.767 5 100479 17:10:26|1:28063 5 17:42:24/1:27.553 6 18:07:58
3 33 MaxVERSTAPPEN [ Aston Martin Red Bull Racing 1:28885 5 100613 17:06:14(1:28025 4 17:41:15[1:27.678 6 18:08:11
4 23 Alexander ALBON === Aston Martin Red Bull Racing 1:28.732 6 100440 17:18:54(1:28.749 6 17:41:26|1:28.274 6 18:08:16
5 11 Sergio PEREZ I°H BWT Racing Point F1 Team 1:29.178 6 100945 17:10:13|1:28894 8 17:41:35/1:28.322 6 18:08:43
6 3 Daniel RICCIARDO - Renault DP World F1 Team 1:29.005 6 100.749 17:18:42(1:28648 5 17:47:11|1:28.417 6 18:08:23
7 31 Esteban OCON I8 Renault DP World F1 Team 1:29.203 3 100973 17:11:03({1:28937 5 17:45:53(1:28.419 6 18.08:31
8 10 Pierre GASLY B Scuderia AlphaTauri Honda 1:28971 3 100.710 17:10:19(1:29.008 5 17:47:17|1:28.448 6 18:07:46
9 & Lando NORRIS Mclaren F1 Team 1:29.464 5 101268 17:10:38(1:28877 6 17:41:22(1:28.542 6 18.08:06
10 26 Daniil KVYAT B Scuderia AlphaTauri Honda 1:29.158 6 100922 17:18:25(/1:28.944 5 17:47:07|1:28.618 6 18:07:52
11 5 Sebastian VETTEL ™ Scyderia Ferrari 1:29.142 6 100904 17:18:04(1:29.149 5 17:47:33

12 16 Charles LECLERC ™™ Scuderia Ferrari 1:29.137 6 100898 17:18:19(1:29.165 5 17:47:24

13 18 Lance STROLL =1 BWT Racing Point F1 Team 1:28679 6 100380 17:18:49(1:29.557 5 17:47:39

14 63 George RUSSELL E& williams Racing 1:29.294 8 101.076 17:17:57|1:31.218 3 17:47:30

15 55 Carlos SAINZ &3] McLaren F1 Team 1:228975 3 100.715 17:10:55 DNF 2

16 99 Antonio GIOVINAZZI [l Alfa Romeo Racing ORLEN 1:29.491 6 101.299 17:18:28

17 7 Kimi RAIKKONEN M Alfa Romeo Racing ORLEN 1:29810 6 101660 17:18:32

18 20 Kevin MAGNUSSEN Haas F1 Team 1:30.111 6 102001 17:18:09

19 8 RomainGROSJEAN [ Ml Haas F1Team 1:30.138 6 102031 17:18:15
20 6 Nicholas LATIFI =1 williams Racing 1:30.182 6 102,081 17:19:15

POLE POSITION LAP
44 Lewis HAMILTON  EES Mercedes-AMG Petronas F1 Team  1:27.264 223.267 KM/H
FASTEST LAP
44 Lewis HAMILTON Mercedes-AMG Petronas F1 Team  1:27.264 223.267 KM/H

Figura 5: Resultados de la sesion de clasificacion del GP de Baréin 2020. Fuente: fia.com

Durante la clasificacién, los pilotos suelen utilizar el compuesto de neumaticos mas rapido disponible para
maximizar su velocidad. Incluso, con la normativa hasta 2020 debian tener en cuenta que, los pilotos que pasaban
a Q3 debian comenzar la carrera con el set de neumaticos con el que lograron su tiempo mas rapido en Q2. Esto
influia en la estrategia de los equipos durante la sesién de clasificacion para la eleccion del primer juego de

neumaticos de carrera.

2.3.3. Carrera

El climax del fin de semana de Gran Premio es la carrera, que se celebra el domingo. Esta es donde se otorgan
los puntos y se determinan los ganadores. Las carreras de Férmula 1 son pruebas de velocidad, estrategia y
resistencia, con cada carrera durando alrededor de dos horas o una distancia predeterminada, lo que ocurra
primero. Los pilotos comienzan en la parrilla de salida en el orden determinado por la clasificacion. La salida es
un momento critico de la carrera, donde los pilotos pueden ganar o perder varias posiciones en la primera curva.
En la Figura 6 se puede observar como segundos después de realizar la salida, los pilotos estan muy pegados y

un choque entre dos coches podria desencadenar més accidentes.


https://www.fia.com/documents/championships/fia-formula-one-world-championship-14/season/season-2020-1059/event/Bahrain%20Grand%20Prix
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Figura 6: Salida en el GP de Indianépolis 1990 (EEUU). Fuente:_inmotion.dh

Durante la carrera, los pilotos deben manejar una serie de desafios, desde lidiar con el trafico y adelantar a los
competidores, hasta gestionar el desgaste de los neumaticos y el consumo de combustible. También deben hacer
al menos una parada en boxes para cambiar de neumaticos, y la eleccion del momento para hacerlo es una parte

crucial de la estrategia de la carrera.

Las carreras pueden ser afectadas por una serie de factores imprevistos, como el clima, los accidentes y los
coches de seguridad. Los equipos y los pilotos deben ser capaces de adaptarse rapidamente a estas circunstancias

cambiantes para aprovechar cualquier oportunidad que se presente.

El objetivo final de cada piloto es cruzar la linea de meta en la posicion més alta posible. Actualmente, los diez
primeros clasificados en cada carrera reciben puntos, que se suman a lo largo de la temporada para determinar

los campeonatos de pilotos y constructores.

El sistema de puntuacion en la Férmula 1 ha evolucionado a lo largo de la historia del deporte, adaptandose a
los cambios en el nimero de equipos y pilotos, asi como a la necesidad de mantener la competencia emocionante

y equitativa.

En el sistema actual, que se ha utilizado desde 2010, los puntos se otorgan a los diez primeros clasificados en
cada carrera de la siguiente manera: el ganador recibe 25 puntos, el segundo lugar recibe 18 puntos, el tercer
lugar 15, y luego 12, 10, 8, 6, 4, 2 y 1 punto respectivamente para los puestos del cuarto al décimo. Ademas,
desde la temporada 2019, se otorga un punto adicional al piloto que establece la vuelta mas rapida en la carrera,
siempre gue ese piloto termine dentro de los diez primeros. Esto afiade un elemento adicional de estrategia a las
carreras, ya que los equipos pueden optar por intentar asegurar este punto adicional, incluso si no estan en

posicion de ganar la carrera.

2.3.3.1. Carrera Sprint

La FIA introdujo en 2021 la "Carrera Sprint" para aumentar la emocion y participacion de los fans durante los
fines de semana de carrera. Estas carreras mas cortas, celebradas en eventos seleccionados, determinan la parrilla
de salida para la carrera principal del domingo. Inicialmente, la clasificacion del viernes establecia la parrilla

para la Carrera Sprint del sabado, pero ahora se experimenta con clasificaciones independientes para cada


https://inmotion.dhl/en/formula-1/article/indianapolis-las-vegas-austin-co-formula-1-venues-in-the-usa
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carrera. Con el nuevo reglamento, se distribuyen mas puntos entre los primeros ocho pilotos de la Carrera Sprint,

en lugar de solo los tres primeros, como en 2021.

2.4 Componentes clave en la F1

La Formula 1 es un deporte que requiere la integracion de varios componentes clave para garantizar el éxito en
la pista. Los pilotos, los equipos, los circuitos y las variables climaticas son factores criticos que determinan el

rendimiento en las carreras.

241 Piloto

El piloto es un componente esencial en cualquier equipo de F1. No sélo son responsables de manejar el coche
durante la carrera, sino que también desempefian un papel crucial en el desarrollo del vehiculo a lo largo de la
temporada. La habilidad, la resistencia y la capacidad de tomar decisiones rapidas son algunas de las cualidades
esenciales de un piloto de F1. Ellos deben ser capaces de procesar la informacion a altas velocidades, mantener
la calma bajo presion y, lo mas importante, tener un profundo conocimiento de cdmo su coche responde en

diferentes situaciones de carrera.

24.2 Equipo

Un equipo de F1 es una organizacion compleja que incluye no solo al piloto y al copiloto, sino también a los
ingenieros, mecanicos, estrategas y personal de apoyo. Todos trabajan juntos para optimizar el rendimiento del
coche en la pista. Los ingenieros y mecanicos se encargan de ajustar y reparar el coche, mientras que los
estrategas planifican la estrategia de carrera, incluyendo las paradas en boxes y la eleccién de neumaticos. El
personal de apoyo puede incluir a todos, desde entrenadores fisicos hasta psicélogos deportivos, que ayudan a

los pilotos a mantenerse en su mejor forma fisica y mental.

24.3 Circuito

Cada circuito de F1 presenta sus propios desafios unicos. Algunos circuitos, como el de Ménaco, son estrechos
y sinuosos, lo que requiere una gran habilidad de conduccién y un coche con buena traccion y manejo. Otros,
como el de Monza (Italia), son rapidos y abiertos, favoreciendo a los coches con alta velocidad maxima y
eficiencia aerodinamica. Los equipos deben adaptar sus coches y estrategias a cada circuito para maximizar su

rendimiento.

2.4.4 Variables climaticas
Las variables climéticas, como la lluvia y la temperatura, son un factor crucial en las carreras de F1. Pueden
afectar la adherencia a la pista, la visibilidad, el rendimiento del motor y la durabilidad de los neumaticos. Los

equipos deben estar preparados para adaptarse rapidamente a estas condiciones cambiantes.






3 METODOLOGIA

La capacidad de generar predicciones precisas en el mundo de la Férmula 1 fusiona el desafio del andlisis
detallado de datos con la intrinseca volatilidad del deporte motorizado. Esta seccién tiene como prop6sito
principal detallar el enfoque metodolégico empleado para anticipar los desenlaces de las carreras de Férmula 1,
recurriendo a métodos sofisticados de Machine Learning (ML).

La metodologia empleada en esta investigacion puede ser desglosada en tres etapas esenciales: el andlisis
descriptivo, la preparacion de datos y el analisis predictivo. Durante la etapa de analisis descriptivo, se lleva a
cabo una inspeccion meticulosa de las variables del dataset, buscando entender su composicion y
comportamiento. Posteriormente, en la fase de preparacién de datos, se efectdian las modificaciones requeridas

para asegurar que el conjunto de datos esté listo y optimizado para el modelo de ML que se implementara.

La fase de andlisis predictivo representa el epicentro de este enfoque metodolégico. En este segmento, se
despliegan herramientas de ML con el objetivo de construir un modelo que pueda anticipar los resultados de las
carreras de Formula 1 con el maximo nivel de exactitud. Para lograr esta meta, nos adentraremos en un abanico
de algoritmos y metodologias, identificando aquel que presente una sintonia 6ptima con nuestros datos y
produzca las predicciones méas acertadas. En el contexto del ML, se llevara a cabo un estudio detallado de

trabajos previos y literatura que aborden la aplicacién de estas herramientas en el dominio de la Férmula 1.

En el transcurso de esta investigacion, recurriremos al lenguaje de programacion Python, complementado con
librerias reconocidas como Scikit-learn y Pandas para la construccion del modelo y el procesamiento de datos.
La preferencia por Python radica en su versatilidad, el extenso repertorio de herramientas para analisis de datos
que propone y su renombre en el mundo de la ciencia de datos. A medida que avancemos en esta seccién,

ahondaremos en las particularidades y méritos de este lenguaje y sus librerias afines.

3.1 Machine Learning

En el &mbito de la ciencia de los datos, el aprendizaje automético o Machine Learning se ha consolidado como
una herramienta esencial en el anlisis predictivo. Este campo de estudio, que es una rama de la inteligencia
artificial, permite a los sistemas informéticos aprender de los datos y mejorar su rendimiento sin la necesidad de
ser explicitamente programados para hacerlo. Mediante el uso de algoritmos y modelos, seremos capaces de

detectar patrones en conjuntos de datos y hacer predicciones o tomar decisiones basadas en ellos.

Existen diferentes tipos de aprendizaje automético que se aplican en funcion del tipo de problema que se quiera
resolver y la naturaleza de los datos disponibles. Los tres principales son el aprendizaje supervisado, el

aprendizaje no supervisado y el aprendizaje por refuerzo.
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El aprendizaje supervisado es el méas utilizado y se aplica cuando se cuenta con datos etiquetados, es decir,
cuando se conoce la variable de salida que se quiere predecir. En este tipo de aprendizaje, el modelo se entrena
utilizando un conjunto de datos de entrada y sus correspondientes salidas, con el objetivo de que aprenda a
mapear las entradas con las salidas. Una vez que el modelo esta entrenado, se puede utilizar para predecir la
salida de nuevos datos de entrada. Ejemplos comunes de técnicas de aprendizaje supervisado son la regresion

lineal y logistica, los arboles de decision y las redes neuronales.

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se utiliza cuando no se cuenta con datos etiquetados. En este caso,
el objetivo es que el modelo aprenda la estructura subyacente de los datos. Las técnicas comunes de aprendizaje
no supervisado incluyen el clustering, que agrupa los datos en base a su similitud, y la reduccién de la

dimensionalidad, que se utiliza para reducir el nimero de variables en un conjunto de datos.

Finalmente, el aprendizaje por refuerzo es un tipo de aprendizaje donde un agente aprende a tomar decisiones
basandose en la recompensa que recibe por las acciones que realiza. Este tipo de aprendizaje es cominmente

utilizado en problemas de robdtica y en juegos.

El éxito de la aplicacion de estas técnicas depende en gran medida de la calidad de los datos disponibles y de la
seleccién del modelo adecuado para el problema. Por lo tanto, el procesamiento de los datos y la eleccion del
modelo constituyen dos aspectos criticos en cualquier proyecto de Machine Learning.

Para este trabajo, diversas técnicas seran consideradas, cada una con sus propias ventajas y desventajas, y
realizaremos un estudio cuidadoso para seleccionar la mas apropiada. Las técnicas que se exploraran incluyen,

pero no se limitan a, la regresion lineal y logistica, los arboles de decision y las redes neuronales.

A continuacién, haremos una revision de la literatura existente sobre el uso de Machine Learning en el &mbito
de la Férmula 1 para proporcionar un contexto adecuado para esta investigacion. Este examen de la literatura
servira para identificar los enfoques que se han tomado previamente y los resultados que se han obtenido, y

ayudard a informar la eleccion de la técnica que se aplicara en este estudio.

3.1.1  Revision de la literatura cientifica relacionada

El articulo titulado "Machine Learning framework for Formula 1 Race Winner and Championship Standings
Predictor" [SICOE, 2022] se centra en investigar la prediccion de ganadores de carreras utilizando algoritmos
de Machine Learning supervisados como una solucion de software inteligente. Ademas, ofrece un analisis critico
de la literatura realizada en Machine Learning en relacién con las predicciones de resultados deportivos,

destacando importantes procesos metodologicos (fuentes de datos, recoleccion, implementacion y evaluacion).

El trabajo presentado en el articulo se centra en el uso de técnicas de Machine Learning para predecir los
ganadores de las carreras y las posiciones en el campeonato de la Formula 1. Al igual que nuestro estudio, este
articulo reconoce la importancia de los numerosos factores tanto internos como externos que pueden influir en
el resultado de un evento deportivo. Asimismo, el articulo destaca la aplicacion creciente de software inteligente
en el campo de las analiticas deportivas y como estas aplicaciones han revolucionado el deporte al permitir

aprovechar al méximo el poder de las técnicas de Machine Learning.
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Similar a nuestro enfogue, este articulo también utiliza técnicas de aprendizaje supervisado y pone énfasis en los
métodos de conjunto y regresion. El objetivo del trabajo es predecir las posiciones del campeonato de la Férmula
1 para la temporada 2021 basandose en datos histéricos, lo cual coincide con nuestro objetivo de predecir los

resultados en la Formula 1.

No obstante, aunque existen similitudes en los objetivos y técnicas utilizadas, también hay diferencias y
limitaciones en relacion con nuestro trabajo. Una de las principales diferencias es el enfoque en la prediccion de
los ganadores de las carreras y las posiciones en el campeonato. En nuestro caso, nos centraremos en una serie
de variables adicionales que pueden influir en los resultados de las carreras, como la experiencia del piloto, las
caracteristicas de la pista y el rendimiento del constructor, lo que puede proporcionar una perspectiva mas

matizada de los factores que determinan el éxito en la Formula 1.

El estudio "The Future of Formula 1 Racing: Neural Networks to Predict Tyre Strategy" [Piccolomini , 2022]
se enfoca en el desarrollo e implementacion de redes neuronales, especificamente LSTM y GRU, para prever la
estrategia de neumaticos durante una carrera de Formula 1. La eleccion de los neumaticos durante una carrera
es un factor critico en el rendimiento de un equipo, y este articulo examina el uso de algoritmos de aprendizaje

profundo para prever con precision cuando y qué cambios de neumaticos se requieren durante una carrera.

Esta investigacién comparte con nuestro trabajo el enfoque en la Formula 1 y la importancia de la estrategia de
neumaticos como un factor determinante en el rendimiento de un equipo. Ademas, ambas investigaciones
buscan aplicar algoritmos de aprendizaje automatico y analizar grandes cantidades de datos para optimizar la

estrategia y mejorar el rendimiento en la carrera.

Sin embargo, existen diferencias claras en términos de la especificidad del enfoque y las técnicas de aprendizaje
automatico utilizadas. Este trabajo se centra exclusivamente en la prediccion de la estrategia de neumaticos,
utilizando redes neuronales y, en particular, las LSTM y las GRU. Nuestro trabajo, por otro lado, tiene un
enfoque mas amplio que no se limita a la estrategia de neumaticos y busca considerar una gama mas amplia de
factores que pueden influir en el resultado de una carrera de Férmula 1. Ademas, el enfoque en las redes
neuronales puede limitar la aplicacion de los hallazgos a contextos en los que estas técnicas son apropiadas, y
puede no ser relevante para situaciones en las que otros enfoques de aprendizaje automatico sean mas adecuados.
En contraste, nuestro trabajo busca aplicar un enfoque mas flexible para prever los resultados de las carreras de

Formula 1.

3.1.2 Regresion logistica

La regresion logistica es un método estadistico utilizado para modelar la relacién entre una variable dependiente
binaria y una 0 més variables independientes. A diferencia de la regresion lineal, que predice valores continuos,
la regresion logistica predice la probabilidad de que un evento ocurra, siendo especialmente Gtil para la
clasificacion. Es decir, el resultado de la prediccion es una variable binaria que toma el valor de uno cuando la

probabilidad de que ocurra el evento es mayor a 0,5 y de 0 en caso contrario.
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Originada en el &mbito de la investigacién biométrica, la regresion logistica ha encontrado aplicaciones en
numerosos campos, desde la medicina hasta las ciencias sociales y el marketing. Su principal ventaja radica en
su capacidad para predecir eventos dicotomicos (por ejemplo, si un cliente comprara o no un producto) a partir

de variables predictoras, que pueden ser tanto categéricas como continuas.

Matematicamente, la regresion logistica se basa en la funcion logit, que es el logaritmo del cociente entre la
probabilidad de que el evento de interés ocurra y la probabilidad de que no ocurra. La ecuacion general del

modelo es:
p
lOg (E) = BO + lel + BZXZ + ... + Bka

Donde:
o peslaprobabilidad de que el evento ocurra, y toma valores entre 0 y 1 (incluyendo ambos)
o [, eselintercepto.
o  B4,B, ..., B son los coeficientes de las variables predictoras x;, x5, ..., X

La estimacion de los coeficientes se realiza en base a un histérico de datos en la etapa de entrenamiento del
modelo. Tras calcular estos coeficientes, es posible transformar la ecuacion para obtener p, la probabilidad

buscada:

e Bo+B1x1+Baxz+ - +PBrxk

p= 1 + eBo+Bix1+B2x2+ - +Bixk

Para aplicar este método a nuestro caso debemos realizar un anlisis descriptivo de los datos disponibles para lo

cual nuestra estrategia inicial sera la siguiente:

1. Seleccion de Variables: Una vez que tengamos acceso a los datos, identificaremos las variables que
podrian influir en la variable objetivo. Esta eleccion se basara tanto en el conocimiento del dominio

como en la correlacion observada entre las variables.

2. Preparacion de Datos: Antes de aplicar el modelo, aseguraremos que los datos estén limpios,
gestionaremos los valores faltantes y posiblemente realicemos alguna transformacion para garantizar

que las variables predictoras sean adecuadas para la regresion logistica.

3. Modelado: Utilizaremos un conjunto de datos de entrenamiento para entrenar el modelo de regresion
logistica y un conjunto de datos de prueba para evaluar su rendimiento, es decir para calcular los

ceoficientes de las variables.

4. Evaluacion: Una vez entrenado, evaluaremos el modelo usando métricas, como la precision, para
determinar su capacidad predictiva. Métricas tipicas de los sistemas de clasificacion binaria, son
aquellas derivadas de la matriz de confusion, la cual se explica con mas detalle en la 3.2. En concreto,

en este trabajo se ha utilizado la precision del modelo.
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En resumen, la regresién logistica sera una herramienta esencial en nuestro estudio, permitiéndonos comprender

y predecir la relacion entre nuestras variables de interés.

3.1.3 Random Forest

Por otro lado, exploraremos la capacidad del método de ML Random Forest, para poder predecir el resultado
final de las carreras. Este “Bosque Aleatorio", es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado en el campo
del Machine Learning (ML) para clasificacion y regresion. Se caracteriza por su capacidad para manejar una
gran cantidad de datos con una alta dimension de caracteristicas, ofreciendo resultados precisos y robustos. Su

concepto y su funcionamiento es el siguiente:

e Ensamble de Arboles de Decision: Random Forest es un algoritmo de ensamble. Esto significa que
combina multiples arboles de decision para obtener un resultado mas preciso y estable que un solo arbol

de decision.

e Seleccion Aleatoria de Datos y Caracteristicas: Para cada arbol individual, el algoritmo selecciona
aleatoriamente una muestra de los datos de entrenamiento (con reemplazo, conocido como bootstrap
sampling). Ademas, en cada division de un arbol, selecciona aleatoriamente un subconjunto de las
caracteristicas en lugar de usar todas las caracteristicas disponibles. Esta aleatoriedad ayuda a hacer que
el modelo sea més robusto contra el sobreajuste.

e Construccion de Arboles: Cada &rbol se construye de manera que crezca al méximo sin poda, lo cual

es diferente de los arboles de decision individuales donde la poda es comun.

X dataset

e BT

N, features N, features N, features N, features
S 8 8 Q.
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Figura 7: Esquema de la técnica Random Forest con sus arboles de decision. Fuente: freecodecamp.org

En la fase de prediccion, Random Forest agrega las predicciones de cada arbol individual. Para tareas de
clasificacion, este proceso suele involucrar un sistema de votacion mayoritaria, donde la clase que recibe més
votos de los arboles individuales es la prediccion final del modelo. En tareas de regresion, se promedian los

resultados de los arboles.

La eficacia de este método se debe a su capacidad para capturar complejidades en los datos al utilizar maltiples
arboles y, al mismo tiempo, mantener un nivel controlado de varianza y sesgo, gracias a la aleatoriedad

introducida en el proceso de construccion del modelo. Ademas, es Util para tratar con conjuntos de datos de gran


https://www.freecodecamp.org/espanol/news/random-forest-classifier-tutorial-how-to-use-tree-based-algorithms-for-machine-learning/
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tamafio y con un alto nimero de caracteristicas, y es relativamente insensible a datos atipicos y a la falta de

escalado de las caracteristicas.

En resumen, esta es una técnica potente y versatil en el aprendizaje automatico que combina la simplicidad de
los arboles de decision con la robustez de los métodos de ensemble, siendo capaz de proporcionar predicciones

precisas y fiables.

3.2 Meétricas de calidad

Evaluar el rendimiento de cualquier modelo de prediccion es fundamental para comprender su eficacia en tareas
del mundo real. En este estudio, utilizaremos ciertas métricas para juzgar cuan precisas son nuestras predicciones

en relacién con los datos reales.

e Matriz de Confusién: una herramienta esencial para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacion. La matriz de confusion nos brinda una vision detallada del rendimiento del modelo al
mostrar cuantas predicciones reales y erroneas se hicieron para cada clase. Esto es especialmente (til

para identificar areas especificas donde el modelo podria necesitar mejoras.

La matriz de confusion proporciona una representacion visual de cémo se desempefiaron las

predicciones del modelo en relacion con los valores verdaderos. Se puede interpretar como:

o Verdaderos Positivos (TP): Es el valor en la esquina inferior derecha. Representa las instancias
donde el modelo predijo correctamente que un piloto estaria en el podio y efectivamente estuvo

en el podio.

o Verdaderos Negativos (TN): Es el valor en la esquina superior izquierda. Indica las instancias
donde el modelo predijo correctamente que un piloto NO estaria en el podio y efectivamente

no estuvo en el podio.

o Falsos Positivos (FP): Es el valor en la esquina superior derecha. Se refiere a las instancias

donde el modelo predijo que un piloto estaria en el podio, pero no lo estuvo.

o Falsos Negativos (FN): Es el valor en la esquina inferior izquierda. Representa las instancias
donde el modelo predijo que un piloto NO estaria en el podio, pero efectivamente estuvo en el

podio.
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Tabla 1:Matriz de Confusion. Elaboracién propia

e Accuracy (Precision global): Esta métrica proporciona una vision general de la eficacia del modelo al
medir la proporcion de predicciones correctas (tanto positivas como negativas) en relacion con el total
de casos evaluados. En el contexto de tu ejemplo de carreras, donde se predice quiénes llegaran al podio,
la exactitud mide cuén frecuentemente el modelo acierta tanto en los pilotos que llegan al podio como
en los que no. Se calcula con la formula:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

e Precision (Precision): esta métrica se emplea para determinar la relacion entre las predicciones
correctas y el total de predicciones hechas. La precision es (til para tener una vision general de cdmo
se esta desempefiando el modelo en su totalidad. Dado que en una carrera tipica participan alrededor de
20 pilotos y solo 3 logran el podio, acertar en las predicciones sobre los 17 pilotos que no alcanzan el
podio es relativamente sencillo. Por ello, para obtener una medida de precisién mas representativa, nos
centraremos en cuantas veces el modelo predice correctamente que un piloto alcanzara el podio y este
efectivamente lo logra. Esta aproximacion ofrece una vision mas ajustada del verdadero desempefio del
modelo en escenarios practicos.

TP

p A —
recision TP+ TN

e Recall (Sensibilidad): Esta métrica se refiere a la capacidad del modelo para identificar todos los casos
relevantes dentro del conjunto de datos. En este contexto, se refiere a la proporcion de pilotos que
realmente alcanzaron el podio y que fueron correctamente identificados por el modelo. Es
especialmente Gtil para comprender la efectividad del modelo en la identificacion de verdaderos
positivos. Una sensibilidad alta indica que el modelo tiene una baja tasa de falsos negativos.

TP

Sensibilidad = TP T FN

o Specificity (Especificidad): Esta métrica mide la capacidad del modelo para identificar correctamente

las instancias negativas. En nuestro caso, representa la proporcion de pilotos que no alcanzaron el podio
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y que fueron correctamente identificados por el modelo. Una especificidad alta indica que el modelo
tiene una baja tasa de falsos positivos. Es especialmente Gtil cuando se quiere entender la eficacia del
modelo en la identificacién de verdaderos negativos.

TN

Especificidad = TN < FP

El uso de métricas de calidad adecuadas es fundamental para asegurar que el modelo no solo funcione bien
tedricamente, sino que también sea aplicable y Gtil en escenarios préacticos en el mundo real de la Formula 1.
Estas métricas no solo proporcionan una evaluacién tedrica del rendimiento, sino que también ofrecen insights
valiosos sobre su aplicabilidad en situaciones reales. Mediante la comprension y analisis detallado de la matriz
de confusion y sus derivados, estamos mejor preparados para afinar y optimizar nuestro modelo, garantizando

predicciones mas precisas y respaldando decisiones basadas en datos del mundial.



4 CASO DE ESTUDIO

En este capitulo, llevaremos a cabo un anélisis detallado del conjunto de datos recolectado para este estudio de
final de carrera, enfocado en las carreras de Férmula 1 hasta el afio 2022.

En el proceso de investigacion y analisis de datos para nuestro trabajo, es esencial contar con fuentes confiables
y detalladas. Para este proposito, hemos optado por recopilar datos de Ergast, una plataforma que ofrece un
registro histdrico de datos de carreras de motor. La Ergast Developer API es un servicio web experimental que
proporciona la base de datos de toda la F1 para fines no comerciales. Esta API provee datos desde el inicio de

los campeonatos mundiales en 1950 hasta la actualidad.

En la primera seccion, proporcionaremos una revision exhaustiva de todas las variables incluidas en el conjunto
de datos. Se describen caracteristicas que registran detalles especificos de las carreras de Formula 1, desde
detalles personales del piloto, pasando por informacion relativa a su equipo, hasta condiciones de la carrera. Este
andlisis permitira comprender mejor el contexto histérico y las diferentes facetas que han influido en los

resultados de las carreras a lo largo del tiempo.

En la siguiente seccién, visualizaremos y examinaremos de forma mas profunda el impacto de las diversas
variables sobre los resultados de las carreras. Mediante gréaficas y estadisticas, se exploraran temas como la
influencia de la posicion de salida en el resultado final. Este andlisis permitira sacar conclusiones mas tangibles

y significativas sobre los factores que pueden determinar el éxito en una carrera de Formula 1.

41 Analisis descriptivo de los datos

La base de datos empleada en este proyecto consta de varias caracteristicas que registran detalles especificos de
las carreras de Formula 1 hasta 2022. Cada registro se centra en una carrera especifica de un piloto individual.
A continuacion, presentamos un andlisis detallado de cada una de las columnas o caracteristicas de los datos

numeéricos que vamos a utilizar:

e Temporada: Esta es la primera caracteristica y, simplemente, representa el afio natural en el que tuvo
lugar la temporada. Este detalle es crucial para entender el contexto histdrico de los resultados de las
carreras, ya que la Formula 1 ha experimentado muchos cambios a lo largo de los afios en términos de
tecnologia, normativas, equipos y pilotos. Los datos van desde 1983 hasta 2022, abarcando casi cuatro
décadas de carreras de Formula 1. Las normativas y tecnologias cambian a lo largo de los afios. Una
temporada reciente podria estar dominada por ciertos equipos debido a avances tecnoldgicos o ajustes

alas reglas.

11
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Ronda: Representa el orden de la carrera en la temporada correspondiente. Algunos circuitos pueden
favorecer a ciertos equipos o pilotos debido a las diferencias en el disefio del circuito. Ademas, los
pilotos y los equipos también pueden mejorar a lo largo de la temporada, lo que hace que las carreras
posteriores sean potencialmente mas competitivas. Las primeras rondas pueden tener resultados méas
impredecibles ya gque los equipos estan adaptandose a las nuevas normas y mejoras de la temporada.
Las rondas posteriores pueden reflejar una mayor estabilidad en los resultados, a medida que los equipos
se familiarizan con el desafio de la temporada. Es interesante observar que la temporada con mas

carreras ha sido con 21.

Fecha de Nacimiento: Esta es la fecha de nacimiento del piloto. Esta informacion podria utilizarse para
calcular la edad del piloto en el momento de cada carrera, lo que podria influir en factores como la
experiencia, la resistencia fisica y la capacidad de toma de decisiones. Los pilotos més jovenes pueden
tener una mayor resistencia fisica, pero los pilotos mayores pueden tener mas experiencia y habilidades
de toma de decisiones desarrolladas.

Posicién de Salida: La posicion en la que el piloto comienza la carrera. En la Férmula 1, la posicion de
salida es un factor muy importante, ya que las posiciones delanteras suelen dar una ventaja significativa.
Una buena posicién de salida puede ser el resultado de una clasificacion exitosa y puede aumentar las
posibilidades de un buen resultado en la carrera. Es més facil mantener la posicién que adelantar a otros
competidores. Con una posicion de salida media de 11,7, queda claro que la posicion inicial no suele

ser una ayuda para la mayoria de los pilotos.

Tiempo: Este es el tiempo que tarda el piloto en terminar la carrera. Evidentemente, cuanto menor sea
este valor, méas rapido ha completado el piloto la carrera, lo que generalmente se traduce en una mejor
posicion final. No obstante, esta caracteristica tiene muchos valores nulos, lo que sugiere que no todos
los pilotos terminan cada carrera. Ademas, cuando los pilotos son doblados, tampoco registran tiempo
final. También es un indicador de la eficiencia del vehiculo y de la habilidad del piloto. Cabe destacar
el Gran Premio de Adelaida de 1991 que registra el tiempo minimo en nuestros datos con 24 minutos y
35 segundos. La carrera solo durd catorce vueltas antes de ser suspendida debido a las intensas lluvias.
A los pilotos se les otorgo la mitad de los puntos, convirtiendo esta carrera en la mas corta de la historia
de la Formula 1 hasta que fue superada por el Gran Premio de Bélgica en 2021. En contraposicion, el
tiempo méximo corresponde al Gran Premio de Canada de 2011. Esta carrera se prolongé hasta las 4
horas, 4 minutos y 39 segundos, ya que se contabiliz6 el tiempo entre la primera bandera roja y la
reanudacion de la carrera. No obstante, este parametro no sera seleccionado para analisis, ya que
determina directamente el resultado de la carrera: los tres tiempos mas rapidos corresponden,

precisamente, a los tres pilotos en el podio

Puntos: Los puntos que el piloto consigue en una carrera especifica. En la Formula 1 actual, solo los

primeros diez pilotos que terminan la carrera obtienen puntos, siendo mayor la cantidad de puntos

12
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cuanto mejor es la posicién final. Los pilotos que ganan mas puntos son aguellos que terminan en
mejores posiciones. Los pilotos que acumulan mas puntos a lo largo de la temporada probablemente
tendran un mejor rendimiento global. La media de 2,4 puntos indica que una cantidad significativa de
pilotos no logra anotar puntos en cada carrera, lo que destaca la alta competitividad del deporte. El
méaximo valor es 50 puntos, debido a que excepcionalmente, en la temporada 2014 la Gltima carrera se
concedian el doble de puntos. Sin embargo, este parametro tampoco sera seleccionado para el anélisis,
ya que directamente indica el éxito en una carrera y, por ende, su correlacion con estar en el podio es

directa.

e Posicion Final: La posicion en la que el piloto termina la carrera. Junto con los puntos, esta es una de
las medidas més directas del éxito en una carrera. Este es el resultado final de todos los otros factores.
Los pilotos que regularmente terminan en posiciones mas altas probablemente sean mas exitosos en
general. Al igual que con la posicion de salida, la media de 11,7 para la posicion final resalta la gran
variabilidad en los resultados de las carreras. Sin embargo, seré esencial para etiquetar a los pilotos que
alcanzan el podio, asignando un "1" a aquellos que lo logren, permitiendo asi entrenar al modelo de

forma adecuada.

e Laty Long: Estas caracteristicas representan la ubicacion geografica del circuito. La ubicacién puede
tener un impacto significativo en las condiciones de la carrera, incluyendo el clima, la altitud y la
atmosfera local, todo lo cual puede afectar a los coches y a los pilotos de diferentes maneras. El clima
y las condiciones de la pista pueden variar segin la ubicacion, lo que puede favorecer a ciertos equipos

o pilotos.

e Mes de la carrera: La fecha en la que se celebra la carrera. Al igual que la ubicacion, la fecha puede
influir en las condiciones de la carrera, particularmente en términos de clima. Las condiciones climaticas
pueden variar segln la época del afio, lo que puede tener un impacto en el rendimiento del piloto y del

vehiculo.

¢ Puntos del Piloto: Esta es la suma total de puntos que el piloto ha acumulado en la temporada antes de
la carrera en cuestion. Una puntuacion mas alta aqui indica un rendimiento mas fuerte y mas consistente
a lo largo de la temporada. Un piloto con méas puntos puede tener una mayor confianza o impulso, lo
que puede llevar a un mejor rendimiento. El recuento maximo de puntos es de 387, por Lewis Hamilton
en 2019, lo que destaca la enorme superioridad de su rendimiento y del coche respecto a los deméas

competidores.

e Victorias del Piloto: Similar a los puntos del piloto, este es el total de victorias que el piloto ha
conseguido en la temporada antes de la carrera en cuestion. Una mayor cantidad de victorias sugiere
que el piloto es muy competitivo y capaz de ganar carreras. Ademas, un piloto que ha ganado muchas

carreras puede tener una moral alta y una mayor confianza en su capacidad para ganar. Michael
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Schumacher consigui6 13 victorias en la temporada en 2004, lo que también demuestra su enorme
diferencia respecto a los rivales junto a su equipo.

Posicion de Clasificacion: Esta es la posicion en la clasificacion de la temporada con la que el piloto
llega al gran premio. Una posicion mas alta en la clasificacién sugiere que el piloto ha tenido un buen
rendimiento en la temporada hasta ese momento. Los pilotos con una mejor posicion de clasificacion
suelen tener un mejor rendimiento, ya que demuestra su capacidad para competir al mas alto nivel. El
méaximo es 30, lo que indica que el maximo de participantes en una misma temporada ha sido tal

ndmero.

Puntos del Constructor: Este es el total de puntos gque el equipo del piloto ha acumulado en la
temporada antes de la carrera en cuestion. Al igual que con los puntos del piloto, un recuento de puntos
mas alto sugiere que el equipo ha tenido un rendimiento fuerte y consistente a lo largo de la temporada.
Un equipo con mas puntos probablemente tenga un mejor coche y/o un mejor equipo de apoyo, lo que
puede resultar en un mejor rendimiento del piloto. El recuento méximo de puntos es de 722, por el
equipo Mercedes en 2016, lo que destaca su superioridad respecto a los demas equipos.

Victorias del Constructor: Similar a las victorias del piloto, este es el total de victorias que el equipo
del piloto ha logrado en la temporada antes de la carrera en cuestién. Un nimero mayor de victorias
sugiere que el equipo es muy competitivo y capaz de ganar carreras. Un equipo que ha ganado muchas
carreras probablemente tenga una alta moral y una mayor confianza en su capacidad para ganar. Al

igual que los puntos, en el afio 2016, el equipo Mercedes alcanzaron 18 victorias, el récord hasta ahora.

Posicion de Clasificacion del Constructor: Esta es la posicion en la clasificacion de la temporada con
la que el equipo llega al gran premio. Una posicion mas alta en la clasificacion sugiere que el equipo ha
tenido un buen rendimiento en la temporada hasta ese momento. Los equipos con una mejor posicion
de clasificacion suelen tener un mejor rendimiento, ya que demuestra su capacidad para competir al

mas alto nivel.

Tiempo de Clasificacion: Este es el mejor tiempo que el piloto ha registrado en la sesion de
clasificacion para la carrera. Un tiempo mas rapido en la clasificacion suele resultar en una mejor
posicion de salida. Los pilotos que logran tiempos mas rapidos en la clasificacion suelen tener un mejor
rendimiento en la carrera, ya gque demuestra su capacidad para manejar el coche y el circuito
eficientemente. Los registros de la base de datos han sido escogido en base a esta variable ya que los
tiempos se registran desde 1983, y siendo un indicador tan importante de velocidad en cada circuito y
gran premio, se han eliminado los registros anteriores a este afio para tener en cuenta siempre esta

variable.

Porcentaje de Victorias: Este es el porcentaje de carreras que el piloto ha ganado en la temporada hasta

el momento. Un porcentaje mas alto indica un mayor nivel de éxito y competitividad. Un piloto con un

14
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alto porcentaje de victorias probablemente tenga una gran habilidad y confianza, lo que puede llevar a

un mejor rendimiento.

e Porcentaje de Victorias del Constructor: Similar al porcentaje de victorias del piloto, este es el
porcentaje de carreras que el equipo del piloto ha ganado en la temporada hasta el momento. Un
porcentaje mas alto indica un mayor nivel de éxito y competitividad. Un equipo con un alto porcentaje
de victorias es probable que tenga una gran capacidad de mejora y preparacion, lo que puede llevar a

mejores resultados.

o Edad: La edad del piloto puede influir en varios factores, incluyendo la experiencia y la resistencia
fisica. Los pilotos mas joévenes pueden tener mayor agilidad y resistencia, pero los pilotos mayores
pueden tener mas experiencia y habilidades de toma de decisiones. Esto puede influir su rendimiento

en la carrera.

o Diff_tiempo_clasificacion: Esta variable representa la diferencia porcentual entre el tiempo que un
piloto registro en la sesion de clasificacion y el tiempo mas rapido registrado en esa misma sesion de
clasificacion. Similar al anterior, pero en este caso, se considera el tiempo de clasificacion. Para cada
sesion de clasificacion, se identifica el tiempo minimo registrado. Luego, para cada piloto, se calcula la
diferencia entre su tiempo de clasificacion y este tiempo minimo de clasificacion. Esta diferencia se
convierte a un porcentaje. Un valor de 0% indica que el piloto tuvo el tiempo mas rapido en esa sesién
de clasificacion. Un valor positivo, por ejemplo, 3%, indica que el piloto fue un 3% mas lento que el

tiempo mas rapido de la clasificacién. La férmula para calcular esta variable es:

o . tiempo_clasificacion — min_tiempo_clasificacion
diff_tiempo_clasificacion = — — x 100
min_tiempo_clasificacion

Donde “min_tiempo_clasificacion” es el tiempo de clasificacion mas rapido de cada ronda y temporada. Esta
representacion normalizada permite una comparacién mas equitativa del rendimiento de los pilotos a lo largo de
diferentes temporadas y circuitos, teniendo en cuenta la evolucion de la tecnologia y las variaciones en los

circuitos.
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Columna Significado Unidades Min. Méx. Media  Recuento
Affo natural de la temporada
temporada ’ Afio 1983 2022 200216 16207
Orden de la carreraen la
ronda omporade Ntimero 1 22 93 16207
ici i Posicion en la que sale el piloto
posicion_salida ueseen Namero 1 30 123 16207
i Tiempo en terminar la carrera
tiempo ’ Milisegundos 207071  147¢7  581e06 5329
Puntos que consigue en la
puntos s HE Consig NGmero 0 50 2.4 16207
ici i Posicion en la que termina el
posicion_final Do Ntimero 1 30 124 16207
lat Latitud de la posicion )
geografica del circuito Nimero -37,8 52,8 33,2 16207
long Longitud de la posicién ,
geogréfica del circuito Nlmero -118,2 145 16,8 16207
puntos_piloto Total de puntos en la temporada
- con los que llega el piloto al Numero 0 429 22 15502
gran premio
victorias_piloto Total de victorias en la
- temporada con los que llega el Nimero 0 14 04 15502
piloto al gran premio
posicion_clasificacion Posicion en la temporada con
- los que llega el piloto al gran NUmero 1 30 12,6 15502
premio
puntos_constructor Total de puntos en la temporada
- con los que llega el equipo al Nuimero 0 722 43 16026
gran premio
victorias_constructor Total de victorias en la
- temporada con los que llega el NUmero 0 18 0,7 16026
equipo al gran premio
posicion_clasificacion_constructor | Posicion en la temporada con ;
los que llega el equipo al gran Nimero 1 20 6,6 16026
premio
i ifi i Mejor tiempo anotado en la
tiempo_clasificacion Mol e Segundos 53377 1002640 888670 15317
porcentaje_victorias Porcentaje de la temporada con
- los que llega el piloto al gran Porcentaje 0 85,7 3,6 15502
premio
porcentaje_victorias_constructor Porcentaje en la temporada con )
los que llega el equipo al gran Porcentaje 0 91,7 7 16026
premio
Mes en el que se disputa la
mes_carrera s e Nimero 3 12 7 16207
Edad del piloto
edad ° Niimero 17 43 29 16207
diff_tiempo_clasificacion Diferencia de iempo
porcentualmente del tiempo de Numero 0 922.9 35 15317

clasificacion del més rapido

Tabla 2: Tabla de variables numéricas

En resumen, esta base de datos proporciona una vision detallada de las carreras individuales en la Férmula 1,

con énfasis en el rendimiento de los pilotos y de sus equipos. Cada caracteristica ofrece una perspectiva Unica

sobre los factores que pueden influir en el resultado de una carrera, desde detalles personales del piloto hasta

detalles de rendimiento del equipo y condiciones de la carrera. Al combinar todas estas caracteristicas, es posible

realizar andlisis y predicciones muy sofisticados sobre los resultados de las carreras de Férmula 1.

Las variables de la tabla categérica también proporcionan informacion crucial sobre las carreras de Formula 1.

Describamos estas variables en detalle:

¢ Circuito: Este identificador Unico representa el circuito donde se disputa cada carrera. Hay 49 circuitos

Unicos en estos datos, lo que refleja la diversidad de ubicaciones en las que se corre la Formula 1. El

circuito de Monza es el més repetido en este conjunto de datos, con 850 carreras disputadas alli, que no
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quiere decir Gran Premios. Monza, situado en Italia, es un circuito muy icénico y uno de los mas
antiguos en el calendario de la Formula 1. Su presencia frecuente en estos datos muestra su relevancia

en la historia de este deporte.

Piloto: Este campo representa el nombre del piloto que participa en la carrera. Hay 218 pilotos Gnicos
en estos datos, reflejando la amplia gama de talentos que han participado en la Formula 1. Kimi
Raikkonen es el piloto con més apariciones con 326 entradas, que hasta el 2020 era el piloto con més
experiencia. En la actualidad, es ampliamente superado por el espafiol Fernando Alonso con 352

apariciones. Esto no es sorprendente, ya que su talento y habilidad son ampliamente reconocidos.

Nacionalidad: Esta variable indica el pais de origen del piloto. Hay 34 nacionalidades diferentes
representadas en estos datos. Los pilotos britanicos son los mas comunes en estos datos, con 2110
entradas. Esto puede reflejar la fuerte tradicion del Reino Unido en las carreras de automdviles y su

papel clave en la Férmula 1, tanto en términos de pilotos como de equipos.

Constructor: Esta variable identifica el equipo o constructor para el que compite el piloto. Hay 63
equipos Unicos en estos datos. Ferrari es el equipo mas repetido en estos datos, con 1298 entradas. Esto
refleja la larga historia de Ferrari en la Formula 1 y su reputacién como uno de los equipos mas exitosos
del deporte.

Carrera: Este identificador define como ha finalizado el piloto la carrera. Puede indicar si el piloto ha
terminado la carrera o no. Hay 106 estados Unicos en estos datos. El estado mas comun es "Acabada",
con 10027 entradas.

Pais: Esta variable indica el pais donde se disputa la carrera. Hay 29 paises Unicos representados en
estos datos. Italia es el pais mas comdn en estos datos, con 1429 carreras. Esto se debe a la presencia de
circuitos iconicos como Monza y Imola en dicho pais, asi como su importancia e impacto en el deporte

debido a la presencia de equipos de Férmula 1 de alto perfil como Ferrari y AlphaTauri.

Columna Significado Recuento N.° valores Mas repetido Veces repetidos
Gnicos

id_circuito Identificador del 16207 52 monza 915
circuito

piloto Identificador Piloto 16207 241 alonso 352

nacionalidad Pais de origen del 16207 35 British 2340
piloto

constructor_x Equipo o constructor 16207 66 williams 1400
con el que compite el
piloto

Carrera Estado de 16207 2 Acabada 10026
finalizacion de la
carrera

pais Pais donde se disputa 16207 31 Italy 1576

Tabla 3: Tabla de variables categoricas
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Cada una de estas variables juega un papel crucial en la comprension de las carreras de Frmula 1 y tiene un
impacto potencial en los resultados de las carreras. Por ejemplo, ciertos pilotos pueden tener un rendimiento
mejor en ciertos circuitos o con ciertos equipos. Ademas, la ubicacion de la carrera puede influir en las
condiciones de carrera, como el equipo y la configuracion del circuito, que pueden tener un impacto significativo

en los resultados.

4.2 Anadlisis a través de graficas de los datos

En este apartado, se realiza un analisis exhaustivo de diversos aspectos relacionados con la Formula 1 desde
1983 hasta 2020. Mediante el uso de gréaficas y datos estadisticos, se examina la influencia de la posicion de
salida en las carreras, la capacidad de los pilotos para superar a sus comparieros de equipo y la frecuencia de los
podios alcanzados. Ademas, se exploran aspectos demograficos como las nacionalidades de los pilotos y la edad
en la que se obtienen victorias. A través de estos analisis, se busca comprender mejor los factores que influyen
en el rendimiento y el éxito en este deporte de motor.

En primer lugar, el histograma de la Figura 8 representa el porcentaje de victorias obtenidas desde la pole
position para los 25 circuitos donde més se ha corrido en la historia de la Férmula 1. La pole position se refiere
al lugar privilegiado en la parrilla de salida que se otorga al piloto méas rapido en la calificacion (poleman?) ha
ganado también la carrera. A menudo se considera una ventaja significativa ya que proporciona una pista

despejada para el piloto al comienzo de la carrera:

Porcentaje de victorias desde la pole position para los 25 circuitos donde mas se ha corrido
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Figura 8: Histograma del porcentaje de victorias desde la primera posicién

1 Piloto que consigue salir de la primera posicion en la carrera
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Lo que se analiza en esta figura es cuan ventajosa es realmente la primera posicion en términos de posibilidades
de ganar la carrera en cada uno de estos 25 circuitos. Esto se hace calculando el porcentaje de veces que un piloto

gue comenzd en la pole position termind ganando la carrera.

De los datos, se puede observar que el circuito de Catalunya encabeza la lista con un impresionante 73.33% de
las carreras ganadas por el piloto que comenzd en la pole. Esto podria sugerir que este circuito puede favorecer
a los pilotos que empiezan en la pole position, quizas debido a las caracteristicas especificas de la pista 0 a la
dificultad de adelantar en este circuito.

El circuito de Paul Ricard (Francia) sigue en segundo lugar con un porcentaje del 62.5%, mientras que Watkins
Glen (E.E.U.U.) muestra un 50% de victorias desde la pole. Algunos circuitos histéricos y populares como
Suzuka, Villeneuve, Monaco y Sepang también muestran porcentajes cercanos al 50%, lo que indica que salir

de la primera posicion sigue siendo una ventaja considerable en estos lugares.

Por otro lado, hay circuitos como Kyalami e Indianapolis, donde el porcentaje de victorias desde la pole es
significativamente mas bajo, a 20% Yy 26.3% respectivamente. Esto podria indicar que estos circuitos pueden
permitir mas oportunidades para adelantar o que las condiciones de la carrera en estos circuitos pueden ser mas

impredecibles, reduciendo la ventaja de comenzar en primer lugar.

En general, estos resultados sugieren que, aunque la pole position a menudo proporciona una ventaja, la
magnitud de esa ventaja puede variar considerablemente dependiendo del circuito. Por lo tanto, aunque obtener
la primera posicion de salida es un logro importante, no garantiza una victoria y los pilotos y equipos deben

considerar una variedad de estrategias y factores en cada circuito para maximizar sus posibilidades de éxito.

La variabilidad en los tiempos de vuelta entre los diferentes circuitos de la Formula 1 es una manifestacion clara
de las caracteristicas Unicas y desafios que cada pista presenta. En el anlisis, centraremos nuestra atencion en
los tiempos por vuelta y como estos varian entre los distintos circuitos. La Figura 9 que presentaremos a
continuacion muestra la variabilidad de los tiempos en completar una vuelta en diferentes circuitos de la

Formula 1.

Los diagramas de caja, es una herramienta grafica que representa la distribucion de un conjunto de datos a través
de cinco medidas estadisticas: el minimo, el primer cuartil (o percentil 25), la mediana (o0 segundo cuartil o
percentil 50), el tercer cuartil (o percentil 75) y el maximo. Estas medidas dividen el conjunto de datos en cuatro
intervalos que contienen, aproximadamente, el mismo nimero de datos. Por lo tanto, cada barra del gréfico
representa un circuito especifico, con la altura de la barra indicando el tiempo medio de vuelta en ese circuito.
Los "bigotes" representan los tiempos minimo y méaximo, la “caja" abarca desde el primer hasta el tercer cuartil,

y la linea dentro de la caja indica la mediana.
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Tiempo Medio de Clasificacién por Temporada en los 25 Circuitos mas Frecuentes
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Figura 9: Tiempo medio de clasificacion histéricamente en cada circuito.

Como se puede observar, el circuito méas rapido en promedio es el Red Bull Ring de Austria. Este circuito es un
trazado relativamente mas corto, rapido y simple en comparacion con otros circuitos y esto puede explicar la
media de tiempo mas reducida. En el extremo opuesto, el circuito mas lento en promedio es Spa-Francorchamps
(Belgica). Este circuito es conocido por ser uno de los més largos en el calendario de la Férmula 1 con més de

7 kilémetros, lo que se refleja en sus tiempos de clasificacién mas extensos en promedio.

La gréfica ilustra la variabilidad de los tiempos de clasificacion por circuito. ES notable que Hockenheimring
(Alemania) muestra la mayor variabilidad en los tiempos de clasificacion, lo que sugiere que los tiempos en este
circuito han experimentado fluctuaciones significativas a lo largo de los afios. Estas variaciones pueden estar
influenciadas por multiples factores, como cambios en las condiciones climaticas, evolucion tecnolégica de los

monoplazas o posibles modificaciones en la configuracion del trazado.

Por otro lado, Magny-Cours (Francia) presenta la menor variabilidad en tiempos de clasificacion. Esto podria
estar vinculado al hecho de que este circuito ha sido sede de un Gran Premio en 18 temporadas, desde 1991
hasta 2018, de forma consecutiva. En periodos mas cortos y consecutivos, la evolucion técnica de los vehiculos
tiende a ser menos drastica, lo que podria explicar esta consistencia en los tiempos. Adicionalmente, la relativa
poca frecuencia con la que se ha corrido en Magny-Cours, junto con las temporadas seguidas en las que ha sido
incluido, puede haber contribuido a que las condiciones y caracteristicas del circuito se mantuvieran consistentes,

reflejandose en tiempos de clasificacion mas estables.

El rendimiento de los pilotos en la Férmula 1 es un factor esencial en su evaluacion. Para ello, es fundamental
compararlos con una referencia que comparta condiciones similares, y qué mejor referencia que el compafiero

de equipo. Ambos pilotos disponen del mismo coche y recursos técnicos, lo que ofrece una base de comparacion
20
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objetiva y relevante. La Figura 10 ilustra la proporciéon de veces que ciertos pilotos han superado a sus
comparieros de equipo en las carreras. Se consideraron Unicamente aquellos pilotos que han participado en mas

de 35 carreras para garantizar una muestra significativa de su desempefio a lo largo de su carrera.

Top 20 Pilotos con mayor porcentaje de victorias frente a sus compafieros de equipo
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Figura 10: Histograma con los pilotos que mas veces han terminado la carrera por delante de su comparfiero
de equipo

Este es un indicador relevante de la habilidad y rendimiento de un piloto, ya que los comparieros de equipo
generalmente tienen acceso a los mismos recursos y tecnologia dentro de un equipo, lo que proporciona un punto
de comparacion atil. Mika Salo se destaca en la lista, superando a su compafiero en el 70,27% de las carreras
entre 1994 y 2002. Esta cifra sugiere una habilidad excepcional y un rendimiento consistentemente superior
dentro de sus equipos. Pilotos como Russell, Palmer y Alonso también se distinguen, superando a sus
compafieros en mas del 69% de las ocasiones. Es relevante mencionar la presencia de distinguidos campeones
del mundo como Senna y Michael Schumacher, con un rendimiento que supera el 64%.

Es interesante ver que incluso los pilotos mas exitosos y conocidos no siempre superan a sus comparieros de
equipo, lo que refuerza la naturaleza competitiva de la Formula 1 y el hecho de que un buen rendimiento depende
de una variedad de factores.

Por otro lado, estos datos pueden ser un indicativo para los equipos de Formula 1 al evaluar el rendimiento de
sus pilotos. Un piloto que regularmente supera a su compariero de equipo puede ser visto como un activo valioso

para el equipo.
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El siguiente histograma revela, en la carrera de un piloto, su proporcién de podios en comparacion con sus
compafieros de equipo a lo largo de sus carreras. Aqui, el "podio” se refiere a los tres primeros puestos en una
carrera. La Figura 11 nos proporciona una perspectiva detallada sobre como se desempefian los pilotos en

relacion con sus rivales mas directos.

Top 25 Pilotos con mayor porcentaje de podios frente a sus compafieros de equipo (al menos 20 podios)
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Figura 11: Histograma con el porcentaje de podios con respecto a sus compafieros de equipo de cada

temporada

Dado que los pilotos dentro de un mismo equipo tienen acceso a recursos tecnoldgicos y de ingenieria similares,
las diferencias en rendimiento suelen ser una representacion directa de habilidades, decisiones estratégicas y, en

ocasiones, la gestion de la carrera.

Fernando Alonso destaca en este andlisis, en segundo lugar de la lista con un notable porcentaje. Esto significa
que, a lo largo de su carrera, ha tenido una frecuencia alta de apariciones en el podio en comparacién con sus
comparieros de equipo. Otras figuras sobresalientes en el grafico son James Hunt, Nelson Piquet, Jeremy Clark
y Max Verstappen. Estos pilotos han demostrado consistentemente su capacidad para obtener resultados

superiores en comparacion con sus compafieros de equipo.

Es esencial en la Férmula 1 lograr posiciones en el podio. Estos lugares no s6lo otorgan puntos cruciales para
los campeonatos de pilotos y constructores, sino que también garantizan una amplia visibilidad en los medios

de comunicacién, lo cual es altamente valorado por los equipos y patrocinadores.
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Al contrastar estos hallazgos con otros andlisis, como la frecuencia con la que los pilotos terminan carreras por
delante de sus comparieros de equipo, podemos obtener una percepcién mas profunda sobre qué pilotos no sélo
tienen un rendimiento superior, sino que también son capaces de convertir ese rendimiento en posiciones de

podio, que son de suma importancia en el mundo de la Férmula 1.

En los gréficos que analizamos en la Figura 12, se muestran dos aspectos clave de los pilotos de Férmula 1, el
numero de carreras en las que han participado y el nimero de pilotos por nacionalidad:

Porcentaje de carreras por nacionalidad Numero de pilotos por nacionalidad

0.14

30
0.12
w25
, 010 3
) a 20
£ 008
e 2 15
& 0.06 L
2

0.04 10

|"|III 5 [ "

0.00 LULLLLALITTTTTTTrrrr B L1 LA I NTATTL
EEEEEE‘E«%EE@EEEEEE@EE%E%%EEEE%EE%Qﬁ @25%E%EEﬁﬁgﬁﬁ‘ég%%%%ﬁ%ﬁ%5%@5355@@@5
EoES=ced-CESoo tnoY En=as IgEF e EEnnay HoSCe=8glg U eSe CoRETEwE TS YnED ]
SE3PRsascuagRratoaifeedesy s 00;  BiREERS3s08Ssifafl maszdafedand g

@ a3 3=*hg ¢ 3 ZE ¥ 35 B8 55'3 @ 3 3 5 8 &F=iy £ ]
gz S 58 T nI == S £ e "= 53¢ E
= E ==
[ L 1)
= =
Nacionalidad Nacionalidad

Figura 12: Histogramas con el porcentaje de carreras disputadas por nacionalidad y el nimero de pilotos
que han competido el mundial por pais

En primer lugar, destaca la prevalencia de pilotos britanicos en el deporte, con un total de 2110 carreras
disputadas por 26 pilotos diferentes. Esto supone un promedio de aproximadamente 81 carreras por piloto, lo
que evidencia la larga tradicion y la continuidad de los pilotos britanicos en la Férmula 1.

En contraposicidn, los pilotos alemanes, aunque menos en nimero (15 pilotos), han participado en un total de
1784 carreras, lo que representa un impresionante promedio de casi 119 carreras por piloto. Este dato refleja la

duracion de las carreras profesionales de muchos pilotos alemanes

Ademads, se puede apreciar una fuerte presencia de pilotos brasilefios, italianos y franceses, con 1401, 2016 y
1533 carreras respectivamente. Sin embargo, el nimero de pilotos de cada una de estas nacionalidades es
bastante diferente, lo que resulta en un promedio de carreras por piloto diverso: aproximadamente 64 para los

brasilefios, 61 para los italianos y 57 para los franceses.

En resumen, estos dos graficos proporcionan una vision interesante de la distribucion de las nacionalidades en
la Formula 1, asi como la intensidad de la participacion de estas nacionalidades a lo largo del tiempo. Muestran
claramente como algunas nacionalidades tienen una presencia significativa en el deporte, ya sea en términos del

numero total de carreras disputadas o del nimero de pilotos que representan a cada pais.
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El siguiente analisis se centra en los constructores y su impacto en las carreras de Formula 1, tanto en términos
de longevidad como de éxito. Las siguientes figuras proporcionan una vision detallada de este impacto. La
Figura 13 presenta el nimero de temporadas que cada uno de los 35 principales constructores ha competido en
la historia de la Formula 1.
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Figura 13: Histograma con el nimero de temporadas disputadas por constructor

Se puede ver claramente que Williams, McLaren y Ferrari encabezan la lista con 38 temporadas cada uno. Sin
embargo, este dato en si mismo no es suficiente para evaluar la competitividad o el éxito de un equipo. Sauber

y Minardi, por ejemplo, han estado presentes en la Formula 1 durante varias décadas sin lograr ninguna victoria.

En nuestro préximo andlisis, hemos dirigido nuestra atencion hacia el éxito en las pistas de carreras. En la Figura
14 medimos el éxito de los constructores de la Formula 1 a través del nimero de victorias que han logrado a lo
largo de su historia en el deporte. Este enfoque nos proporciona una visién mas profunda de las habilidades

técnicas y estratégicas que cada equipo ha demostrado en la competencia.
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Histograma con el nimero de victorias por constructor

Para tener una perspectiva mas completa, Ferrari encabeza la lista de victorias con 154, seguido de cerca por

McLaren con 153. Esto nos dice que tener una larga historia en el deporte no garantiza necesariamente un gran

nimero de victorias. Un claro ejemplo de esto es Mercedes, que con solo 11 temporadas ha logrado un

impresionante total de 106 victorias, lo que indica una alta eficiencia en términos de rendimiento.

En el anélisis de los pilotos, la edad es un factor clave. La Figura 15 muestra una vision interesante de como la

edad de los pilotos influye en su capacidad para obtener victorias. Observamos la distribucion de las victorias

en relacion con la edad de los pilotos, proporcionando una idea del arco de la carrera de un piloto de F1 'y como

su rendimiento puede variar con la edad.

Distribucion de victorias por edad

100 A

Namero de victorias

201
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Figura 15: Histograma con la distribucion de victorias por edad

Como se muestra en el histograma, la mayoria de las victorias se obtienen cuando los pilotos tienen entre 29 y

35 afos. Este periodo puede considerarse el pico de la carrera de un piloto, donde la habilidad y la experiencia
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se combinan de manera Optima. Sin embargo, este grafico también nos muestra que las victorias son posibles
fuera de este rango de edad, habiendo una clara desviacion en los 25 afios. Esto puede ser debido a la atraccion
que tienes los equipos ganadores por apostar por pilotos jovenes que han demostrado en las temporadas

anteriores un buen rendimiento.

Por ultimo, nos centramos en la longevidad de las carreras de los pilotos de Formula 1. En la Figura 16,
analizamos el nimero de carreras que han competido los pilotos a diferentes edades. Esta evaluacion nos ofrece
una visién del rango de edades en las que los pilotos estdn mas activos en la F1, y podria arrojar luz sobre el

equilibrio entre la experiencia y la forma fisica en este deporte de alta intensidad.
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Figura 16: Histograma con el nimero de carreras disputadas en cada franja de edad

Aqui vemos que la mayoria de las carreras se han corrido entre los 25 y 33 afios. Esto sugiere que esta es la
franja de edad en la que los pilotos estan en su mejor momento fisico y mental, y también tienen la experiencia
suficiente para competir en la F1. Sin embargo, también vemos que hay un nimero significativo de carreras que
se han corrido con pilotos mas jovenes y veteranos, lo que indica que hay oportunidades para los pilotos en todas

las etapas de su carrera.

La Férmula 1 es un deporte que ha evolucionado drasticamente a lo largo de los afios, no solo en términos de
velocidad y tecnologia, sino también en cuanto a la fiabilidad de los coches y la seguridad. Una manera de
evaluar estos cambios es observando el porcentaje de coches que terminan una carrera en comparacion con los
que empiezan. Un porcentaje mas alto de finalizacion puede indicar una mayor fiabilidad de los vehiculos y una
mejor seguridad en la pista. A continuacion, la Figura 17 presenta la muestra el porcentaje de carreras terminadas

por temporada.
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Porcentaje de Carreras Acabadas por Temporada
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Figura 17: Porcentaje de carreras acabadas por temporada

El grafico muestra la evolucion del porcentaje de coches que terminaron carreras de Formula 1 desde 1983 hasta

2022. Es evidente que ha habido un incremento sustancial en la fiabilidad y posiblemente en la seguridad de los

coches a lo largo de las décadas. A continuacion, se destacan algunos puntos clave basados en estos datos:

Década de 1980 a principios de 1990: Durante este periodo, el porcentaje de finalizacion fluctu en
torno al 40%. Esto indica que aproximadamente 6 de cada 10 coches no terminaban las carreras. Es
probable que la combinacion de la tecnologia menos avanzada y las medidas de seguridad menos

rigurosas de la época contribuyeran a estos numeros.

Mediados y finales de la década de 1990: En este periodo, se observa un aumento gradual en el
porcentaje de finalizacion, alcanzando mas del 50% hacia finales de la década. Este incremento puede
deberse a mejoras en la tecnologia de los coches y a medidas de seguridad mas estrictas implementadas

en el deporte.

Década de 2000: Esta década vio un aumento aun mas significativo en el porcentaje de finalizacion,
comenzando con alrededor del 56% en 1998 y alcanzando un impresionante 76% en 2008. La fiabilidad
de los coches definitivamente mejor6 durante este periodo, lo que indica una combinacion de avances

tecnologicos y posiblemente una mayor atencion a la seguridad en la pista.

Década de 2010 a 2020: EIl porcentaje de finalizacion se mantuvo generalmente por encima del 70%, y
en algunos afios, como 2011, 2013 y 2019, superd el 80%. Esto muestra una notable mejora en la

fiabilidad y posiblemente en la seguridad en comparacion con las décadas anteriores.
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e Afios recientes (2020-2022): El porcentaje de finalizacion sigue siendo alto, oscilando alrededor del
80%. Esto sugiere que la Formula 1 ha logrado mantener una alta fiabilidad y seguridad en las carreras

recientes.

En resumen, la figura proporciona una vision clara de como ha mejorado la fiabilidad de los coches de Férmula
1 alo largo de los afios. Es evidente que, con el paso del tiempo, un mayor porcentaje de coches ha sido capaz
de completar las carreras, lo que es un testimonio de los avances en tecnologia y seguridad en el deporte. Estos
datos subrayan la importancia de la innovacion y el desarrollo en la Férmula 1, y como ha contribuido a hacer

del deporte lo que es hoy en dia.

A continuacién, la Figura 18 representa los tiempos de clasificacion por temporada en Monza (Italia). Esta nos
ofrece una visién muy interesante sobre la evolucion de la Férmula 1 en este emblemético circuito. Monza,
conocido como el 'Templo de la Velocidad', ha sido un escenario clave para mostrar los avances tecnoldgicos
en el deporte.

Tiempe de Clasificacion por Temporada en Monza
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Figura 18: Tiempos de clasificacion en el circuito de Monza (Italia)

Como podemos observar, existe una clara tendencia de descenso de los tiempos por temporada. Aunque pueden
existir ciertas desviaciones debido a cambios de regulacion o factores climaticos. Como punto clave, se debe
destacar, en la tendencia decreciente de tiempos, el avance continuo en tecnologia, aerodindmica, disefio de
coches, y técnicas de conduccion. Un tiempo de vuelta més rapido indica que los coches se han vuelto mas

rapidos y eficientes en términos de rendimiento. La tendencia general hacia tiempos mas rapidos subraya la
28
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importancia de la innovacion tecnoldgica en la Férmula 1. Con cada temporada, los equipos invierten recursos
significativos en I+D para mejorar el rendimiento de sus coches. Estos esfuerzos se reflejan claramente en los
tiempos de vuelta.

Por ultimo, la Figura 19 es una matriz de correlacion, que proporciona el coeficiente de correlacion entre cada

par de variables en tus datos. El coeficiente de correlacion puede variar de -1 a 1.
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Figura 19: Matriz de correlacion entre los datos

Un coeficiente de correlacion cercano a 1 indica una fuerte correlacion positiva, cuando una variable aumenta,
la otra variable tiende a aumentar. Un coeficiente cercano a -1 indica una fuerte correlacion negativa, cuando
una variable aumenta, la otra variable tiende a disminuir. Un coeficiente cercano a 0 indica que no hay una

correlacion lineal significativa entre las dos variables.

Es importante destacar que la matriz de correlacion solo mide las relaciones lineales entre variables. Esto
significa que el coeficiente de correlacion proporcionado indica la fuerza y la direccion de una relacion lineal
entre dos variables. Sin embargo, si las relaciones entre las variables son de otro tipo, como exponenciales,

logaritmicas, sigmoidales, u otras formas no lineales, estas no se reflejaran adecuadamente en el coeficiente de
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correlacion. En estos casos, el coeficiente podria ser cercano a cero, lo que sugeriria una falta de relacion lineal,

aun cuando podria existir una relacion significativa pero no lineal entre las variables.

Podemos destacar algunos resultados interesantes. La posicion de salida y los puntos ganados tienen una
correlacion negativa fuerte (-0.5). Esto puede sugerir que a medida que la posicion de salida en una carrera
aumenta (por ejemplo, comenzando desde mas atras en la parrilla), los puntos que un piloto obtiene tienden a
disminuir. Por otro lado, los puntos del piloto y los puntos del constructor tienen, evidentemente, una correlacion

positiva muy fuerte (0.96). Esto muestra que los puntos del piloto contribuyen a los puntos del constructor.

De la misma forma también encontramos interesante que la posicion de salida y la posicion final tienen una
correlacion positiva fuerte (0.47). Esto indica que a medida que la posicidn de salida aumenta, es decir, comenzar
desde mas atras en la parrilla, la posicion final después de la carrera también tiende a ser mas alta y por tanto

mas lejos de los primeros puestos.

421 Analisis a través de graficas de dispersion

El grafico de dispersion es una herramienta visual esencial que muestra la relacion entre dos variables numéricas.
Cada punto en el grafico representa una observacion y su posicion en los ejes X e Y indica los valores de esas
dos variables para esa observacion especifica. A continuacion, en la Figura 20 vamos a analizar las variables

posicion de salida y posicion al final de la carrera.
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Figura 20: Gréfico de dispersion de posicion de salida vs posicion final
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A simple vista, el grafico proporciona informacion sobre cémo la posicion de salida de un piloto puede influir
en su posicion al final de la carrera. Si las posiciones de salida y final fueran completamente independientes,
esperariamos ver puntos distribuidos de manera uniforme por todo el grafico. Sin embargo, si hay una relacion

(o correlacion) entre las dos, como existe, los puntos se agrupan en un patron reconocible.

A partir de la informacion proporcionada, podemos observar que hay una concentracion de puntos cerca de una
linea diagonal, lo que indica que la posicion de salida tiene una fuerte correlacion con la posicion final. Es decir,
un piloto que comienza la carrera desde una posicion adelantada tiene méas probabilidades de terminar también

en una posicion adelantada.

Esta correlacion tiene sentido desde una perspectiva légica y estratégica en las carreras. Los pilotos que califican
en las posiciones delanteras generalmente tienen tiempos de vuelta mas rapidos, lo que indica que tienen una
combinacion de habilidad, experienciay un coche bien ajustado. Ademas, al iniciar la carrera desde una posicion
delantera, un piloto puede evitar gran parte del trafico y las complicaciones que suelen ocurrir en el medio 0 en

la parte trasera del grupo.

En conclusion, el grafico de dispersion revela una relacion significativa entre la posicién de salida y la posicion
final en las carreras. Esto subraya la importancia de la sesion de clasificacion en las carreras, ya que una buena
posicidn al inicio puede ser un fuerte indicador de éxito en la carrera. Estos hallazgos también pueden ser Utiles
para los equipos y pilotos al planificar estrategias para las carreras y al establecer expectativas para las carreras

basadas en los resultados de la clasificacion.

En contraposicion, la Figura 21 muestra la relacién de la edad con la posiciéon final.
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En este caso, es evidente que no hay una relacion clara o tendencia entre estas dos variables. Los puntos estan
distribuidos de manera bastante uniforme en todo el gréafico, lo que indica que la edad de un piloto no tiene un
impacto significativo en su posicion final en la carrera. Por lo tanto, podemos concluir que, al menos en este

conjunto de datos, la edad no es un factor determinante para el éxito en las carreras.

A continuacion, comparando en la Figura 22 la posicion de un piloto en la clasificacion del mundial con su
posicion final en una carrera especifica, se muestra una clara tendencia. Aquellos pilotos que tienen una posicion
mas alta en la clasificacién del mundial tienden a terminar en posiciones mas avanzadas en las carreras. Este
patrén sugiere que el rendimiento general de un piloto a lo largo de la temporada (reflejado en la clasificacion

del mundial) es un buen indicador de coémo puede desempefiarse en una carrera individual.
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Figura 22: Gréfico de dispersion de posicion de clasificacion vs posicion final

Similarmente, al analizar la Figura 23, que relaciona la posicion de un constructor en la clasificacion del mundial
con la posicidn final de sus coches en una carrera, también se observa una tendencia definida. Aquellos equipos
con una posicion mas alta en la clasificacion tienden a tener mejores resultados en las carreras. Esto indica que
el rendimiento global de un equipo en términos de disefio, estrategia y ejecucion tiene un fuerte impacto en los

resultados individuales de las carreras.
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Gréfico de dispersion de posicion_clasificacion_constructor vs posicion_final
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Figura 23: Gréfico de dispersion de posicion en el mundial de constructores vs posicion final

Estas correlaciones no son sorprendentes. En la Formula 1, la consistencia es clave. Tanto pilotos como equipos
gue demuestran un alto rendimiento a lo largo de la temporada suelen estar mejor preparados, tener acceso a
mejor tecnologia y estrategias mas refinadas. Estas ventajas se traducen en mejores posiciones en las carreras

individuales.

En conclusion, existe una fuerte correlacion entre la posicion en la clasificacion del mundial (tanto para pilotos
como para constructores) y la posicion final en las carreras. Estos gréficos refuerzan la idea de que la Férmula
1 no solo se trata de habilidades individuales o rendimiento en una sola carrera, sino de consistencia y

rendimiento a lo largo de toda la temporada.

La Figura 24 es un diagrama de caja, también conocido como diagrama de caja o boxplot. Esta gréfica es una
forma estandarizada de representar la distribucion de datos basada en un resumen de cinco nimeros (“"'minimo”,

primer cuartil (Q1), mediana, tercer cuartil (Q3) y "maximo").
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Figura 24:Diagrama de caja de la relacion entre la edad y las carreras finalizadas

En este boxplot, tienes dos cajas, una para cada categoria de la variable 'Carrera”. 'Acabada’ y 'No Acabada'. Cada

caja muestra como se distribuyen las edades de los conductores que acabaron o no acabaron la carrera.

La linea inferior de la caja indica el primer cuartil (Q1), que es el valor por debajo del cual se encuentra el 25%
de los datos. La linea del medio de la caja indica la mediana (el segundo cuartil Q2), que es el valor que separa
la mitad inferior de la mitad superior de los datos. La linea superior de la caja indica el tercer cuartil (Q3), que

es el valor por debajo del cual se encuentra el 75% de los datos.

En este caso, parece que la mediana de la edad de los conductores que no acabaron la carrera es ligeramente mas
alta que la de los que si acabaron la carrera. Esto podria sugerir que los conductores mayores tienen una ligera
tendencia a no terminar las carreras, aunque la diferencia es minima. Ademas, hay algunos valores atipicos en

ambos grupos.
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5 TRATAMIENTO DE DATOS

El mundo actual y méas concretamente el deporte que nos concierna esta impregnado de datos. Desde sistemas
financieros hasta redes sociales, pasando por la medicina y la ingenieria, cada sector esta generando y utilizando
vastas cantidades de informacion. En el apogeo de esta revolucion de datos, el Machine Learning (ML) ha
surgido como una herramienta poderosa para extraer conocimiento y patrones Utiles de estos conjuntos de datos,
a menudo vastos y complejos. Sin embargo, la eficacia de estos modelos de ML depende en gran medida de la

calidad del material con el que se alimentan: los datos.

En capitulos anteriores, hemos presentado las variables que componen nuestra base de datos y hemos mostrado
la cantidad de valores que estas contienen. Como pudimos observar, no siempre estas cifras son consistentes.
Esta inconsistencia en la cantidad de datos, asi como la presencia de valores faltantes o erréneos, puede parecer
a primera vista un pequefio obstaculo. Sin embargo, es un desafio fundamental que puede comprometer la

integridad y utilidad de cualquier modelo de ML.
A continuacion, explicaremos algunas razones claves de porqué es esencial el tratamiento de datos:

¢ Integridad del Modelo: Los modelos de ML, en su esencia, son algoritmos matematicos que aprenden
patrones a partir de datos. Si estos datos estan incompletos, sesgados o contienen errores, el modelo
resultante reflejara estos mismos problemas, lo que puede llevar a predicciones y analisis inexactos.

e Evitar Erroresy Fallos: Algunos algoritmos no pueden manejar valores nulos o faltantes y fallaran al
intentar procesarlos. El tratamiento de datos garantiza que el conjunto de datos esté en un formato que
cualquier algoritmo pueda manejar sin errores.

e Mejorar la Precision: Incluso si un modelo de ML puede manejar valores faltantes o erréneos, estos
pueden reducir la precision del modelo. Al tratar adecuadamente los datos, se maximiza la precision y
eficacia del modelo.

e Consistencia y Comparabilidad: Para comparar modelos o resultados a lo largo del tiempo o entre
diferentes conjuntos de datos, es esencial que los datos estén en un formato consistente. Esto garantiza
que cualquier variacion observada se deba a diferencias reales y no a inconsistencias en los datos.

e Aumentar la Confiabilidad: Cuando se toman decisiones basadas en predicciones o anélisis de ML,
es crucial que se pueda confiar en los resultados. Un conjunto de datos bien tratado y limpio garantiza
que los resultados sean confiables y representativos de la realidad subyacente.

El tratamiento de datos no es simplemente una tarea preliminar que se realiza antes del analisis real. ES un
proceso integral que requiere una comprension profunda tanto de los datos como del dominio del problema. A
menudo, las decisiones tomadas durante esta fase pueden tener un impacto significativo en los resultados finales

y en las conclusiones extraidas.
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En este capitulo, exploraremos detalladamente como abordar y gestionar los desafios asociados con datos
faltantes, inconsistentes o erroneos. A medida que avanzamos, es vital recordar que cada decision tomada en
esta fase tiene el potencial de influir en el resultado final. Por lo tanto, es esencial abordar esta etapa con cuidado,
consideracion y, sobre todo, con un profundo conocimiento de los datos y el contexto en el que se utilizan.

Junto con el tratamiento de valores nulos, existe otra consideracion crucial en la preparacion de datos para
Machine Learning, especialmente en el contexto de la prediccién: la eliminacion o manejo de datos que pueden
revelar inadvertidamente la respuesta o resultado que intentamos predecir. Esta consideracion es especialmente

vital en escenarios donde el objetivo es predecir un resultado futuro basado en datos histéricos y actuales.

En nuestro caso especifico del deporte motor, hay ciertas variables que, aunque son parte integral de nuestros
registros, pueden dar pistas directas sobre el resultado de una carrera. Por ejemplo, las variables como posicion
final, tiempo y puntos son directamente indicativas del desempefio de un piloto en una carrera. Si un piloto tiene
un tiempo registrado, sugiere que completd la carrera, y si ese tiempo es uno de los tres mas rapidos, es probable
gue haya conseguido un lugar en el podio. Del mismo modo, las puntuaciones mas altas generalmente indican
un buen desempefio, y las tres puntuaciones mas altas generalmente corresponden a los pilotos que alcanzaron

el podio.

Incluir estas variables en nuestro modelo seria contraproducente. No solo haria que nuestras predicciones fueran
inexactas, sino que también podria llevarnos a una falsa sensacion de precision, ya que estas variables actuarian

como "spoilers” de los resultados que estamos tratando de predecir.

Por lo tanto, es esencial identificar y manejar adecuadamente este tipo de variables antes de entrenar nuestros
modelos. La eliminacion de estas variables "reveladoras" garantiza que nuestro modelo se base en patrones

genuinos y caracteristicas significativas, y no simplemente en datos que revelen directamente el resultado.

Este proceso de identificacion y eliminacion no es simplemente un acto de censura, sino un paso esencial para
garantizar que nuestro modelo de Machine Learning funcione como una herramienta predictiva genuina y no

simplemente como un reflejo directo de resultados ya conocidos.

Ademés de las consideraciones anteriores, es esencial mencionar que no todos los datos recopilados o
disponibles son necesariamente Utiles o relevantes para el anlisis que estamos realizando. En algunos casos,
ciertas variables pueden no tener un impacto directo en el resultado que intentamos predecir, 0 pueden ser

redundantes en presencia de otras variables mas informativas.

Por ejemplo, en nuestro conjunto de datos, hemos decidido no utilizar ciertas variables que, aunque presentes,

no consideramos cruciales para determinar el resultado de una carrera. Estas variables son:

e Latitud y longitud geogréfica: Estas coordenadas, aunque proporcionan una ubicacion precisa, no
ofrecen una perspectiva directa sobre el rendimiento de un piloto o un equipo. Ademas, esta

completamente correlacionada con la variable “id_circuito”
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e Estado de finalizacion de carrera: Si bien esta variable puede indicar si un piloto completé una
carrera, puede falsear las predicciones de una carrera ya que es mas facil deducir si un piloto es favorito
de terminar en el podio si ha terminado la carrera y no es posible que terminado la carrera si no ha
terminado la carrera.

e Edad del piloto: La edad, como hemos visto en los anlisis anteriores no revela el rendimiento real de
los pilotos a priori. Aunque puede influir en la experiencia, no se muestra como un indicador directo
del rendimiento en una carrera especifica.

e Pais de la carrera: Dado que ya contamos con el nombre del circuito, la inclusién del pais también se
vuelve redundante.

¢ Nacionalidad del piloto: Similarmente, la nacionalidad del piloto no tiene un impacto directo en su
rendimiento en una carrera especifica. La valia depende del piloto y dos pilotos con el mismo origen

pueden tener resultados muy dispares

En nuestra estrategia de tratamiento de datos, también hemos decidido eliminar la variable
‘tiempo_clasificacion'. Aunque esta variable es esencial para entender el rendimiento de un piloto en las sesiones
de clasificacion, hemos optado por una representacién mas normalizada y Util de la misma. Hemos introducido
la variable 'diff_tiempo_clasificacion', que calcula la diferencia porcentual del tiempo de clasificacion de un

piloto con respecto al tiempo més rapido en esa ronda y circuito.

En resumen, la seleccion y transformacion adecuada de las variables es tan crucial como el tratamiento de valores
nulos o erréneos. Cada paso en el proceso de preparacion de datos tiene el potencial de impactar en la calidad y

precision de los modelos de Machine Learning que eventualmente entrenaremos.

Las variables con valores nulos en el dataframe que finalmente utilizaremos (“df final””) abarcan desde
estadisticas de tiempo de carrera, puntos y victorias de pilotos y constructores, hasta clasificaciones en el
campeonato mundial. Es importante destacar que la naturaleza de estos valores nulos puede variar. Pueden ser
resultado de carreras en las que un piloto o equipo no participd o podrian deberse a fallos en la recopilacion de

datos o en la transmisién de datos.

La estrategia para rellenar estos valores nulos se basa en la naturaleza y significado de cada variable:
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5.1 Primera estrategia

Eliminar filas
con valores
nulos

Rellenar con 0

Rellenar con 0

Rellenar con 0

Rellenar con 0

Rellenar con 0

Rellenar con 0

Rellenar con 0

Eliminar filas
con valor 0

Eliminar filas
con valor 0

Reemplazar
nulos 0 0 con
maximo valor
de laronda +1

Reemplazar
nulos 0 0 con
maximo valor
de laronda +1

Reemplazar
nulos 0 0 con
maximo valor
de laronda +1

Reemplazar
nulos 0 0 con
maximo valor
de laronda +1

Reemplazar
nulos 0 0 con
maximo valor
de laronda +1

Reemplazar
nulos 0 0 con
maximo valor
de laronda +1

Eliminar filas con valores
nuloso 0

Eliminar filas con valores
nulos o 0

Reemplazar nulos o 0 con
méaximo valor de la ronda +1

Reemplazar nulos o 0 con
méaximo valor de la ronda +1

Reemplazar nulos 0 0 con
méaximo valor de la ronda +1

Reemplazar nulos o 0 con
maximo valor de la ronda +1

Se asigna la ultima posicion
registrada historicamente del
piloto o constructor. Si no se
encuentra se reemplazan los
nulos o 0 con méximo valor
de laronda +1
Se asigna la ultima posicion
registrada histéricamente del
piloto o constructor. Si no se
encuentra se reemplazan los
nulos o 0 con maximo valor
de laronda +1

Tabla 4: Comparacion de las estrategias

Eliminar filas con valores
nulos

Eliminar filas con valores
nulos

Eliminar filas con valores
nulos

Eliminar la columna

Rellenar con el valor
maximo de laronday
temporada

Categorizacion en rangos

Rellenar con tiempo
maximo +1. Se eliminan
los registros con puntos
muy degenerados, partir
del percentil 95.

Rellenar con el valor
maximo de laronday
temporada

La primera estrategia de tratamiento de datos aplicada al dataframe, implica una serie de pasos especificos para

manejar valores problematicos en distintas columnas. A continuacion, se detalla cada paso de esta estrategia:

e Tratamiento de Valores Nulos en Puntosy Victorias: Para las variables de puntos del piloto, victorias

del piloto, puntos del constructor, nimeros de victorias del constructor, porcentaje de victorias y

porcentaje de victorias del constructor, se asume que la ausencia de informacion (valores nulos) en estas

variables indica la inexistencia de puntos o victorias hasta ese momento. Por ello, se eliminan las filas
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con valores nulos en estas columnas, ya que representan registros incompletos o no relevantes para el
analisis.
Eliminacion de Filas con "posicion_salida’ igual a 0: La posicion de salida igual a 0 no tiene sentido

préctico en las carreras, ya que no existe tal posicion.

Eliminacion de Filas con "posicion_clasificacion' o "posicion_clasificacion_constructor’ Nulos o
Cero: Estos valores en estas columnas pueden indicar datos faltantes o incorrectos. No tener una
posicion de clasificacion valida desvirtta la integridad del registro. Por tanto, se eliminan las filas donde
estas columnas son nulas o tienen un valor de cero, asegurando que solo se mantengan registros con

informacion de clasificacion valida y completa.

Eliminacion de Valores Nulos en 'diff_tiempo_clasificacion®: Los valores nulos en la diferencia de
tiempo de clasificacion pueden indicar falta de informacion o registros incompletos. Se eliminan las
filas con valores nulos en 'diff_tiempo_clasificacion' para mantener la coherencia y precision en los

datos relacionados con los tiempos de clasificacion.

5.2 Segunda estrategia

La segunda estrategia de tratamiento de datos aplicada implica un enfoque ligeramente diferente en comparacion

con la primera estrategia. A continuacidn, se detalla cada paso de esta segunda estrategia:

Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con 0: Para las variables puntos del piloto, victorias
del piloto, puntos del constructor, victorias del constructor, porcentaje de victorias y porcentaje de
victorias del constructor. En lugar de eliminar las filas con valores nulos en estas columnas (como se
hizo en la primera estrategia), se opta por rellenar los valores nulos con cero. Esto permite mantener los
registros, asumiendo que la falta de puntos o victorias se debe a que no se han obtenido hasta el

momento.
Eliminacion de Filas con "posicion_salida' Igual a 0

Eliminacion de Filas con *posicion_clasificacion® o "posicion_clasificacion_constructor’ Nulos o

Cero

Eliminacion de Valores Nulos en 'diff_tiempo_clasificacion’

5.3 Tercera estrategia

La tercera estrategia para el tratamiento de datos introduce un enfoque novedoso para abordar valores nulos o

cero en ciertas columnas clave, combinando métodos de las dos estrategias previas. A continuacion, se detallan

los pasos de esta estrategia:
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Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con O:

Reemplazo de Valores Nulos o Cero en ‘posicion salida’, ‘posicion_clasificacion' y
'posicion_clasificacion_constructor': Para estas columnas, la estrategia se aparta de la simple
eliminacion o asignacion de ceros. En lugar de ello, se implementa una légica més sofisticada: los
valores nulos o cero se reemplazan buscando el maximo valor en esa columna especifica para la misma
ronda y temporada, y sumando una unidad a este valor. Este enfoque asume que, si un valor es nulo o
cero, el piloto o el constructor correspondiente debe haber ocupado la Gltima posicién en esa ronda y
temporada. Esto garantiza que los registros mantengan una coherencia logica y temporal.

Eliminacion de Valores Nulos en 'diff_tiempo_clasificacion': Como en las estrategias anteriores, los
valores nulos en la columna 'diff _tiempo_clasificacion' se eliminan. Esto se debe a que la falta de

informacidn en esta variable podria desvirtuar los analisis relacionados con los tiempos de clasificacion.

5.4 Cuarta estrategia

La cuarta estrategia sigue la l6gica de la tercera estrategia, pero introduce un cambio significativo: la eliminacion

de la columna 'diff_tiempo_clasificacion'. Esta decision se basa en la idea de que los tiempos de clasificacion,

aunque informativos, pueden no ser esenciales para el analisis de prediccion de podios en carreras. Los detalles

de esta estrategia son los siguientes:

Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con 0

Reemplazo de Valores Nulos o Cero en ‘posicion salida’, 'posicion_clasificacion' y
'posicion_clasificacion_constructor': Utilizando la misma logica que en la tercera estrategia, los
valores nulos o cero en estas columnas se reemplazan con el maximo valor mas uno para la misma
ronda y temporada. Esto asegura que los registros mantengan una consistencia l6gica y temporal,

asumiendo que los valores nulos o cero indican la ultima posicion.

Eliminacion de la Columna 'diff_tiempo_clasificacion’: A diferencia de las estrategias anteriores, en
la cuarta estrategia se decide eliminar completamente la columna 'diff_tiempo_clasificacion'. Esta
decision se basa en varias razones, como la complejidad afiadida que esta variable aporta al modelo, la
posible falta de relevancia de esta variable para la prediccion del podio, o la presencia de demasiados

valores faltantes que podrian sesgar el analisis.

5.5 Quinta estrategia

La quinta estrategia para el tratamiento de datos presenta un enfoque diferenciado en el manejo de los valores

nulos en la columna 'diff_tiempo_clasificacion’, combinando elementos de las estrategias anteriores. Los pasos

de esta estrategia son los siguientes:
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¢ Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con 0

e Reemplazo de Valores Nulos o Cero en ‘posicion_salida’, ‘posicion_clasificacion' y
'posicion_clasificacion_constructor': Esta parte de la estrategia sigue el enfoque de la tercera y cuarta

estrategia.

o Rellenar Valores Nulos en 'diff_tiempo_clasificacion' con el Maximo Valor para esa Ronda y
Temporada: A diferencia de las estrategias anteriores, donde los valores nulos en
'diff_tiempo_clasificacion' se eliminaban, esta estrategia adopta un enfoque de imputacion. Los valores
nulos en esta columna se rellenan con el maximo valor de 'diff_tiempo_clasificacion' encontrado en la
misma ronda y temporada. Esta técnica permite retener méas datos, asumiendo que los valores nulos

pueden ser aproximados por el peor rendimiento en esa carrera especifica.

5.6 Sexta estrategia

La sexta estrategia introduce un enfoque innovador en el manejo de la variable 'diff_tiempo_clasificacion’,

categorizandola en rangos. A continuacién, se detallan los pasos de esta estrategia:
¢ Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con 0

e Reemplazo de Valores Nulos o Cero en ‘posicion_salida’, ‘posicion_clasificacion' y
"posicion_clasificacion_constructor': Siguiendo la légica de estrategias previas, se reemplazan los
valores nulos o cero en estas columnas con el maximo valor mas uno para la misma ronda y temporada,

asumiendo que representan la Gltima posicion.

e Categorizacion de 'diff_tiempo_clasificacion' en Rangos: En lugar de eliminar o rellenar los valores
nulos en 'diff_tiempo_clasificacion', esta estrategia introduce una categorizacion basada en rangos
predefinidos. Se utiliza una funcion para asignar categorias como 'Muy bajo', 'Bajo’, 'Medio', 'Alto' y
'Muy alto' a los valores de esta columna, incluyendo una categoria 'Desconocido’ para los valores nulos.
Esta técnica permite transformar una variable numérica continua en una variable categorica, lo que

puede ser (til en ciertos analisis 0 modelos de prediccion.

e Eliminacién de la Columna Original "diff_tiempo_clasificacion': Tras aplicar la categorizacion, la
columna original 'diff_tiempo_clasificacion' se elimina del dataframe, dejando solo la nueva columna
categorica. Esto simplifica el dataframe y se enfoca en la informacion categorizada que podria ser mas

relevante para ciertos analisis.
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5.7 Séptima estrategia

La septima estrategia de tratamiento de datos se centra en un enfoque detallado para manejar valores nulos o
cero en las columnas 'posicion_clasificacion'y 'posicion_clasificacion_constructor'. Los pasos de esta estrategia

son los siguientes:
e Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con 0

o Reemplazo de Valores Nulos o Cero en ‘posicion_salida’, ‘posicion_clasificacion' y
"posicion_clasificacion_constructor': ldénticamente a las ultimas estrategias, se asume que tienen la
altima posicion.

e Rellenar 'diff_tiempo_clasificacion' con el Tiempo Maximo méas Uno: Para los valores nulos en
'diff_tiempo_clasificacion', se reemplazan con el tiempo méaximo de clasificacion en esa ronda y
temporada, méas uno. Este enfoque busca mantener la coherencia dentro de los tiempos de clasificacion,

suponiendo gue un valor nulo indica un desempefio significativamente peor.

e Eliminacion de Valores Extremos en 'diff_tiempo_clasificacion': Se calcula el percentil 95 para
'diff_tiempo_clasificacion' y se eliminan las filas donde este valor es superado, con el objetivo de

remover los outliers o valores extremadamente altos que podrian distorsionar el analisis.

5.8 Octava estrategia

La Gltima estrategia implementada en el dataframe sigue un enfoque similar al de la séptima estrategia, pero
introduce variaciones en el manejo de los valores nulos o cero en ‘posicion_clasificacion' y

‘posicion_clasificacion_constructor":
o Rellenar Valores Nulos en Puntos y Victorias con 0

e Reemplazo de  Valores Nulos o Cero en ‘posicion_clasificacion® 'y
"posicion_clasificacion_constructor’: En esta estrategia, se busca primero el maximo valor en la ronda
y temporada actuales para reemplazar el valor nulo o cero. Si no se encuentra un valor maximo actual,
se busca en la temporada anterior. Si ain asi no se encuentra un valor adecuado, se asigna la Ultima

posicion posible en esa ronda y temporada.

¢ Rellenar 'diff_tiempo_clasificacion' con el Tiempo Méximo de la Ronda y Temporada: Similar a
la séptima estrategia, se rellenan los valores nulos en 'diff_tiempo_clasificacion' con el maximo valor

encontrado para esa ronda y temporada.Normalizacién de Datos

El proceso de prediccion, a pesar de ser la culminacion de todo el trabajo previo, no es simplemente el acto de
aplicar un modelo a un conjunto de datos. La preparacion adecuada del dataset y la interpretacion de los

resultados son vitales para garantizar que las predicciones sean significativas y Utiles. En esta seccion,
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abordaremos el Ultimo paso antes de la prediccion: la normalizacion, asi como el proceso de prediccion en siy

cdémo interpretar los resultados.

Antes de alimentar nuestros datos al modelo, es esencial que estén en una escala uniforme. Muchos algoritmos
de ML, incluida la regresion logistica, son sensibles a las escalas de las caracteristicas. Si las caracteristicas
tienen escalas muy diferentes entre si, pueden dominar unas sobre otras, lo que puede llevar a un rendimiento

suboptimo del modelo.

Para abordar este problema, utilizamos StandardScaler de scikit-learn, que es una técnica de normalizacion que
transforma cada caracteristica para que tenga una media de 0 y una desviacion estandar de 1. Esta transformacion
garantiza que todas las caracteristicas tengan el mismo peso en el modelo.

El analisis y modelado de datos en cualquier dominio exige una meticulosa preparacion y tratamiento de los
datos. A través de este capitulo hemos revelado no solo la riqueza y profundidad de la informacion disponible,
sino también la complejidad y los desafios asociados con su manejo y transformacion para la extraccion de

conocimientos valiosos.

De esta forma, hemos destacado una verdad fundamental del Machine Learning: los modelos son tan buenos
como los datos con los que se alimentan. Desde la recopilacidn inicial hasta las etapas finales de preparacion,
cada paso, cada decision y cada transformacion juega un papel vital en la calidad de las predicciones finales. En
resumen, el tratamiento de datos no es simplemente un preludio al andlisis real; es el fundamento sobre el cual

se construye todo el edificio del Machine Learning.
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6 RESULTADOS

Tras todo el trabajo de preparacion, analisis y modelado de datos, finalmente Ilegamos a la fase que es la
culminacion de todo el esfuerzo: la obtencion y andlisis de resultados. En este capitulo, analizaremos los
resultados generados por nuestro modelo de Machine Learning, analizando la precision y eficacia con la que ha
predicho los desenlaces de las carreras de Formula 1 a lo largo de las temporadas.

Para obtener estos resultados, hemos empleado un proceso estructurado y sistematico. Basandonos en el
conocimiento acumulado a lo largo de los capitulos anteriores, hemos definido un protocolo especifico para
evaluar el desempefio de nuestro modelo. Comenzamos por dividir nuestro conjunto de datos en segmentos de
entrenamiento y prueba basados en temporadas. Esta estrategia de segmentacion temporal es esencial para
simular un escenario realista de prediccién, donde buscamos prever el resultado de una temporada futura
basandonos en los datos histéricos disponibles hasta ese momento. La Figura 25 muestra barras apiladas que

representan la cantidad de temporadas utilizadas para el entrenamiento del modelo afio tras afio.
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Figura 25: Esquema de representacion de los afios empleados para entrenar y validar el modelo de

prediccion

En este esquema, las barras grises representan una base de datos de entrenamiento inicial que abarca desde 1983

hasta 1990. Estos datos se usaron para entrenar el primer modelo, que se valido con la temporada de 1991.

A medida que avanzamos cronoldgicamente, cada nueva temporada se afiade al conjunto de entrenamiento,
representado por las barras verdes adicionales. Por ejemplo, para validar el modelo para 1992, se incluyen los
datos de 1991 en el entrenamiento. Este proceso se repite, afiadiendo secuencialmente cada nueva temporada al

conjunto de entrenamiento y utilizando la temporada siguiente como el conjunto de prueba para la validacion.
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Los cuadrados rojos indican el afio especifico que se utiliza para la validacion del modelo entrenado hasta el afio

anterior.

En el codigo que hemos implementado hemos realizado un bucle que itera desde el afio 1990 hasta el 2022, lo
que implica que el modelo se ha entrenado y validado 33 veces, cada vez incorporando datos historicos

acumulativos para entrenar el modelo y utilizando los datos del afio en curso para la validacion.

Posteriormente, procedimos a codificar las variables categéricas, como el piloto, el constructor y el circuito,
utilizando codificacion one-hot. Esta técnica transforma cada categoria en una columna binaria, permitiendo que

los modelos matematicos procesen y utilicen esta informacién de manera efectiva.

Sin embargo, al codificar estas variables, nos encontramos con un reto. No todos los pilotos, constructores o
circuitos estan presentes en todas las temporadas. Esto significa que, después de codificar, los conjuntos de
entrenamiento y prueba podrian no tener el mismo conjunto de columnas. Para solucionar este problema,
aseguramos que ambos conjuntos tuvieran las mismas columnas, agregando columnas faltantes con valor cero

cuando fuera necesario.

Durante este proceso, se toman medidas para asegurar gque las variables categoricas se codifiquen correctamente
y que los conjuntos de datos se normalicen antes de proceder con el entrenamiento del modelo de regresion
logistica. Una vez normalizados los datos, hemos entrenado nuestro modelo de regresion logistica. Elegimos
este modelo debido a su capacidad para manejar problemas de clasificacion binaria, como el que estamos
abordando: predecir si un piloto alcanzara el podio 0 no. Los tres pilotos con mas probabilidad de alcanzar el

podio en cada ronda seran evaluados con un 1y los demés con un 0.

Tras entrenar el modelo, procederemos a evaluar el desempefio de los pilotos. Utilizaremos una métrica clave
para medir la precision de nuestras predicciones: la proporcion de aciertos basada en coincidencias de 1's. En
otras palabras, nos preguntamos con qué frecuencia nuestro modelo predecira correctamente que un piloto
alcanzara el podio. Hemos decidido que esta sea la metodologia ya que en cada carrera compiten, como minimo,
20 pilotos. Dado que solo tres de ellos conseguiran un lugar en el podio, predecir y acertar a los que no lo lograran

resulta méas sencillo. Por lo tanto, nuestro foco esta en predecir correctamente a aquellos que si lo lograran.

6.1 Resultados de la primera estrategia mediante Regresion Logistica

En primer lugar, hemos probado la primera estrategia de tratamiento de datos y hemos obtenido los primeros
resultados. Esta estrategia es la mas sencilla y se centra en garantizar la integridad y coherencia de los datos,
eliminando registros que contienen valores que no tienen sentido practico (como posicion de salida 0), asi como
aquellos con informacién incompleta o nula en variables clave. Al hacerlo, se mejora la calidad del dataset para
analisis posteriores, asegurando que se basen en datos precisos y completos. La Figura 26 representa la precision

alcanzada en la prediccion que se ha realizado para cada afio.
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Figura 26: Precision de las predicciones anualmente con la primera estrategia

La tendencia general observada a lo largo de los afios muestra un incremento sostenido en el porcentaje de
aciertos del modelo, particularmente a partir del afio 2000. Este aumento sugiere que la estrategia de
tratamiento de datos ha sido efectiva en mejorar la capacidad predictiva del modelo con el paso del tiempo.
Sin embargo, la variabilidad en los porcentajes de acierto entre 1990 y 2000 es notable, fluctuando
significativamente entre aproximadamente el 43.75% y el 64.58%. Esta fluctuacion podria estar relacionada
con cambios en el deporte, como modificaciones en las reglas de la Férmula 1, la evolucion en la

composicién de los equipos o la calidad de los datos disponibles en esos afios.

A partir de 2010, los porcentajes de acierto se han estabilizado y muestran una mayor consistencia,
manteniéndose generalmente por encima del 60%. Esto indica que tanto el modelo como la estrategia de
tratamiento de datos han sido refinados, resultando en predicciones mas precisas y confiables. Ademas, se
han observado picos de alto rendimiento en afios especificos, como 2004, 2015, 2016 y 2022, donde el
porcentaje de acierto super6 el 70%. Estos picos pueden reflejar temporadas en las que la dindmica de la
Formula 1 fue mas predecible, posiblemente debido al dominio de ciertos pilotos o equipos.
Especificamente en 2022, el modelo alcanzé un impresionante 70.37% de aciertos, destacando la eficacia

de la estrategia implementada.

La matriz de confusion es una herramienta esencial en estadisticas y aprendizaje automatico para evaluar la
precision de un algoritmo de clasificacion. Nos permite desglosar las predicciones del modelo en cuatro
categorias: verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos. En nuestro caso,
las clases que estamos tratando de predecir son "Podio™ (si un piloto alcanza el podio) y "No Podio™ (si un

piloto no lo logra). Dicha matriz se presenta de la siguiente manera en la Figura 27:
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Figura 27: Matriz de confusion con los resultados de la primera estrategia

Para interpretarla:

o El valor 8897 (esquina superior izquierda) nos indica los verdaderos negativos (TN). Representa las
veces que el modelo acertadamente predijo que un piloto no llegaria al podio y efectivamente no lo
hizo.

e Elvalor 675 (esquina superior derecha) nos muestra los falsos positivos (FP). Son las ocasiones en las
que el modelo predijo que un piloto llegaria al podio, pero no fue asi.

e EI 635 (esquina inferior izquierda) representa los falsos negativos (FN). Aqui, el modelo anticip6 que
un piloto no lograria el podio, pero en la realidad si lo hizo.

e Finalmente, el 993 (esquina inferior derecha) son los verdaderos positivos (TP). Indica las veces que el
modelo correctamente predijo que un piloto alcanzaria el podio y efectivamente fue asi.

Un detalle que destacar es la elevada cantidad de verdaderos negativos. Dado que en cada carrera solo tres pilotos
de mas de 20 pueden llegar al podio, es estadisticamente mas probable acertar al anticipar que un piloto no
llegara al podio que lo contrario. Esta naturaleza del deporte hace que las predicciones negativas (No Podio)

sean mas sencillas de acertar.

Sin embargo, lo realmente relevante es la cantidad de verdaderos positivos (933). A pesar de las dificultades
para predecir quiénes estaran en el podio, el modelo ha demostrado ser efectivo en esta tarea. Esto sugiere que

ha logrado identificar y usar correctamente la informacion relevante para hacer predicciones informadas.

A pesar de estos aciertos, la presencia de falsos positivos (675) y falsos negativos (635) indica areas en las que

el modelo podria mejorar. Los falsos positivos sefialan pilotos que, segiin el modelo, tenian potencial de estar en
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el podio, pero no lo lograron, mientras que los falsos negativos indican pilotos que superaron las expectativas

del modelo.

El rendimiento del modelo no solo puede evaluarse a través de la matriz de confusion, sino que también se
puede analizar mas detalladamente mediante métricas especificas que se derivan de ella. A continuacion, se

revisan tres métricas cruciales:

e Accuracy (Precision global): Esta métrica proporciona una vision general de la proporcion de

predicciones correctas en relacion con todas las predicciones realizadas. En nuestro contexto:

| ~ 993 + 8897 0083
CeUracy =993 + 8897 + 675 + 635

Una Precision de aproximadamente 0.899 significa que el modelo acert6 en el 88.3% de sus predicciones totales.

e Precision (Precision): Esta medida se refiere a la proporcion de predicciones positivas correctas en

relacion con todas las predicciones positivas realizadas por el modelo. El calculo seria el siguiente:

Precision = 093 0.5953
recision = goa—eme ~ 0.

El porcentaje de acierto global de 59.53% es significativamente superior al azar, considerando que en cada
carrera solo tres pilotos alcanzan el podio de entre al menos 20 competidores. Este nivel de acierto subraya
la eficacia del modelo en un contexto desafiante, teniendo en cuenta la complejidad y la naturaleza

competitiva de la Férmula 1.

e Recall (Sensibilidad): Esta métrica indica la proporcion de verdaderos positivos en relacion con la
suma de verdaderos positivos y falsos negativos. Es especialmente (til para comprender cuan bien el
modelo identifica los eventos positivos reales. Matematicamente, utilizando los valores de nuestra
matriz, se calcula como:

Recall = —22° 0.6099
el =993+ 635

Un Recall de aproximadamente 0.61 indica que el modelo pudo identificar correctamente el 60.99% de los
pilotos que realmente alcanzaron el podio. Es un valor bastante destacable considerando la complejidad y la

variabilidad inherente a las carreras de Férmula 1.

e Specificity (Especificidad): Esta métrica evalua la proporcion de verdaderos negativos en relacién con
la suma de verdaderos negativos y falsos positivos. Ayuda a entender cuén bien el modelo identifica los

eventos negativos reales. Para nuestro caso se formula como:

o 8897
Specificity = 8897 1 675 ~ 0.9295

Una Specificity de aproximadamente 0.9295 sugiere que el modelo es muy eficiente (92,95% de precision) al

predecir correctamente aquellos pilotos que no alcanzarian el podio. Dada la naturaleza de las carreras de
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Formula 1, donde en una carrera tipica participan méas de 20 pilotos y solo 3 logran el podio, es logico que la
especificidad sea alta. Hay una mayor probabilidad de acertar al anticipar que un piloto no llegara al podio que
lo contrario. En otras palabras, es estadisticamente méas sencillo y probable predecir correctamente a aquellos
pilotos que no alcanzaradn posiciones de podio, lo que explica la elevada especificidad observada en nuestro
modelo.

6.2 Resultados de la segunda estrategia mediante Regresion Logistica

La principal diferencia entre la primera y la segunda estrategia radica en el tratamiento de los valores nulos en
las variables relacionadas con puntos y victorias. Mientras que en la primera estrategia se opt6 por eliminar
dichas filas, en la segunda estrategia se decide rellenar los valores nulos con cero. Esto nos hacia pensar que nos
permitia conservar un mayor nimero de registros en el analisis, bajo la suposicion de que la ausencia de puntos
0 victorias es equivalente a no haberlos obtenido hasta el momento. Sin embargo, no ha sido asi y los resultados
eran practicamente los mismos. Deducimos que es debido a que el registro era el mismo y que aunque se

rellenaban los puntos y victorias con O, se eliminaban la mayoria por las demas condiciones.

6.3 Resultados de la tercera estrategia mediante Regresion Logistica

En resumen, como recordatorio, esta tercera estrategia equilibra la necesidad de preservar tantos registros como
sea posible (rellenando algunos valores nulos con ceros) con la necesidad de mantener la coherencia ldgica y
temporal de los datos (reemplazando otros valores nulos o cero con el maximo valor mas uno para cada caso

especifico).

Asi, la estrategia de de analisis de datos para las predicciones en la Formula 1 muestra resultados interesantes

como podemos observar en la Figura 28:
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Figura 28: Precision de las predicciones anualmente con la tercera estrategia

Con un porcentaje de precision global del 59.61%, esta estrategia se sitla ligeramente por encima de la primera
en términos de precision. Aunque la precision global es ligeramente superior a la de la primera estrategia, la
diferencia puede no ser muy llamativa, pero no menos importante. Cuando analizamos la matriz de confusion

de la Figura 29, podemos observar un aumento significativo de los verdaderos positivos y negativos.
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Figura 29: Matriz de confusion con los resultados de la tercera estrategia

La matriz muestra 10,033 verdaderos negativos y 1,053 verdaderos positivos. Esto indica una buena capacidad
del modelo para predecir correctamente tanto los pilotos que no alcanzarén el podio como aquellos que si lo
harén, aunque sigue existiendo margen de mejora en la reduccidn de los falsos positivos y negativos. A partir de

esta matriz, las métricas calculadas tienen los siguientes valores:
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Accuracy = 0.8869 Precision = 0.5961 Recall = 0.6007 Specificity = 0.9336

La precision global de esta estrategia es ligeramente inferior a la de la primera estrategia. Esto sugiere que,
aunque la tercera estrategia puede haber abordado algunos aspectos especificos de los datos, no mejoro la
capacidad general del modelo para realizar predicciones correctas. La precision de esta estrategia (59.61%) es
ligeramente superior a la de la primera estrategia (59.53%), por lo que la calidad de las predicciones positivas
(es decir, predecir correctamente los podios) es ligeramente superior. El recall o sensibilidad es similar entre las
dos estrategias, con un 60.13% en la tercera frente al 60.99% en la primera. Esto implica que la capacidad del
modelo para identificar correctamente los podios reales es comparable en ambas estrategias. La especificidad es
donde vemos una diferencia notable. La tercera estrategia tiene una especificidad ligeramente superior (93.36%
frente a 92.95%), lo que sugiere una mejora marginal en la capacidad de predecir correctamente a los pilotos

que no alcanzan el podio.

6.4 Resultados de la cuarta estrategia mediante Regresion Logistica

La cuarta estrategia se enfoca en simplificar el modelo y eliminar la variable diff tiempo_clasificacion. Esta

nueva configuracion produce resultados que merecen un analisis detallado.
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Figura 30: Precision de las predicciones anualmente con la cuarta estrategia

Con un porcentaje de acierto global del 59.54%, esta estrategia muestra una leve mejora en comparacion con la
estrategia anterior. Aunque el incremento en la precision es modesto, es un paso adelante en la direccion correcta,

especialmente considerando la importancia de la métrica de precision en nuestro analisis.
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Figura 31: Matriz de confusion con los resultados de la cuarta estrategia

La matriz de confusion muestra 10,674 verdaderos negativos y 1,052 verdaderos positivos. Estos ndmeros
sugieren una eficiencia comparable en la prediccion de los pilotos que no lograran el podio y aquellos que si lo

haran. Basandonos en esta matriz, calculamos las siguientes métricas:
Accuracy = 0.8913 Precision = 0.5954 Recall = 0.5954 Specificity = 0.9372

La precisién global de la cuarta estrategia es similar a las estrategias anteriores, lo que indica una consistencia
en la capacidad del modelo para realizar predicciones correctas. La especificidad es ligeramente superior a las
estrategias previas, lo que puede reflejar una mejora en identificar correctamente a los pilotos que no alcanzan

el podio.

6.5 Resultados de la quinta estrategia mediante Regresion Logistica

La quinta estrategia combina el reemplazo de valores nulos o cero en ciertas columnas clave con una técnica de
imputacion especifica para 'diff_tiempo_clasificacion’, buscando un equilibrio entre la retencién de registros y

la coherencia logica de los datos. Los resultados anuales muestran la siguiente tendencia:
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Figura 32: Precision de las predicciones anualmente con la quinta estrategia

El porcentaje de acierto global es de 59.48%, lo que representa una ligera disminucion en comparacion con las
estrategias anteriores. Esta reduccion, aungue pequefia, es significativa dado que nuestro objetivo principal es

mejorar la precision.
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Figura 33:Matriz de confusion con los resultados de la quinta estrategia

La matriz de confusion muestra 10,673 verdaderos negativos y 1,051 verdaderos positivos, indicando una

capacidad constante del modelo para predecir resultados. Las métricas de calidad resultan:

Accuracy = 0.8912 Precision = 0.5948 Recall = 0.5948 Specificity =0.9371
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6.6 Resultados de la sexta estrategia mediante Regresion Logistica

La sexta estrategia se centra en la transformacion de 'diff_tiempo_clasificacion' de una variable numérica a una
categorica, buscando un enfoque més analitico y posiblemente méas adecuado para modelos de clasificacion o
analisis que se beneficien de variables categoricas.
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Figura 34: Precision de las predicciones anualmente con la sexta estrategia

El porcentaje de acierto global es de 59.51%, idéntico al de la cuarta estrategia. Esto sugiere que los cambios

implementados en esta estrategia no han tenido un impacto significativo en la mejora de la precision.
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Figura 35: Matriz de confusion con los resultados de la sexta estrategia

La matriz muestra 10,032 verdaderos negativos y 1,052 verdaderos positivos, lo que demuestra una capacidad

consistente del modelo para realizar predicciones precisas. Las métricas de calidad son:
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Accuracy = 0.8922 Precision = 0.5951 Recall = 0.5999 Specificity = 0.9372

6.7 Resultados de la séptima estrategia mediante Regresion Logistica

La séptima estrategia adopta un enfoque cuidadoso y contextual en el tratamiento de valores nulos o cero en
‘posicion_clasificacion', 'posicion_clasificacion_constructor' y 'diff_tiempo_clasificacion'. Esta metodologia se
centra en preservar la integridad de los datos al tiempo que garantiza su relevancia y aplicabilidad para analisis
detallados y modelizacion predictiva.
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Figura 36: Precision de las predicciones anualmente con la séptima estrategia

Con un porcentaje de acierto global del 58.55%, esta estrategia muestra una disminucién en la precision en
comparacion con las estrategias anteriores. Este descenso, aunque preocupante, ofrece valiosas lecciones para

futuras estrategias.
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Figura 37: Matriz de confusion con los resultados de la séptima estrategia
La matriz de confusion revela 10,218 verdaderos negativos y 1,032 verdaderos positivos. Las métricas:

Accuracy = 0.8871 Precision=0.5854 Recall = 0.5955 Specificity = 0.9332

6.8 Resultados de la octava estrategia mediante Regresion Logistica

La octava estrategia se caracteriza por su enfogque exhaustivo y minucioso en el tratamiento de valores nulos o
cero, especialmente en variables clave como ‘posicion_clasificacion', 'posicion_clasificacion_constructor' y
'diff_tiempo_clasificacion'. Esta estrategia se destaca por su intento de maximizar la retencion de datos Utiles,

evitando al mismo tiempo la distorsion de la informacion esencial.
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Figura 38: Precision de las predicciones anualmente con la octava estrategia
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El porcentaje de acierto global es de 59.48%, lo que indica una ligera ventaja en la precision en comparacion
con las estrategias anteriores. Este resultado subraya la dificultad de mejorar la precision en un campo tan

complejo y variable como la Férmula 1.
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Figura 39: Matriz de confusidn con los resultados de la octava estrategia
La matriz muestra 10,673 verdaderos negativos y 1,051 verdaderos positivos. Las métricas resultan:

Accuracy = 0.8912 Precision=0.5948 Recall =0.5948 Specificity = 0.9371

6.9 Discusion de la mejor estrategia

Para determinar la mejor estrategia, consideraremos tres factores principales:

e Media de precision de los Gltimos 10 afios: Nos resulta muy interesante medir esta variable ya que la
prediccion de estos Ultimos afios cuenta con una base de datos mas ampliay completa. Por tanto y como
podemos observar en las gréficas de cada estrategia, la media precision aumenta considerablemente

estos afios.

¢ Numero de filas en el dataframe: Indica la cantidad de datos que se han utilizado para entrenar el

modelo, lo cual es importante para la robustez del modelo.

¢ Verdaderos positivos: Como hemos explicado anteriormente, son Unicamente 3 pilotos los que pueden
conseguir el podio siendo, normalmente, mas de 20 pilotos en la parrilla. Por ello, tener una gran
cantidad de verdaderos positivos indica la habilidad del modelo para identificar correctamente el

resultado final que buscamos.
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12estr. 2%estr. 3%estr. 4%estr. 5%estr. 62%estr. 72estr. 82estr.

Prec. 10 | 67.24%  67.24% 66.99% 67.39% 67.21% 66.69%  6519%  67.21%
Num. Fil. | 13723 13723 15317 16207 16207 15317 15396 16207
VP | 993 993 1053 1052 1051 1052 1032 1051
Accuracy | 88.3% 88.3% 88.69%  89.13%  89.12%  89.22%  88.71%  89.12%
Precision | 59.53%  59.53%  59.61%  59.54%  59.48%  59.51%  58.54%  59.48%
Recall | 60.99%  60.99%  60.07%  59.54%  59.48%  59.99%  59.55%  59.48%
Specifity | 92.95%  92.95%  93.36%  93.72%  93.71%  93.72%  93.32% 93.71%

Tabla 5: Resultados criticos de las ocho estrategias de tratamiento de datos

Como hemos podido demostrar, la cuarta estrategia destaca como la mas prometedora. Presenta la media
ponderada mas alta (67.39%), lo que indica una precision consistente y superior en los afios mas recientes.
Ademas, cuenta con el mayor nimero de filas (16207), lo que implica una base de datos mas robusta para realizar
predicciones. Aungue su nimero de verdaderos positivos (1052) es ligeramente inferior al de la tercera

estrategia, la diferencia es minimay se compensa con su mayor precision y volumen de datos.

La quinta y octava estrategias también muestran resultados sélidos, con una media ponderada muy cercana a la
cuarta estrategia y un nimero igual de filas. Sin embargo, tiene ligeramente un verdadero positivo menos y una

precision media menor, situdndola en un segundo lugar cercano.

Basandonos en los criterios establecidos, la cuarta estrategia se presenta como la mas efectiva para predecir los
podios en la Frmula 1. Su equilibrio entre una alta precision media, un volumen considerable de datos y un
nimero elevado de verdaderos positivos la convierte en la opcion mas robusta y fiable para nuestras
predicciones. Esto subraya la importancia de una estrategia bien equilibrada que no solo se enfoque en un tnico

aspecto de los datos, sino que considere los factores puramente necesarios para maximizar la predictibilidad.

Los resultados, afio tras afio, ofrecen una vision profunda de la capacidad de nuestro modelo para predecir con
precision. Sin embargo, es esencial destacar que la precision no es el Unico indicador de un buen modelo.
También es crucial considerar la interpretabilidad y la relevancia de las caracteristicas que influencian las
predicciones. Por ello, también analizaremos los coeficientes del modelo para entender qué caracteristicas tienen
mayor influencia en las predicciones con la cuarta estrategia de 2022, ya que es el afio que cuenta con més datos
a la hora de predecir los podios. A continuacion, presentamos en la Figura 40, los coeficientes mas relevantes

en términos absolutos obtenidos de la cuarta estrategia.
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Figura 40: Coeficientes destacables de la regresion logistica en la prediccion de 2022

La posicién de salida emerge como una de las caracteristicas que mas influyen en nuestro modelo, con un
coeficiente de -1.52. Este valor negativo indica una relacién inversa clara: cuanto mas alta (o peor) es la posicion
de salida, menor es la probabilidad de que un piloto alcance el podio. Esta observacion refuerza la importancia
fundamental de las calificaciones en las carreras, ya que una posicion de inicio favorable puede ser un precursor

crucial para un buen rendimiento en la carrera.

Mas alla de la posicion inicial, la identidad del piloto y del constructor son factores significativos en la prediccion
del éxito en una carrera. Por ejemplo, tener a Fernando Alonso como piloto, con un coeficiente de 0.25, sugiere
un aumento notable en las probabilidades de alcanzar el podio en comparacién con un piloto promedio. Este
valor resalta la habilidad y el historial exitoso de Alonso en la Formula 1. En contraste, pilotos como Nico
Hulkenberg tienen un coeficiente negativo, en este caso -0.42, lo que implica que tiene menos probabilidades de
alcanzar el podio en comparacion con el piloto promedio. Esto puede ser debido a que este piloto ha tenido
numerosas oportunidades de conseguir un podio cuando otros en su condicion la han conseguido y no ha

aprovechado la oportunidad.

Una vez hemos realizado este analisis sobre los pilotos, hemos querido conocer histéricamente el coeficiente de
los pilotos mas exitosos y considerados los mejores, a lo largo de sus carreras. A continuacion, se muestra en la

Figura 41 la evolucidn de sus coeficientes a lo largo de la historia:
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Figura 41: Evolucién de los coeficientes de pilotos histéricamente

El gréfico muestra la evolucion temporal de los coeficientes Beta () asociados a destacados pilotos de Formula
1, reflejando la estimacion cuantitativa de su influencia en la probabilidad de conseguir un lugar en el podio. Es
el coeficiente que acompafia a cada variable independiente en la ecuacion de la regresion logistica. Indica cuanto
contribuye esa variable al logaritmo de la razon de probabilidades del evento de interés. Cada coeficiente,
calculado mediante el modelo de regresion logistica, representa el impacto relativo de un piloto comparado con
un piloto promedio. Estos valores son el resultado de un ajuste matematico que relaciona las caracteristicas de
los pilotos y las circunstancias de las carreras con sus resultados, permitiendo asi una interpretacion del efecto
neto de cada piloto en su probabilidad de éxito. La tendencia de estos coeficientes a lo largo del tiempo nos
ofrece una perspectiva sobre como ha cambiado la contribucion de cada piloto a sus resultados a lo largo de su

carrera.

La evolucion histdrica de los coeficientes de los pilotos en la Formula 1 revela tendencias muy interesantes y
proporciona una perspectiva Unica sobre el impacto de cada piloto en las predicciones de podios. Estos
coeficientes, derivados del modelo de regresion logistica, indican la influencia de cada piloto en la probabilidad
de alcanzar un podio en comparacion con un piloto promedio. Un coeficiente mas alto sugiere una mayor
probabilidad de éxito, convirtiéndose en una métrica valiosa para valorar el desempefio relativo de los pilotos a

lo largo del tiempo.

Examinando los datos historicos, observamos que ciertos pilotos han mantenido coeficientes consistentemente
altos, reflejando su destreza y éxito en el deporte. Por ejemplo, Fernando Alonso ha mostrado un incremento
progresivo en su coeficiente a lo largo de los afios, alcanzando un méximo de 0.31 en 2018. Esto subraya su

habilidad continua y su impacto en las carreras, incluso después de muchos afios en el deporte.

La evolucion de los coeficientes de otros pilotos muy destacados como Lewis Hamilton y Max Verstappen
también es notable. Hamilton, particularmente, ha mantenido un coeficiente elevado, lo que indica su constante
presencia en el podio y su competitividad en el deporte. Verstappen, por otro lado, muestra una tendencia

ascendente, reflejando su creciente éxito y prominencia en la Formula 1.
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En resumen, la Figura 41, proporciona una representacion visual de como han cambiado las probabilidades de
éxito de estos pilotos a lo largo de sus carreras. Estos datos no solo son relevantes para los aficionados y analistas
del deporte, sino también para los equipos que buscan comprender mejor las dindamicas de los pilotos y su
potencial para influir en los resultados de las carreras. Este andlisis, ofrece una perspectiva valiosa sobre el
impacto individual de los pilotos en las predicciones de podio y destaca la importancia de considerar el talento

individual.

Esta tendencia de historial y habilidad también es evidente al considerar a los constructores. Ferrari, un equipo
conunrico legado en la Férmula 1, presenta un coeficiente positivo, reflejando una mayor probabilidad de éxito.
Por otro lado, equipos como Minardi, con un historial menos destacado, tienen coeficientes negativos, lo que

indica menor probabilidad de lograr un podio.

Finalmente, las variables que introdujimos, como el porcentaje de victorias del constructor (con un coeficiente
de 0.18) y el nimero victorias del equipo (con un coeficiente de 0.07), aportan una dimension adicional al
analisis. Estas variables refuerzan la idea de que el desempefio de un equipo a lo largo de la temporada tiene un

impacto en las predicciones.

En resumen, estas métricas ofrecen una imagen holistica del rendimiento del modelo. Si bien el modelo ha
demostrado ser altamente especifico al predecir pilotos que no llegarian al podio, también ha mostrado una
habilidad razonable para identificar a aquellos que si lo lograrian, como lo indica el valor de Recall. La alta
precision global refuerza la confiabilidad y robustez del modelo en el contexto de las carreras de Formula 1. Sin

embargo, como en cualquier modelo predictivo, existe margen para la mejora y optimizacion.

6.10 Resultados de la técnica Random Forest

En el capitulo 5, se presentan ocho estrategias de tratamiento de datos para mejorar la precision en la prediccién
de resultados en carreras de Férmula 1. Sin embargo, para este apartado hemos seleccionado especificamente
solo dos estrategias para su aplicacion con la técnica de Random Forest. Esta decision se basa en la efectividad
y la relevancia de estas estrategias, como se evidencia en los resultados obtenidos en los puntos anteriores. La
cuarta estrategia, que implica la eliminacion de la variable diff_tiempo_clasificacion, y la octava, destacan por
su logica solida y resultados con la Regresion Logistica, se consideran las mas adecuadas para maximizar la
precision de las predicciones con Random Forest. La eleccion de estas estrategias se basa, por tanto, en sus
respectivos enfoques hacia la variable 'diff_tiempo_clasificacion', ya que ha demostrado ser crucial para los

resultados de las predicciones.

Al centrarnos en estas estrategias, este estudio busca optimizar los recursos y esfuerzos, enfocandose en las
metodologias que han demostrado ser mas efectivas y pertinentes para el contexto de la Férmula 1. La cuarta
estrategia, que excluye la variable 'diff_tiempo_clasificacion’, nos permitio explorar la eficacia de un modelo

mas simplificado. Los resultados obtenidos son:
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Figura 42: Precision de las predicciones anuales con la cuarta estrategia y Random Forest
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Figura 43: Matriz de confusion con los resultados de la cuarta estrategia y Random Forest

Accuracy = 0.8988 Precision=0.6214 Recall =0.6316 Specificity = 0.9403

Las métricas de calidad indican una mejora notable en comparacion con los analisis anteriores, destacando un
incremento en los verdaderos positivos. Sin embargo, la ausencia de 'diff_tiempo_clasificacion' plantea la

cuestion de si podriamos lograr una mayor precision incluyéndola.

La octava estrategia, que rellena los valores nulos de 'diff_tiempo_clasificacion' con el tiempo maximo de la
ronda y la temporada y maneja los valores extremos de manera conservadora, nos brinda una perspectiva méas

completa. Los resultados son:
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Figura 44: Precision de las predicciones anuales con la octava estrategia y Random Forest
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Figura 45: Matriz de confusion con los resultados de la octava estrategia y Random Forest

Accuracy = 0.9017 Precision=0.6323 Recall =0.6412 Specificity = 0.9421

Estos resultados muestran una mejora significativa en cuanto a todas las métricas y en el nimero de verdaderos
positivos. La inclusion y el tratamiento especifico de 'diff_tiempo_clasificacion' parece haber contribuido
positivamente a la eficacia del modelo. Los resultados indican que la inclusion y el manejo cuidadoso de esta

variable, como en la octava estrategia, son cruciales para mejorar las predicciones. La técnica de Random Forest,
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conocida por su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y variables complejas, parece beneficiarse

de un enfoque mas detallado y matizado hacia esta variable.

32 estr. 42 estr. 82 estr. 42 estr. 82 estr.
Random Random
Reqgr. Lo Regr. Lo Reqgr. Lo
g g g g g g Forest Forest
Prec. 10 | 66.99% 67.39% 67.21% 67.18% 69.09%
Num. Fil. | 15317 16207 16207 16207 16207
VP | 1053 1052 1051 1116 1133
Accuracy | 88.69% 89.13% 89.12% 89.88 90.17%
Precision | 59.61% 59.54% 59.48% 62.14% 63.23%
Recall | 60.07% 59.54% 59.48% 63.16% 64.12%
Specifity | 93.36% 93.72% 93.71% 94.03% 94.21%

Tabla 6: Resultados criticos de las distintas de tratamiento de datos

Los resultados de la aplicacion de las estrategias cuarta y octava con la técnica Random Forest reflejan una
mejora significativa en la precision de las predicciones en carreras de F1. La cuarta estrategia, al eliminar
'diff_tiempo_clasificacion', simplifica el modelo y muestra un aumento en los verdaderos positivos, con un
Accuracy del 89.88% y un Precision del 62.14%. La octava estrategia, que maneja con ingenio y cuidado la
variable 'diff_tiempo_clasificacion', ofrece un enfoque mas completo y mejora todas las métricas, con un
Accuracy del 90.17% y un Precision del 63.23%, lo que subraya la importancia de esta variable en las
predicciones. Estos resultados apoyan la eleccién de estas estrategias para el uso en Random Forest, destacando

su eficacia en el manejo de conjuntos de datos complejos en el contexto de la Formula 1.

En conclusion, la mejora en la precision y en los verdaderos positivos con la Gltima estrategia sugiere que,
aunque su eliminacion simplifica el modelo, la inclusién y el manejo adecuado de esta variable aportan una
ventaja significativa en la precision predictiva. La octava estrategia, aplicada en conjunto con la técnica de
Random Forest, se presenta como un enfoque mas efectivo para predecir los resultados de las carreras de

Formula 1.



66

Resultados

66



Prediccion de resultados de Formula 1 mediante técnicas de Machine Learning 67

7 CONCLUSIONES

En este capitulo, recapitularemos y evaluaremos la trayectoria de nuestro proyecto desde su concepcion hasta

los resultados alcanzados, reflexionando sobre como se alinean estos con nuestros objetivos iniciales.

El nacimiento de nuestro proyecto comenzd por el creciente interés del deporte tecnoldgico de la Férmula 1, una
disciplina que combina velocidad, precision y estrategia. Nuestro objetivo primordial era desarrollar un modelo
predictivo avanzado para los resultados de las carreras utilizando técnicas de Machine Learning. Estdbamos
motivados no solo por el desafio técnico, sino también por el deseo de entender mejor las complejas dinamicas
que influyen en este deporte. Aspirdbamos a crear un modelo que no solo predijera los resultados con alta
precision, sino que también nos permitiera extraer nuevas perspectivas sobre como diversos factores, desde las

condiciones climaticas hasta las decisiones estratégicas de los equipos, afectan los resultados de las carreras.

Nuestro primer paso fue sumergirnos en el mundo de la Férmula 1. Realizamos un analisis exhaustivo de la
historia del deporte, las reglas, los cambios técnicos y la evolucion de las estrategias de carrera a lo largo de los
afios. Esta investigacion nos permitié comprender no solo los aspectos técnicos y estadisticos del deporte, sino
también su contexto histérico y cultural. Identificamos las variables clave que podrian influir en los resultados

de las carreras y formulamos hip6tesis sobre como estas podrian ser modeladas de manera efectiva.

La recoleccion de datos fue un gran esfuerzo. Nos enfrentamos a la tarea de consolidar un vasto conjunto de
datos de multiples fuentes, incluyendo bases de datos deportivas, registros historicos de carreras y reportes
técnicos. La integridad y precision de los datos eran cruciales, ya que cualquier error o inexactitud podria sesgar
nuestro modelo. La limpieza de datos implicé lidiar con incoherencias, datos faltantes y anomalias. Este proceso
meticuloso asegur6 que la calidad de nuestros datos fuera del més alto nivel, lo que es esencial para el éxito de

cualquier proyecto de Machine Learning.

Laseleccion de caracteristicas fue un proceso detallado y reflexivo. Analizamos una amplia variedad de factores,
incluyendo aspectos técnicos como la configuraciéon del coche, factores humanos como la experiencia y
habilidad del piloto, y variables externas como la localizacion y las caracteristicas de la pista. Utilizamos técnicas
avanzadas de andlisis de datos para identificar las correlaciones y los patrones subyacentes. Este proceso no solo
fue crucial para nuestro modelo, sino que también nos proporciond una comprension mas profunda de los

factores que influyen en el rendimiento en las carreras.

La seleccion de modelos de Machine Learning fue una tarea estratégica. Comenzamos con modelos méas simples
como la regresion logistica, avanzando gradualmente hacia algoritmos mas complejos como Random Forest.
Cada modelo se evalud en funcion de su capacidad para manejar la complejidad de los datos y su precision
predictiva. A través de un proceso iterativo de pruebay error, refinamos nuestros modelos, ajustamos pardmetros

y evaluamos el rendimiento utilizando una variedad de métricas. Este enfoque nos permitio no solo mejorar la
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precision de nuestras predicciones, sino también entender mejor como diferentes modelos procesan y valoran

las variables involucradas.

Los resultados de nuestro modelo fueron reveladores. Logramos no solo una alta precision en las predicciones,
sino que también obtuvimos insights profundos sobre la importancia relativa de las variables. Nuestro modelo
fue capaz de identificar patrones y tendencias que no eran inmediatamente evidentes. Las métricas de
rendimiento, como la precision, el recall y la sensibilidad, mostraron que nuestro modelo era robusto y confiable
en diferentes escenarios de carrera. Estos resultados validaron nuestra hipétesis inicial y demostraron la

efectividad de nuestras técnicas de modelado en un entorno deportivo complejo.

Al comparar nuestros resultados con los objetivos iniciales, debemos estar muy satisfechos de lo logrado. El
modelo no solo cumplié con su propdsito de predecir los resultados con alta precision, sino que también nos
proporciond una comprension mas profunda de las dindmicas de la Formula 1. A pesar de los desafios
enfrentados, como adaptarse a situaciones inesperadas y la integracion de datos en tiempo real, estos obstaculos

solo sirvieron para profundizar nuestro conocimiento y mejorar nuestro enfoque.

Este proyecto ha sido un hito en nuestro desarrollo profesional y académico. Aprendimos no solo sobre la
aplicacion préctica de Machine Learning, sino también sobre la importancia de un enfoque meticuloso y
detallado en la investigacion y analisis de datos. Mirando hacia el futuro, nos surge la curiosidad por las
posibilidades de expandir nuestro trabajo. Esto incluye la integracion de datos en tiempo real, la exploracion de
modelos de aprendizaje profundo y la aplicacion de redes neuronales. Este proyecto no solo cumplié con
nuestros objetivos, sino que también puede aportar interesantes detalles para futuros estudios académicos o

incluso profesionales en el campo de la analitica deportiva y el Machine Learning.

A lo largo de este proyecto, aprendimos lecciones valiosas sobre el manejo de grandes conjuntos de datos, la
importancia de la limpieza y preparacion de datos, y la aplicacion efectiva de modelos de Machine Learning.
Identificamos areas de mejora, especialmente en el tratamiento de datos, en la adaptacion a situaciones
imprevistas como datos irreales, sin sentido o incluso faltantes. Estas lecciones no solo son relevantes para
nuestro campo de estudio, sino que también son aplicables a una amplia gama de problemas en la ciencia de

datos y la inteligencia artificial.

Nuestro proyecto tiene el potencial de impactar positivamente en la comunidad de la Formula 1 y més alla.
Nuestro modelo podria ser una herramienta valiosa para equipos y aficionados, proporcionando andlisis
predictivos y estratégicos para mejorar el rendimiento y la experiencia de carrera. Ademas, nuestras
metodologias y hallazgos pueden ser de gran valor para la comunidad cientifica, ofreciendo un caso de estudio

en la aplicacion de Machine Learning en un entorno deportivo dindmico.

Para concluir, este proyecto ha sido un reto muy enriquecedor de aprendizaje y descubrimiento. Logramos
nuestros objetivos y, en el proceso, avanzamos en nuestro entendimiento de como la tecnologia de ML puede
aplicarse en el deporte. Este trabajo no solo representa un logro significativo en nuestra formacion académico,

sino que también es un paso adelante en la integracion de la tecnologia avanzada en el analisis deportivo.
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Las futuras lineas de trabajo deberian considerar la integracion de datos en tiempo real para ofrecer analisis mas
dindmicos y precisos. Ademas, podrian explorar la ampliacion de la base de datos para evaluar si la inclusion de
datos mas recientes mejora ain mas la precision del modelo en los afios siguientes. El empleo de modelos de
aprendizaje profundo, como las redes neuronales convolucionales (CNN), podria ser particularmente Util para
interpretar datos visuales de las carreras, como el desgaste de los neumaéticos o las condiciones de la pista.
Ademas, aplicar algoritmos que consideren secuencias temporales, como las redes neuronales recurrentes
(RNN) y las LSTM, podria mejorar la prediccion de eventos dindmicos dentro de una carrera. Finalmente, la
exploracion de la Inteligencia Avrtificial General (AGI) podria ofrecer estrategias de carrera innovadoras,

tomando decisiones en fracciones de segundo similares a las de un piloto o un estratega de equipo.
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ANEXO0. CODIGOS DE PYTHON

Codigo paralarecolecciéon de datos

import pandas as pd
import numpy as np
import requests

# PRIMERA consulta API en repositorio online ergast Fl: contiene informacidn
sobre todos los campeonatos vy

# carreras desde 1950 hasta 2022, incluida su ubicacidén y enlace a la pagina
de wikipedia

carreras = {'temporada': [],
'ronda': [],
'id circuito': [],
'lat': [],
'long': [1,
'pais': [],
'fecha': [],
'url': []}
for year in range (1950, 2023): # Se obtiene informacidén sobre las carreras de

Férmula 1 desde 1950 hasta 2023
url = f'https://ergast.com/api/fl/{year}.json’

r = requests.get (url)
json = r.json()
for item in json['MRData'] ['RaceTable']['Races']:
carreras|['temporada'].append(int (item.get ('season’', None)))
carreras|['ronda'].append (int (item.get ('round', None)))
carreras['id circuito'].append(item['Circuit'].get('circuitId',
None) )
location = item['Circuit'].get ('Location', {})
carreras|['lat'].append(float (location.get('lat', None)))
carreras|['long'].append(float(location.get('long', None)))
carreras|['pais'].append(location.get ('country', None))
carreras|['fecha'].append(item.get ('date', None))
carreras['url'].append(item.get ('url', None))
carreras = pd.DataFrame (carreras)

# SEGUNDA Consulta API en repositorio online ergast Fl: obteniene informacidn
sobre los resultados de todos

# los pilotos. Inclui caracteristicas como la parrilla y la posicidén final de
cada piloto, sus equipos y otras

# variables menos relevantes como la fecha de nacimiento, la nacionalidad y
el estado de acabado

# Afiade el numero de rondas a cada temporada a partir de carreras_ df
rondas = []
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for year in np.array(carreras.temporada.unique()) :
rondas.append ([year, list(carreras[carreras.temporada ==
year] ['ronda'])])

# Query

resultados = {'temporada': [],
'ronda': [],
'id circuito': [1],
'piloto': [1],
'fecha nacimiento': [],
'nacionalidad': [],
'constructor': [],
'posicion salida': [],
'tiempo': [],
'estado': [],
'puntos': [],
'posicion final': []}

for n in range(len(rondas)):
for i in rondas[n][1l]:

url = f'http://ergast.com/api/fl/{rondas[n][0]}/{i}/results.json’

r = requests.get (url)
json = r.json()
carrera = Jjson['MRData']['RaceTable']['Races'][0]

for item in carrera['Results']:
resultados|'temporada'].append(int (carrera.get ('season', None)))
resultados|['ronda'].append(int (carrera.get ('round', None)))

resultados['id circuito'].append(carrera['Circuit'].get ('circuitId', None))
driver = item.get ('Driver', {})
resultados|['piloto'].append(driver.get ('driverId', None))
resultados|['fecha nacimiento'].append(driver.get ('dateOfBirth',
None) )
resultados['nacionalidad'] .append(driver.get ('nationality’,
None) )

resultados|['constructor'].append(item['Constructor'].get ('constructorId’,
None) )
resultados|['posicion salida'].append(int (item.get ('grid', None)))

try:
resultados['tiempo'] .append (int (item['Time'] ['millis']))
except:
resultados|['tiempo'] .append (None)

# Intenta agregar el tiempo del piloto en milisegundos. Si no
estd disponible, agrega None.

# E1 tiempo del piloto puede no estar disponible en algunos
casos, como cuando el piloto no

# completa la carrera o se retira. Por lo tanto, utilizamos un
bloque try-except para manejar

# estos casos y asegurarnos de que no haya errores al agregar los
tiempos.

resultados['estado'] .append(item.get ('status', None))
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resultados|['puntos'].append(int (float (item.get ('points', None))))

# Convierte primero el valor a float y luego a int para evitar
errores con valores como '8.5'

resultados|['posicion final'].append(int (item.get ('position’,
None) ))

resultados df = pd.DataFrame (resultados)

import requests
import pandas as pd

# TERCERA Consulta API en repositorio online ergast Fl: proporciona el numero
de puntos, las victorias y
# la posicién de cada piloto a lo largo del Campeonato

clasificacion pilotos = {'temporada': [],

'ronda': [],

'piloto': [],

'puntos piloto': [],

'victorias piloto': [],

'posicion clasificacion': [],

'constructor': []}
with requests.Session() as session: # Usar una sesidn para hacer las
solicitudes

for temporada, lista rondas in rondas:
for ronda in lista rondas:
print (f"Procesando temporada {temporada} - Ronda {ronda}l")

url =
f'https://ergast.com/api/fl/{temporada}/{ronda}/driverStandings.json'

response = session.get (url)

json _data = response.json()

clasificacion =
json data['MRData']['StandingsTable']['StandingsLists'] [0]

for item in clasificacion['DriverStandings']:

clasificacion pilotos['temporada'] .append (temporada)

clasificacion pilotos['ronda'].append (ronda)

driver = item['Driver']

clasificacion pilotos['piloto'].append(driver['driverId'])
clasificacion pilotos|['puntos piloto'].append(int (float (item['points'])))
clasificacion pilotos['victorias piloto'].append(int (item['wins']))
clasificacion pilotos['posicion clasificacion'].append(int (item['position']))

constructor = item['Constructors'] [0]
clasificacion pilotos['constructor'].append(constructor['constructorId'])

clasificacion pilotos df = pd.DataFrame (clasificacion pilotos)
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# Como los puntos se otorgan después de la carrera, he creado una funcién de
bisqueda para desplazar los
# puntos de las carreras anteriores dentro del mismo Campeonato

def buscar (df, equipo, puntos):

# Combinar temporada, equipo y ronda en una sola cadena para crear dos
columnas de busqueda

df [ 'busquedal'] = df.temporada.astype(str) + dfl[equipo] +
df['ronda'] .astype (str)

df ['busqueda2'] = df.temporada.astype(str) + dfl[equipo] + (df['ronda'] -
1) .astype(str)

# Combinar el DataFrame consigo mismo utilizando las columnas de busqueda
nuevo df = df.merge(df[['busquedal', puntos]], how='left',
left on='busqueda2',6 right on='busquedal')

# Eliminar columnas innecesarias
nuevo_df.drop(['busquedal x', 'busqueda2',6 'busquedal y'], axis=l,
inplace=True)

# Renombrar columnas
nuevo_df.rename (columns={puntos + ' x': puntos + ' despues carrera',
puntos + ' y': puntos}, inplace=True)

# Rellenar valores NaN con 0
nuevo_df [puntos].fillna (0, inplace=True)

return nuevo df

# Utilizamos la funcién buscar () para buscar la informacién antes de la
carrera

clasificacion pilotos df
'puntos piloto!')
clasificacion pilotos df
'victorias piloto')
clasificacion pilotos df
'posicion clasificacion')

buscar (clasificacion pilotos df, 'piloto',

buscar (clasificacion pilotos df, 'piloto',

buscar (clasificacion pilotos df, 'piloto',

# Eliminar columnas innecesarias
clasificacion pilotos df.drop(['puntos piloto despues carrera',
'victorias piloto despues carrera',
'posicion clasificacion despues carrera'],
axis=1, inplace=True)

# CUARTA consulta API del repositorio online ergast Fl: Query para los
equipos es el mismo que el de

# la clasificacidén de pilotos, aplicando finalmente la misma funcidén de
blsqueda para obtener los datos

# antes de la carrera

# Comienza desde el afio 1958 ya que es desde cuando se premia a los equipos
rondas_constructor = rondas[8:]

clasificacion constructores = {'temporada': [],
'ronda': [],
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'constructor': [],

'puntos_constructor': [],

'victorias_ constructor': [],

'posicion clasificacion constructor': []}

with requests.Session() as session: # Usar una sesidén para hacer las
solicitudes
for temporada, lista rondas in rondas_constructor:
for ronda in lista rondas:
print (f"Procesando temporada {temporada} - Ronda {ronda}")

url =
f'https://ergast.com/api/fl/{temporada}/{ronda}/constructorStandings.json'

response = session.get (url)

json _data = response.json()

clasificaciones =
json data['MRData'] ['StandingsTable']['StandingsLists'] [0]

for item in clasificaciones|['ConstructorStandings']:

clasificacion constructores|'temporada'].append (temporada)
clasificacion constructores|['ronda'].append(ronda)
clasificacion constructores|['constructor'].append(item['Constructor']['constr
uctorId'l])
clasificacion constructores|'puntos constructor'].append(int (float (item['poin
ts'1)))
clasificacion constructores|['victorias constructor'].append(int (item['wins'])
)
clasificacion constructores|['posicion clasificacion constructor'].append (int (

item['position']))
clasificacion constructores df = pd.DataFrame(clasificacion constructores)

# Utilizamos la funcidén buscar () para buscar la informacidén antes de la
carrera

clasificacion constructores df = buscar(clasificacion constructores df,
'constructor', 'puntos constructor')

clasificacion constructores df = buscar(clasificacion constructores df,
'constructor', 'victorias_ constructor')

clasificacion constructores df = buscar(clasificacion constructores df,
'constructor', 'posicion clasificacion constructor')

# Elimina las columnas innecesarias
columns_to drop = ['puntos constructor despues carrera',
'victorias_ constructor despues carrera',
'posicion clasificacion constructor despues carrera']
clasificacion constructores df.drop(columns to drop, axis=1l, inplace=True)

# QUINTA Query en la pagina oficial de Fl: extrae la vuelta mas rapida
realizada por cada piloto en la sesidn

# de clasificacion. Como en la API de Ergast faltaban algunos datos, tuve que
utilizar BeautifulSoup para
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# rastrear el sitio web oficial de la F1 y afiadir la tabla que se encuentra
en la pagina de la parrilla de
# de cada circuito.

from bs4 import BeautifulSoup
import requests
import pandas as pd

resultados clasificacion list = []
base url = 'https://www.formulal.com'

# Utilizar una sesidén para las requests
with requests.Session() as session:

# Los tiempos de clasificacidén solo estan disponibles desde 1983

for year in range (1983, 2023):
url = f'https://www.formulal.com/en/results.html/{year}/races.html'
r = session.get (url)
soup = BeautifulSoup(r.text, 'html.parser')

# Encontrar enlaces a todos los circuitos de un afio especifico

enlaces _anuales = [page.get('href') for page in soup.find all('a',
attrs={'class': "resultsarchive-filter-item-link FilterTrigger"}) if
f'/en/results.html/{year}/races/' in page.get ('href')]

# Para cada circuito, cambiar a la padgina de parrilla de salida y
leer la tabla

for n, link in enumerate (enlaces anuales) :
link = link.replace('race-result.html', 'starting-grid.html')
df = pd.read html (base url + link) [0]
df [ 'temporada'] = year
df['ronda'] = n + 1
df = df.loc[:, ~df.columns.str.contains ('Unnamed"') ]
resultados clasificacion list.append (df)

print (f"Procesado afio {year}, ronda {n + 1}")

# Concatenar todas las tablas de todos los afios
resultados clasificacion = pd.concat (resultados clasificacion list,
ignore index=True)

# Renombrar columnas
column mapping = {
'Pos': 'posicion salida',
'Driver': 'piloto',
'Car': 'constructor',
'"Time': 'tiempo clasificacion'
}

resultados clasificacion.rename (columns=column mapping, inplace=True)

# Eliminar la columna del numero del piloto
resultados clasificacion.drop('No', axis=1l, inplace=True)

# Fusionar los dataframes

import pandas as pd
df fusionado = pd.merge(resultados df, carreras, on=['temporada', 'ronda'l])
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df fusionado = pd.merge(df fusionado, clasificacion pilotos df,
on=["'temporada', 'ronda', 'piloto'], how='left')

# Si 'constructor y' existe, eliminarlo y renombrar 'constructor x' a
'constructor'
if 'constructor y' in df fusionado.columns:

df fusionado.drop('constructor y', axis=1l, inplace=True)

df fusionado.rename (columns={'constructor x': 'constructor'},
inplace=True)

# Continuar con las fusiones
df fusionado = pd.merge(df fusionado, clasificacion constructores df,

on=["'temporada', 'ronda', 'constructor'], how='left')
df fusionado = pd.merge(df fusionado, resultados clasificacion,
on=["'temporada', 'ronda', 'posicion salida'], how='left')

Codigo para filtrar y escoger datos relevantes

#Creamos el dataframe final para escoger las variables clave para predecir
los resultados
df final = df fusionado.copy ()

import numpy as np

# Convertir la columna 'fecha' a datetime
df final['fecha'] = pd.to datetime(df final['fecha'])

# Extraer caracteristicas de 'fecha'
df final['mes carrera'] = df final['fecha'].dt.month

# Convertir la columna 'fecha nacimiento' a datetime
df final['fecha nacimiento'] = pd.to datetime (df final['fecha nacimiento'])

# Extraer caracteristicas de 'fecha nacimiento'
df final['ano nacimiento'] = df final['fecha nacimiento'].dt.year

def determine finish_ status (status):
if status == 'Finished' or status[0] == "+':
return 'Acabada'
else:
return 'No Acabada'

df final['Carrera'] = df final['estado'].apply(determine finish status)

# Eliminamos las columna 'estado' en df final
df final.drop(columns=['estado'], inplace=True)

# Filtrar el DataFrame para mantener solo las filas desde 1983 en adelante
# yva que no existen registros de clasificacion anteriormente
df final = df final[df final['temporada'] >= 1983].reset index (drop=True)

# Eliminamos las siguientes rondas ya que no tienen tiempo de clasificacién
registrado para ningun piloto:

for temporada, ronda in [ (2021, 10), (2021, 14), (2021, 19), (2022, 4),
(2022, 11), (2022, 21)]:
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df final.drop(df final[(df final['temporada'] == temporada) &
(df final['ronda'] == ronda)].index, inplace=True)

# Calcular el tiempo de clasificacion minimo en cada ronda
min qualifying time = df final.groupby (['temporada', 'ronda',
'id circuito']) ['tiempo clasificacion'].transform('min')

# Calcular la diferencia de tiempo solo para las filas donde

'tiempo clasificacion' no son nulos

df final['diff tiempo clasificacion'] = ((df final['tiempo clasificacion'] -
min qualifying time) / min qualifying time) * 100

Cddigo de estratégias de tratamiento de datos

# CUARTA ESTRATEGIA

# Eliminar las columnas innecesarias

columnas_eliminar = ['tiempo', 'posicion final', 'puntos',
'tiempo clasificacion', "lat", "long", "Carrera", "edad", "pais",
"nacionalidad", 'diff tiempo clasificacion']

df copy = df copy.drop (columns=columnas eliminar)

# Funcidén para reemplazar los valores nulos o cero con el maximo valor + 1
para esa ronda y temporada especificas
def replace zero_or null with max plus_one(df, column name) :
for i, row in df.iterrows():
if pd.isnull (row[column name]) or row[column name] ==
# Buscar el médximo valor en la columna especifica para la ronda y

temporada
max value = df[ (df['temporada'] == row['temporada']) &
(df ['ronda'] == row['ronda'])] [column name] .max ()
# Asignar el méximo valor encontrado + 1 a la fila actual
df.at[i, column name] = max value + 1 if pd.notnull (max value)
else 1

# Rellenar con cero los valores nulos en las columnas de puntos y victorias
columns_to fill = [
'puntos piloto', 'victorias piloto', 'puntos constructor',
'victorias constructor', 'porcentaje victorias',
'porcentaje victorias constructor'
]
for column in columns to fill:
df copylcolumn] = df copyl[column].fillna(0)

# Aplicar la funcién a las columnas relevantes

replace zero or null with max plus one(df copy, 'posicion salida')
replace zero or null with max plus one(df copy, 'posicion clasificacion')
replace zero or null with max plus one (df copy,

'posicion clasificacion constructor')

print (df copy.isnull() .sum())
num_ filas = df copy.shape[0]
print ("Numero de filas en el dataframe:", num filas)
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#OCTAVA ESTRATEGIA
# Eliminar las columnas innecesarias

columnas_eliminar = ['tiempo', 'posicion final', 'puntos',
'tiempo clasificacion', "lat", "long", "Carrera", "edad", "pais",
"nacionalidad"]

df copy = df copy.drop (columns=columnas eliminar)

def replace zero or null with previous_or max plus_one (df, column name) :
for i, row in df.iterrows():
if pd.isnull(row[column name]) or row[column name] ==
# Buscar el méximo valor en la columna especifica para la ronda y
temporada actuales

max value current = df[(df['temporada'] == row['temporada']) &
(df ['ronda'] ==
row['ronda'])] [column name] .max ()
if pd.notnull (max value current):
df.at[i, column name] = max value current + 1
else:
# Buscar el valor en la temporada anterior para esa misma
ronda
max value previous = df[ (df['temporada'] == row['temporada']
- 1) ¢
(df ['ronda'] ==
row['ronda'])] [column name].max ()
if pd.notnull (max value previous) :
df.at[i, column name] = max value previous
else:
# Asignar la ultima posicidn posible en esa ronda y
temporada
last position = df[ (df['temporada'] == row['temporada'])
&
(df ['ronda'] ==
row['ronda']) ] [column name].count ()
df.at[i, column name] = last position + 1

# Aplicar la funcién a las columnas relevantes

replace zero or null with previous or max plus one (df copy,
'posicion clasificacion')

replace zero or null with previous or max plus one(df copy,
'posicion clasificacion constructor')

# Funcidén para rellenar los valores nulos en 'diff tiempo clasificacion' con
el maximo valor para esa ronda y temporada
def fill null with max in round and season(df, column name) :
for i, row in df.iterrows():
if pd.isnull (row[column name]) :
# Buscar el méximo valor en la columna especifica para la ronda y

temporada
max value = df[ (df['temporada'] == row['temporada']) &
(df ['ronda'] == row['ronda'])] [column name] .max ()
# Asignar el méximo valor encontrado a la fila actual
df.at[i, column name] = max value if pd.notnull (max value) else 0

# Rellenar los valores nulos en 'diff tiempo clasificacion' con el maximo
valor para esa ronda y temporada
fill null with max in round and season(df copy, 'diff tiempo clasificacion')

# Rellenar con cero los valores nulos en las columnas de puntos y victorias
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columns_to fill = [
'puntos piloto', 'victorias piloto', 'puntos constructor',
'victorias_ constructor', 'porcentaje victorias',
'porcentaje victorias constructor'
]
for column in columns to fill:
df copylcolumn] = df copyl[column].fillna(0)

print (df copy.isnull() .sum())
df copy.to csv('df copy.csv', index=False)

Cddigo para predecir podio mediante Logistic Regression

import pandas as pd

from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Leer el dataframe
df copy = df final.copy/()

# Crear una columna de podio
df copyl'podio'] = df copyl['posicion final'].apply(lambda x: 1 if x <= 3 else
0)

# Eliminar las columnas innecesarias

columnas_eliminar = ['tiempo', 'posicion final', 'puntos',
'tiempo clasificacion', "lat", "long", "Carrera", "edad", "pais",
"nacionalidad"]

df copy = df copy.drop (columns=columnas_eliminar)

# Para la columna posicion salida:

# Si su valor es 0, lo reemplazaremos con el maximo valor de posicion salida
para esa ronda especifica mas uno.

for index, row in df copy.iterrows():

if row['posicion salida'] == 0:
max pos = df copyl[ (df copyl['temporada'] == row['temporada']) &
(df copyl'ronda'] ==
row['ronda'])]['posicion salida'].max()
df copy.at[index, 'posicion salida'] = max pos + 1

#Estrategia para rellenar otros valores nulos de las siguientes variables.
Las rellenamos con 0
columns_to fill = [

'puntos piloto',

'victorias piloto',

'puntos constructor',

'victorias constructor',

'porcentaje victorias',

'porcentaje victorias constructor'

for column in columns to fill:
df copylcolumn] = df copyl[column].fillna(0)
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Codigo para predecir podio mediante Random Forest

import pandas as pd

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.metrics import confusion matrix

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Instanciar el normalizador
scaler = StandardScaler ()

# DataFrame global para almacenar todos los resultados
global results = pd.DataFrame ()

# Bucle que itera desde 1990 hasta 2022

for year in range (1990, 2023):
# Dividir el conjunto de datos en entrenamiento y prueba
df train = df copyl[df copy['temporada'] < year]
df test = df copyl[df copyl'temporada'] == year]

X train = df train.drop(columns='podio')
X test = df test.drop(columns='podio')

# Codificar las variables categdricas usando codificacién one-hot
columns_to _encode = ['id circuito', 'piloto', 'constructor']

X train encoded = pd.get dummies (X train, columns=columns to encode)
X test encoded = pd.get dummies (X test, columns=columns to encode)

# Asegurarse de que ambos conjuntos tengan las mismas columnas
for col in X train encoded.columns:
if col not in X test encoded.columns:
X test encoded[col] =0
X test encoded = X test encoded[X train encoded.columns]

# Normalizar los conjuntos de entrenamiento y prueba
X train encoded = scaler.fit transform(X train encoded)
X test encoded = scaler.transform(X test encoded)

# Entrenar el modelo Random Forest

# Cambiar aqui para usar uno u otro modelo
model = RandomForestClassifier()
model.fit (X train encoded, df train['podio'])

# Predecir con el modelo
y pred proba = model.predict proba (X test encoded) [:, 1]

# Crear un DataFrame con los resultados

df results = df test[['temporada', 'ronda', 'piloto', 'id circuito',
'posicion salida']].copy ()
df results['probabilidad podio'] = y pred proba

# Seleccionar a los tres pilotos con las mayores probabilidades para cada

ronda
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df results['prediccion podio'] = df results.groupby (['temporada',
'ronda']) ['probabilidad podio'].transform(lambda x: x.nlargest(3).min() <=
X) .astype (int)

df results['podio finalmente'] = df test['podio']

# Afiadir los resultados al DataFrame global
global results = pd.concat([global results, df results], axis=0)

# Fuera del bucle, calcular la precisidén por afio y luego la precisidén global
accuracies = []
for year in range (1990, 2023):
df year = global results[global results['temporada'] == year]
correct ones = ((df year['prediccion podio'] == 1) &
(df year['podio finalmente'] == 1)) .sum()
total prediccion podio = df year['prediccion podio'].sumf()
if total prediccion podio > O0:
accuracy = correct ones / total prediccion podio
accuracies.append (accuracy)
print (f"Porcentaje de aciertos en {year}: {accuracy * 100:.2f}s"
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