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RESUMEN

El factor humano es un apartado clave en la industria, y predecir su comportamiento puede aportar un gran valor para estimar errores humanos y mejorar el rendimiento. Debido a la ausencia de
informacion interesante sobre el factor humano en procesos de fabricacion, se ha utilizado otra tipologia de datos para predecir esta conducta: informacion deportiva. Este TFM pretende aplicar
conocimientos y algoritmos de analitica avanzada de datos con el objetivo de estudiar las caracteristicas del comportamiento humano ante unas situaciones determinadas relacionadas con el deporte,
desarrollando en detalle el paralelismo con el mundo industrial. Se ha especificado el caso de uso en el futbol, debido a la gran disponibilidad de datos en la web.

Se ha creado una base de datos propia, se han realizado andlisis descriptivos para comprender la informacion, y se han disefiado modelos predictivos para estimar probabilidades de ciertos sucesos en el
deporte. El resultado final es una aplicacion en un entorno HTML que permite la visualziacion los resultados de cada fase de una forma interactiva. Adicionalmente, el proyecto engloba otras
funcionalidades con los datos como la generacion automdtica de reportes que muestran los resultados de una temporada.
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1. Objetivos y Estructura

El proyecto se integra dentro de la metodologia para mineria de datos CRISP-DM : Business

Deployment
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2. Creacion de la Base de Datos APLICACION bl i

datos para estimar el factor humano en la industria.
Adicionalmente, se pretende exponer otras funcionalidades del Big Data en el
contexto industrial : analitica descriptiva, generacion de reportes...

ANALISIS MODELOS RESULTADOS E
IMPLEMENTAR

El objetivo fundamental es la demostracion del uso de la analitica avanzada de R

6 Phases of
CRISP
» Methodology

3. Disefio de Analisis Descriptivos

Se resuelve el problema con datos sobre un deporte concreto:el futbol. La @StUdIO 4. Desarrollo de Modelos Predictivos |
programacion se desarrolla con R (RStudio) y sus librerias.
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5. Resultados e Implementacion Fig. 1. 1 — Fases del Proyecto

Fig. 1. 2: Metodologia CRISP-DM -
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2. Creacion de la Base de Datos 3. Diseno de Analisis Descriptivos

Esta etapa consiste en la creacién de una FooTBALL | S | Esta fase tiene como objetivo el desarrollo y la V|suaI|zaC|on.dg analisis descriptivos utilizando I.a. informacion aIr'n,acenada en la
nueva base de datos sobre futbol a través O MEE) g™ base de datos generada. Esta etapa pretende ayudar al entendimiento del problema planteado, facilitar la comprensiéon de los datos
de procedimientos de web scraping. Se / y ofrecer una vision grafica e interactiva de la informacion. Se distinguen cinco tipos de analisis principales:
extrae informacion de cinco sitios webs Fig. 2. 1 —Sitios web - fuentes de informacion
distintos mediante algoritmosenR. = o c o m m m - - = = = - " . . . .
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Ademas de la obtencion de informacidn, [ L — : - -
esta fase contempla otras tareas: Analisis de indole futbolistico quel| Analisis basados en patrones |Analisis de mayor complejidad que | Andlisis en mayor profundidad Analisis sobre otros aspectos que
P ' tess M l_‘ Rt I son especificos para el campo def estadisticos como el promedio, |utilizan técnicas mas avanzadas| sobre los casos de uso de los | proporcionan informacién  atil
I partido aplicacion seleccionado: el deporte. | frecuencia de sucesos o filtrados. |(regresién lineal, clustering,..) modelos predictivos (tarjetas) adicional. Ej: Analisis Geoespacial.
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Fig. 3. 1 - Ejemplo Andlisis Deportivo Fig. 3.2 - Ejemplo Anilisis Estadistico Fig. 3. 3 - Ejemplo Analisis ML Fig. 3. 4 — Ejemplo Andlisis Especifico Fig. 3. 5 — Ejemplo Analisis Geoespacial

4- Desa rrOIIO de MOdEIOS PrEdICtIVOS Etapas en el desarrollo de modelos predictivos: : ANALOGI’AS EN LA |NDUSTR|A
1. Definicidon de la variable objetivo ;
Las estimaciones se hacen a través de modelos predictivos. Se utiliza un algoritmo de gradient 2. Seleccion de Informacion para el modelo : Modelos de Estimacion de Tarjetas
boosting implementado en R a través de la libreria XGBoost. Se desarrolla un modelo de cada tipo 3. Creacion de MasterTable L e las tarjetas son el resultado de una accién no
(binario, multiclase, y de regresion) relacionado con el comportamiento humano en el deporte. 4. Optimizacidon de Parametros y Ejecucion : reglamentaria en el fatbol. La analogia de este caso
|

5. Evaluacién del modelo y Métricas de resultado es la prediccion de errores humanos en un proceso

de produccion industrial

MODE!.O DE CLASIFACION BINARIOE !VIODELO DE CLASIFACION MULTICLASE: ) MODELO DE REGRE’SION: - Modelo de Tarjetas Rojas: Estimacion de
o ope .
ESTIMACION DE LA PROBABILIDAD DE EXPULSION CALCULO DE N2 TARJETAS AMARILLAS EN UN PARTIDO ESTIMACION DE LA ASISTENCIA DE PUBLICO AL ESTADIO probabilidad de un error con consecuencias graves
MearkClocalPro : - LT La variable objetivo es el = * Numero de Tarjetas Amarillas: cantidad de errores
La var.lable objetivo es 1 si .hay o La variable (?bjetIVO es.el niumero = = __ - porcentaje de ocupacion de un A - leves (retrasos, poca calidad) en el procedimiento.
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La métrica de error es compleja  wemcreno posible de tarjetas (0, 1, 2, 3,4..) - (rang )W Modelo de Estimacion de la Asistencia
debido a las clases desbalanceadas. """ . El resultado también es un valor ) * Este modelo es andlogo a un modelo de prediccion
Métricas basadas en la captura del  wencioo El resultado para cada muestra es un = FEFE0L F TR continuo en el mismo rango. — o nciaRatrEaiaig de la demanda en la industria. Pretende estimar el
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n? de e).(pu|5|ones €n fu.nc.l,on del Fig. 4. 1~ Importancia de las variable vector c9n Iad pTObeI:IdaC: de proporciones asignadas a cada Para la métrica de error se ha prediccion y el valor real de la variable Comportamlento de espectadores, que Cumplen el
valor estimado en la pFEdICCIOn ms significativas del modelo binario pertenencia a cada una de las clases ;I:Is:e::ara una muestra aleatoria utilizado el parémetro RMSE para cien muestras aleatorias rol de pOtenCialeS clientes de un producto.
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5. Generacion Automatica de Reportes 6. Aplicacion Web e
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Se trata de una funcionalidad con los . Y B B e e TSR Se trata de una aplicacion en un entorno web o e °
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