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Resumen

En este trabajo se explica el contexto historico sobre diversos estudios que se han hecho
tratando de encontrar una forma 6ptima para predecir el resultado de un partido de
futbol. Explicaremos, definiremos y detallaremos también como calcular los modelos

lineales generalizados.

Finalmente trataremos de aplicar lo aprendido de cara a definir un modelo de regresion

lineal de Poisson para predecir los resultados de una temporada de fatbol entera.
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1 Introduccion

Queremos crear un modelo estadistico para predecir los resultados de los partidos de
fatbol de la liga Profesional espafiola. Para ello necesitaremos el historial de los partidos

disputados a lo largo de los tltimos afios, obteniendo las estadisticas y resultados.

Para poder hacer un estudio sobre la fiabilidad de nuestro modelo, seleccionaremos los
resultados previos a la temporada 2021-2022 con ellos entrenaremos a nuestro modelo y
finalmente lo probaremos tratando de predecir los resultados de la temporada 2021-2022.
Como conocemos todos los resultados de esta ultima temporada, podemos hacernos una
idea de la precision de nuestro modelo.

Un evento de fatbol tiene tres resultados posibles: victoria del equipo local (1), empate (x),
y victoria del equipo visitante (2). En el supuesto caso de que todos los equipos fueran
idénticos, las probabilidades de cada uno de estos sucesos serian también iguales (1/3,
1/3, 1/3) por lo que, st apostaramos que todos los partidos de una temporada los gana el

equipo local, nuestro modelo tendria una fiabilidad del 33,33%.

En la vida real, no todos los equipos son iguales por la cantidad de factores distintos que
diferencian a cada uno de ellos, tales como la calidad de los jugadores, de los entrenadores,
calidad de las instalaciones o el dinero que tiene cada club para poder mejorar su equipo
entre otras. De esta manera, nuestro modelo predictivo deberia tener en cuenta muchos
de estos factores para finalmente conseguir una fiabilidad superior al 33,33% que hemos

visto anteriormente.

Asi pues, el objetivo de este trabajo es conseguir una fiabilidad superior al 50%. Veamos

si es posible.

Tras realizar una btsqueda inicial, encontramos una amplia variedad de enfoques para
modelar el fatbol. De donde nacen tres cuestiones relevantes desde un punto de vista

estadistico:

1. La técnica utilizada para modelar los resultados: incluye diferentes modelos de
regresion, modelos mixtos, enfoques bayesianos, ...

2. La variable dependiente elegida para el modelado y/o la unidad de muestra
considerada: puede ser el nimero de goles, el resultado (victoria, derrota o



empate), la diferencia de goles o los puntos obtenidos en cada partido, o bien el
total de goles, puntos o clasificacion de los equipos en una competicion, etc.

3. Variables explicativas para tener en cuenta: pueden incluir la capacidad goleadora
y defensiva de cada equipo, el hecho de jugar en casa, los resultados obtenidos en
partidos previos, la diferencia competitiva entre los equipos enfrentados e incluso

eventos ocurridos durante el propio partido entre otras.

En el mundo del deporte es comun utilizar la distribucion de Poisson predecir la cantidad
de goles que anotaran dos equipos en un partido. Esta distribucion se basa en la suposicion
de que cada equipo tiene una tasa de gol constante y que los goles anotados son
independientes entre si. Aunque esto puede ser cierto en algunos casos, varios
investigadores han demostrado que existe una correlacién entre el nimero de goles que
anotan los dos equipos en un partido. Esto se debe a que los equipos interactian durante

el juego y pueden afectar el resultado del otro.

Sin embargo, en la mayoria de los enfoques de modelado que utilizan la distribucion de
Poisson, se ignora este hecho y se supone que los goles son independientes. Esto se debe
en parte a la complejidad de utilizar técnicas mas avanzadas para modelar la correlacion
entre los goles de los dos equipos. Sin embargo, algunos autores como Maher (1982) y
Dixon y Coles (1997) han tratado de abordar este problema al introducir un tipo de

dependencia indirectamente en el modelo de Poisson independiente.

En el caso de deportes de equipo como el fatbol, es particularmente relevante tener en
cuenta la correlacion entre el resultado de los dos equipos. Esto se debe a que estos
deportes involucran una interacciéon constante entre los equipos durante el juego y el
resultado de un equipo puede afectar directamente al del otro. Ademas, en algunos
deportes como el baloncesto, los equipos anotan puntos en secuencia y la velocidad del

juego de un equipo puede crear mas oportunidades para que ambos equipos anoten.

Otra opciéon para modelar el nimero de goles en un partido de deporte es utilizar la
distribucion de Poisson bivariante. En este caso, las distribuciones marginales son
distribuciones de Poisson, mientras que las variables aleatorias estan ahora

correlacionadas. Maher (1982) mencioné la distribucion de Poisson bivariante.

Karlis y Ntzoufras (2003) utilizan una distribucién de Poisson bivariante para modelar el
nimero de goles anotados por cada equipo en partidos de futbol. La distribucion de
Poisson bivariante es mas general que una Poisson doble (dos Poisson independientes) y
permite un mejor ajuste a los datos observados. Los parametros se estiman mediante el
algoritmo EM (expectation maximization). Ademas, proponen modelos inflados en la
diagonal que mejoran la precision en el ajuste de los empates. Los autores también
incluyen como variables independientes si el equipo juega en casa o fuera y su
rendimiento defensivo y ofensivo. Karlis y Ntzoufras mencionan los trabajos de Maher
(1982) y Dixon y Coles (1997) como antecedentes de su modelo. A continuacién, se
explican los aspectos mas relevantes



1.1 Mabher (1982)

Mabher (1982) presenta un articulo titulado "Modelling association football scores", en el
que propone el uso de dos variables de Poisson independientes para modelar el namero
de goles de cada equipo en partidos de fatbol. Explora varias variables explicativas
relacionadas con la fuerza defensiva y ofensiva de los equipos en funcién de si juegan en
casa o fuera. Compara las frecuencias observadas y esperadas de su modelo mediante
pruebas de bondad de ajuste y demuestra que, aunque existen algunas pequenas
diferencias sistematicas, un modelo de Poisson independiente proporciona una
descripcion precisa de las puntuaciones en el fatbol. Finalmente, evita la condicién de

independencia sugiriendo el uso de una Poisson bivariante.

Un aspecto interesante de este articulo es que defiende el uso de la distribucién de Poisson
en lugar del modelo de la Binomial Negativa que habia sido propuesto hasta entonces,
haciendo que la media de la Poisson varie en funcién de variables explicativas. Para ello,

presenta las siguientes razones:

* La posesion es un factor importante en el fatbol, ya que cuando un equipo tiene
el balon tiene la oportunidad de atacar y marcar goles.

* La probabilidad de que un ataque termine en gol es pequena, pero el nimero de
veces que un equipo tiene posesion del balon durante un partido es muy grande.
Si esta probabilidad es constante y los ataques son independientes, el nimero de
goles sigue una distribucion Binomial y, en estas condiciones, la aproximaciéon que
mejor se ajusta es la Poisson.

* La media de esta Poisson variara en funciéon de la calidad del equipo vy, si se
considera la distribucion de todos los goles marcados por todos los equipos, se

deberia considerar la distribucion Poisson con media variable

1.2 Dixon y Coles (1997)

Dixon y Coles parten del modelo propuesto por Maher (1982) pero plantean varias
modificaciones con el objetivo de mejorar el ajuste del modelo en partidos con un bajo
numero de goles y también para permitir que los parametros de habilidad en ataque y
defensa de un equipo sean dinamicos y basados en su rendimiento reciente. Para la
estimacion de los parametros, proponen una funcién de "pseudoverosimilitud" que

maximizan mediante métodos numeéricos.

1.3 Otros

Recientemente, Karlis y Ntzoufras (2011) han propuesto una estimacién robusta de un
modelo similar al suyo de 2003, asumiendo dos variables de Poisson independientes y
sustituyendo la funcién de verosimilitud por una verosimilitud ponderada, cuyos pesos

producen estimaciones mas robustas. Asimismo, Koopman y Lit (2012) han publicado un



Discussion Paper en el que proponen un modelo de regresion de Poisson bivariante
dinamico. Este modelo generaliza el modelo de Karlis y Ntzoufras (2003) para poder

incluir variables que cambian con el tiempo.

En los ultimos tiempos, algunos estudios han considerado el efecto del tiempo en la
modelizacion del niimero de goles. Por ejemplo, Malcata, Hopkins y Richardson (2012)
han utilizado un modelo de regresion lineal generalizado (Poisson) para analizar los goles
anotados por un pequenio grupo de equipos durante varias temporadas, teniendo en
cuenta su rendimiento a lo largo del tiempo, su calidad, la edad de los jugadores y la
ventaja de jugar en casa. Por otro lado, Volf (2009) ha realizado una modelizacion de la

secuencia de goles anotados en un partido utilizando procesos puntuales.

Por otro lado, Dyte y Clarke (2000) han utilizado variables de Poisson independientes con
media variable para modelar el nimero de goles de cada equipo en un partido, y han
considerado como variables explicativas la puntuacién de la FIFA para cada equipo y el

lugar del partido en el contexto de partidos de fatbol internacionales.

Greenhough (2002) evalaa la distribucion de goles anotados por los equipos en casa, fuera
de casa y el total de goles en cada partido sin tener en cuenta las variables dependientes.
En este contexto, demuestran que las distribuciones de valores extremos pueden mejorar
el ajuste de la distribucién de Poisson o la distribucién binomial negativa cuando son
inadecuadas. En cuanto a la eleccién mas conveniente de tipo de distribucion (Poisson,
Binomial negativa, valor extremo) para modelar el ntimero de goles, Bittner,
Nussbaumer, Janke y Weigel (2007, 2009) sugieren modificar el proceso de Bernouilli
(marcar gol en cada instante del partido) para incluir un componente llamado
autoafirmacion (marcar un gol motiva al equipo que lo anota y desmotiva al contrario),
lo que permite comprender el motivo de la modelizacién con un tipo de distribucion u

otro y obtener un buen ajuste a los datos.

Hay una serie de articulos que han utilizado un enfoque bayesiano para modelar el
numero de goles en partidos de fatbol. Un ejemplo es el trabajo de Rue y Salvensen
(1998), que utilizaron un modelo lineal generalizado bayesiano dinamico para predecir el
numero de goles en cada partido. Este modelo tenia en cuenta la capacidad de ataque y
defensa de cada equipo, asi como el efecto de que el equipo local a veces subestima la
capacidad del equipo visitante si es inferior. Otro ejemplo es el trabajo de Karlis y
Ntzoufras (2009), que utilizaron una aproximacién bayesiana para modelar la diferencia
en el namero de goles, es decir, el margen de victoria. Los autores argumentan que este
enfoque tiene la ventaja de eliminar la correlaciéon entre los dos equipos oponentes y de
no tener que imponer que los goles marcados por cada equipo sigan una distribucién de

Poisson.

Otros estudios han enfocado su atencién en la modelizacion de la diferencia de goles entre
los equipos que compiten en un campeonato. Heuer y Rubner (2009) y Heuer, Miller y
Rubner (2010) argumentan que la diferencia de goles es una medida mas precisa que el
nimero de puntos para determinar el equipo mas fuerte en un campeonato. En sus

trabajos, analizan la evolucion de la diferencia de goles a lo largo del tiempo utilizando la



teoria de paseos aleatorios, una técnica cominmente utilizada en campos como la fisica

(de donde proceden estos autores).

Algunos estudios han abordado la modelizacién del resultado de un partido de fatbol en
términos de ganar, perder o empatar. Dobson y Goddard (2000) utilizaron un modelo
probit ordenado y métodos de Monte Carlo para predecir el resultado de un partido.
Goddard y Asimakopoulos (2004) también aplicaron este modelo, considerando si el
partido se jugaba en casa o en un campo visitante. Por otro lado, Brillinger (2006) evalué
las probabilidades de ganar, perder o empatar, modelizando directamente una variable

latente que representaba la diferencia de calidad entre los equipos.

Harville (1997) utilizé modelos lineales mixtos para predecir la diferencia de puntos en un
partido de futbol. Ademas, sefial6 la importancia de tener en cuenta la ventaja de jugar
en casa. Naim, Redner y Vazquez (2007) utilizaron procesos estocasticos para examinar
los resultados de diferentes equipos y analizar la posiciéon de cada equipo en diferentes
ligas o torneos. Ben-Naim y Hengartner (2007) también se centraron en la posiciéon de
cada equipo y determinaron que el rango de cada equipo dependia del namero de equipos
y partidos jugados. Llegaron a la conclusion de que el formato de liga no es un método

efectivo para determinar cual es el mejor equipo.

Varios estudios han examinado el beneficio de jugar en casa. Jamieson (2010) public6é un
metaanalisis sobre este tema. Saavedra et al. (2012) evaluaron el beneficio de jugar en
casa en la liga espanola de fatbol desde 1928 hasta 2011 y encontraron que hay una
ventaja significativa de jugar en casa. Lago-Penas y Lago-Ballesteros (201 1) descubrieron
que, en su estudio, los equipos locales marcaban mas goles y también disparaban mas
veces al arco que los equipos visitantes. Waters y Lovell (2002) examinaron el beneficio
de jugar en casa desde un enfoque psicologico. Panaretos (2002) investigd otras variables
relacionadas con el juego (disparos al arco, posesion del balén, etc.) que podrian influir
en los goles y en los puntos obtenidos en la Liga de Campeones. Para concluir este analisis
de la modelizacién estadistica en datos de fatbol, cabe mencionar dos referencias que
hacen una revision de la estadistica en el analisis de los resultados del fatbol: Emonet

(2000) y Brillinger (2009).

En el contexto de estudiar el ftbol y su relacion con la estadistica, Emonet (2000) describe
cémo la probabilidad de ganar un partido puede seguir una distribucion de Poisson o una
distribucion binomial negativa. También evaltia el impacto de la ventaja de jugar en casa,
el efecto de jugar en un campo artificial, el resultado de recibir tarjetas rojas y la influencia
de las estrategias de juego. Brillinger (2009) presenta un informe técnico que menciona
los trabajos mas importantes en el analisis de datos del fatbol. Se menciona el uso de
diferentes modelos estocasticos que incluyen distintas distribuciones especificas como la
de Poisson bivariada, la exponencial, el valor extremo, la logistica, la binomial negativa u
ordinal. Algunos de estos modelos toman en cuenta los goles mientras que otros

consideran los puntos de cada equipo.



1.4 Recapitulando

Karlis y Ntzoufras (2003) realizaron un estudio relevante en el uso de modelos de
regresion avanzados en el futbol. Se basaron en las investigaciones de Maher (1982) y
Dixon y Coles (1997) al proponer una distribuciéon de Poisson bivariada para analizar el
nuimero de goles anotados por cada equipo. También sugirieron modelos de inflado en la
diagonal para mejorar la predicciéon de empates. Ademas, el modelo incluy6 variables
explicativas como el hecho de jugar en casa o en el extranjero y la habilidad ofensiva y

defensiva de cada equipo.

Muchos otros estudios han examinado la modelizacién de los resultados del fatbol,
tomando como variable dependiente el nimero de goles (por ejemplo, Rue y Salvensen,
1998; Skinner y Freeman, 2009; Volf, 2009 o Baio y Blangiardo, 2010). Otros han
considerado modelos con la diferencia de goles como variable respuesta (Karlis y
Ntzoufras, 2009, Heuer y Rubner, 2009), el resultado del partido en términos de ganar,
perder o empatar (por ejemplo, Dobson y Goddard, 2000; Goddard y Asimkopoulos,
2004 y Brillinger, 2006) o la puntuacion de los equipos (Harville, 1997, Naim et al., 2007
y Ben-Naim y Hengartner, 2007). Muchos de estos trabajos utilizan modelos donde el
nimero de goles sigue una distribucién de Poisson o una distribucién binomial negativa.
También se aplican modelos mixtos y diferentes tipos de procesos estocasticos que
permiten considerar efectos temporales. Ademas, un ntimero significativo de articulos

utiliza un enfoque bayesiano.



2 Modelo Lineal Generalizado (GLM)

El modelo lineal generalizado es una técnica de analisis estadistico que se utiliza para
examinar la relacion entre el predictor lineal (definido mas adelante) y la variable
dependiente. A diferencia de la regresion lineal ordinaria, el modelo lineal generalizado
permite que la variable dependiente siga una distribucién diferente a la normal. Esto se
logra mediante el uso de una funcién de enlace que establece la relacion entre la variable
predictora y la variable dependiente, y al permitir que la varianza de cada medicién sea
una funcién de su esperanza.

Los modelos lineales generalizados fueron desarrollados por John Nelder y Robert
Wedderburn y lo publicaron en el libro Generalized Linear Models, publicado en 1983. Estos
se presentan como una forma de unificar diferentes tipos de modelos estadisticos, tales
como la regresion lineal, la regresion logistica y la regresién de Poisson. Uno de los
métodos mas comunes para estimar los parametros del modelo es mediante el uso de
minimos cuadrados iterativamente ponderados. Sin embargo, también se han
desarrollado otros enfoques, incluyendo la estimacién de maxima verosimilitud y métodos
bayesianos, asi como ajustes de minimos cuadrados a respuestas de varianza estabilizadas.

En resumen, el modelo lineal generalizado es una herramienta Gtil para investigar la
relacion entre variables predictoras y dependientes, incluso cuando la distribucion de la
variable dependiente es diferente a la normal.

La regresion lineal ordinaria es una técnica de analisis estadistico que se utiliza para
predecir el valor esperado de una variable desconocida (la variable de respuesta) a partir
de un conjunto de valores observados (las variables predictoras). Este método supone que
la relacion entre la variable de respuesta y las variables predictoras es lineal, lo que
significa que un cambio constante en una de las predictoras produce un cambio constante
en la variable de respuesta. Esta técnica es apropiada cuando la variable de respuesta
sigue una distribuciéon normal, es decir, cuando puede variar de manera indefinida en
cualquier direccién sin un valor fijo o cero, o mas generalmente, cuando solo varia en una
cantidad relativamente pequefia en comparacién con la variabilidad de las variables
predictoras, como por ejemplo la altura humana.

Sin embargo, estos supuestos no son aplicables a ciertos tipos de variables de respuesta.
Por ejemplo, cuando se espera que la variable de respuesta siempre sea positiva y varie en
un amplio rango, los cambios constantes en las entradas pueden dar lugar a cambios en
los resultados o salidas que varian de manera geométrica (es decir, exponencial) en lugar
de manera constante. Como ejemplo, imagina que tienes un modelo de predicciéon que
aprende a partir de ciertos datos (que podrian haber sido recogidos de grandes playas)
que una disminucién de 10 grados en la temperatura lleva a una disminuciéon de 1000
personas que visitan la playa. Es poco probable que este modelo se pueda generalizar bien
a playas de diferentes tamafios. Mas especificamente, el problema es que si se utiliza este
modelo para predecir la asistencia que habra con una disminuciéon de la temperatura de
10 grados en una playa que normalmente recibe 50 personas, se pronosticaria una
asistencia con el imposible valor de -950 personas. Un modelo mas realista deberia
pronosticar una tasa constante de incremento de la asistencia a la playa (es decir, un
incremento de 10 grados provocaria una duplicacién de la cantidad de visitantes, y una
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disminucion de 10 grados llevaria a una reduccién a la mitad de la asistencia). Este tipo
de modelo se conoce como modelo de respuesta exponencial (o modelo log-lineal, ya que
se predice que el logaritmo de la respuesta variara linealmente). De esta manera, cuando
se espera que la variable de respuesta siempre sea positiva y varie en un amplio rango, un
modelo de respuesta exponencial puede ser mas apropiado que un modelo de respuesta
lineal.

De manera similar, un modelo que predice la probabilidad de elegir entre dos opciones
(una variable de Bernoulli) es atn menos adecuado como modelo de respuesta lineal, ya
que las probabilidades estan limitadas en ambos extremos (deben estar entre 0 y 1). Por
ejemplo, imaginemos un modelo que predice la probabilidad de que una persona
determinada vaya a la playa en funcién de la temperatura. Un modelo razonable podria
predecir, por ejemplo, que un cambio de 10 grados hace que una persona tenga el doble
de probabilidades de ir o no ir a la playa. Pero ;qué significa "el doble" en términos de
probabilidad? No puede significar literalmente duplicar el valor de la probabilidad (por
ejemplo, 50% se convierte en 100%, 75% se convierte en 150%, etc.). Mas bien, es la
razon de oportunidades la que se duplica: de una razén de oportunidades 2:1 a una razéon
de oportunidades 4:1, a una razén de oportunidades 8:1, etc. Esta escala se conoce como
log-odds. Asi pues, cuando se trata de predecir la probabilidad de elegir entre dos
opciones, un modelo logistico puede ser mas adecuado que un modelo de respuesta lineal.

Los modelos lineales generalizados abarcan todas estas situaciones al permitir variables
de respuesta que tienen distribuciones arbitrarias (en lugar de simplemente distribuciones
normales) y al permitir que una funciéon arbitraria de la variable de respuesta (la funcion
de enlace) varie linealmente con los valores predichos. Por ejemplo, en el caso anterior, el
nimero pronosticado de asistentes a la playa se suele modelar con una distribucion de
Poisson y una funcion de enlace logaritmica, mientras que la probabilidad pronosticada
de asistencia a la playa se suele modelar con una distribucién de Bernoulli (o distribucion
binomial, dependiendo exactamente de cémo se exprese el problema) y una funciéon de
enlace log-odds (o logit).

Empezamos pues a definir conceptos:
Un modelo de regresiéon es un modelo estadistico que busca determinar la relaciéon entre
una variable dependiente con respecto a otras variables independientes. Este define el
atributo en estudio como la suma entre una componente sistematica y una componente
erratica de la siguiente forma:

yi = f(x) + & i =1,...,n indep.

Este modelo estadistico tiene dos particularidades:

e Esperanzaly;] = f(x)
e Varianzaly;] = Varianza|g;]

De esta manera, definimos en la regresion lineal simple:

fx) = Bo + Bix;

y en el modelo de regresion lineal multiple:
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fx) = Bo + Brxy + -+ + Brxy

El modelo Lineal General estd formado por datos independientes yi, Y2, ***, ¥n

normalmente distribuidos

yi ~N(Bo + Bixi* + - + Bpx;P,0%)
Con predictor lineal f'x; y varianza constante E[y] = XB, V[y] = o¢?I.
P y

Asi pues, el Modelo Lineal Generalizado (GLM) esta formado por datos independientes
de una distribucién de la familia exponencial de McCullagh-Nelder. La familia de
distribuciones exponenciales de McCullagh-Nelder incluye distribuciones como la
distribuciéon normal, la distribucion de Poisson, la distribucién binomial, la distribucién
de Bernoulli y otras. Estas distribuciones se caracterizan por tener una funciéon de
densidad de probabilidad que se puede expresar en términos de una funcién exponencial

y modelizan E[y] como una funcién no lineal de Xf3

Definimos GLM como conjunto de variables aleatorias independientes Yy, Y2, ***, Yn

con funcion de densidad, o funcién de probabilidad, que puede escribirse como:

yi6; — b(6;)

Py | 6i¢) = exp{ ()

+ c(yu )}

donde:

- 0; es el parametro natural o canénico
- @ es un parametro adicional de escala o dispersion

- a;(*), b(*), y c(*) son funciones especificas

Y st ¢ es conocido, este es un modelo de la familia exponencial lineal mientras que si es

desconocido es un modelo de dispersion exponencial.

Queremos modelizar y; = E[y;] en términos del predictor lineal f'x; formado con un

conjunto de p covariables
B'xi = Bo + Pixit + -+ BpxiP

Tenemos n observaciones y;, ¥, ***, Y, aleatorias, independientes, de una variable
respuesta. Donde suponemos, de momento, que estas variables tienen hasta segundo
momento finito, es decir son variables que pueden tomar un ntmero finito de valores. Por
ejemplo, una variable de segundo orden finito podria ser "género" con los valores
"masculino”" y "femenino", o "estado civil" con los valores "soltero", "casado", "viudo" y
"divorciado". Las variables de segundo orden finito se utilizan a menudo en el analisis de
datos para representar ciertas caracteristicas categoricas de una poblaciéon o un conjunto

de observaciones.
Como se supone que las observaciones tienen hasta segundo momento finito, lo que

significa que la varianza de las observaciones es finita. Esto se refiere a que la variabilidad
de las observaciones no es ilimitada, sino que esta limitada a ciertos limites. En resumen,
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las observaciones aleatorias casi siempre pertenecen a una familia de distribuciones
exponenciales y que tienen una varianza finita.

Cada observacion y; corresponde a un vector x; = (X;jo,*** ,X;p) conocido, es decir no

aleatorio de variables predictoras. La coordenada x;j, es igual a 1 para unificar y
simplificar notaciones.

2.1 Componente Aleatoria

La componente aleatoria de un GLM se refiere a una variable aleatoria Y con
observaciones independientes (Y1, Y2, ***, Yn)-

A menudo, las observaciones de Y son binarias y se clasifican como éxito o fracaso. Sin
embargo, también es posible que cada Y; indique el nimero de éxitos entre un namero
fijo de pruebas y sea modelado como una distribucién binomial. En otras ocasiones, cada
observacién es un recuento y se le puede asignar a Y una distribucién de Poisson o una
distribucion binomial negativa. Por Gltimo, si las observaciones son continuas, se puede
suponer que Y sigue una distribucién normal.

Todos estos modelos se pueden incluir dentro de la llamada familia exponencial. La
familia exponencial de distribuciones sobredispersas es una extension de la familia
exponencial y el modelo de dispersion exponencial de distribuciones, e incluye esas
distribuciones de probabilidad parametrizadas por 8y ¢ cuyas funciones de densidad f
(o funciones de masa de probabilidad en el caso de una distribucién discreta) se pueden
expresar de la siguiente manera:

AO)'T() — b(9)
a($)

fry16,¢) = h(y, ) - exp{

El parametro de dispersion, T, generalmente es conocido y esta relacionado con la
varianza de la distribucién. Las funciones h(y,¢), A(8) , T(y) , b(6) y a(¢) son
conocidas. Muchas distribuciones comunes se encuentran en esta familia, incluyendo la
binomial, multinomial y binomial normal, exponencial, gamma, Poisson, Bernoulli y
(para un nimero fijo de ensayos).

Para el escalar Y y 8, esto se reduce a:

AO)T(y) — b(6)
a(¢)

@ 16,¢) = h(y,¢) - exp{ }

0 esta relacionado con la media de la distribucion. Si A(8) es la funcién de identidad, se
dice que la distribucion esta en forma canoénica (o forma natural). Tenemos en cuenta que
cualquier distribucién se puede convertir a forma canénica reescribiendo 6 como 6’y
luego aplicando la transformaciéon 8 = A(8') . Siempre es posible convertir b(6) en
términos de la nueva parametrizacion, incluso si A(8") no es una funcién uno a uno. Si,
ademas, T (y) eslaidentidad y ¢ es conocido, entonces 6 se llama el parametro canénico
(o parametro natural) y esta relacionado con la media a través de
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p=EY) = Vb(6)
Para el escalar Y y 6, esto se reduce a
p=EY)=1>0()
Bajo este escenario, la varianza de la distribucion puede mostrarse como
Var(Y) = V?b(8)a( ¢)
Para el escalar Y y 6, esto se reduce a

Var(Y) = A"(8)a( )

2.2 Componente Sistematica

La componente sistematica de un GLM especifica las variables explicativas, que entran
en forma de efectos fijos en un modelo lineal, es decir, las variables x; se relacionan

mediante
a + ﬁlxl + + kak
Esta combinacion lineal de variables explicativas se denomina predictor lineal.

El predictor lineal es una medida que incluye informacién sobre las variables
independientes en un modelo. El simbolo 71 representa al predictor lineal y esta vinculado
con el valor esperado de los datos a través de una funcién de vinculacién. 1 se expresa
como combinaciones lineales (por lo tanto, "lineales") de parametros desconocidos
llamados 8. Los coeficientes de la combinacion lineal se representan como una matriz de

variables independientes llamada X . Por lo tanto, ) puede ser expresado comon = Xp.
Alternativamente, se puede expresar como un vector (11,7, ***, fy) tal que
N = Z Bj - xij
j
donde x;; es el valor j-ésimo predictor en el i-¢simo individuo,e i = 1,..., N . El término

independiente @ se obtendria con esta notacion haciendo que todos los x;; sean igual a 1
para todos los 1.

En cualquier caso, se pueden considerar variables que estén basadas en otras variables

como X3 = X;X, 0 X3 = X,2, para modelizar interacciones entre variables o efectos
curvilineos de x,.
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2.3 Funcion de enlace

Las esperanzas y; de las y; se relacionan con los predictores lineales por la ecuacién:

ki = EQ) = Fm) = F(xi- B)

F forma parte del modelo. Su dominio es toda la recta real R, conjunto de los valores
posibles de los 7;.

Su recorrido es el intervalo I de valores posibles de los ;. Se exige también que F sea
biyectiva. Su funcién inversa g = F~1 esdecir,que F o g = Id;, g o F = Idg,es

la funcién de enlace (link) del modelo.

El valor esperado de Y se denota como u = E(Y), entonces la funciéon “link” o enlace
especifica una funcién g(+) que relaciona p con el predictor lineal como

gl) = a + Bixg + -+ Prxy
Asi, la funcién link g(+) relaciona las componentes aleatoria y sistematicas.

De este modo, parai = 1,...,N

La funcién g(-) mas simple es g(4) = W, esto es, la identidad que da lugar al modelo de
regresion lineal clasico

p=EY)=a+ Bx; + -+ Brxy

La funcién de enlace se utiliza para establecer la relaciéon entre un predictor lineal y la
media de la distribucién. Existen muchas opciones comunes para elegir, y la eleccion se
basa en diversos factores. Siempre hay una funcién de enlace establecida que se deriva
del exponencial de la funcién de densidad de la respuesta. Sin embargo, en algunos casos
es conveniente hacer que el rango de la media de la funcion de distribucion coincida con
el dominio de la funcién de enlace, o utilizar una funcién de enlace no establecida con
propositos algoritmicos, como la regresion probit Bayesiana.

Los modelos de regresion lineal tipicos para respuestas continuas son un caso particular
de los modelos de regresion generalizada (GLM). Estos modelos amplian la regresion
ordinaria de dos maneras: permitiendo que, Y tenga distribuciones diferentes a la normal
y, por otro lado, incluyendo distintas funciones de enlace de la media. Esto resulta muy
util para datos categoricos.

Los modelos GLM permiten la unificacién de una amplia variedad de métodos

estadisticos, como la regresion, los modelos ANOVA y los modelos de datos categoricos.
En realidad, se utiliza el mismo algoritmo para obtener los estimadores de maxima
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verosimilitud en todos los casos. Este algoritmo es la base del procedimiento GENMOD
de SAS y de la funcién glm de Python.

2.4 Estimacion de las f8

Las respuestas y; de los GLM pueden ser variables discretas o absolutamente continuas.
Imponemos la condicién que cada y de un mismo modelo pertenece a una misma clase de
funciones dentro de la familia exponencial de McCallugah-Nelder:

AO)T(y) — b(6)
a(¢)

L(y; 0,¢) = exp{ +c(y, )}

Para un MLG, en el que suponemos que las n observaciones y; son independientes, la
funcion de verosimilitud del modelo es el producto

n
Ly ) = | [e0n.m
i=1
de n factores de la forma.

Para los logaritmos,
n
(i B = ) L0iB)
i=1

En la notacién mostramos solamente el parametro f§, que se relaciona con los y;
mediante la funcién de enlace. En cambio, no explicamos el parametro ¢, que suponemos
igual para las n observaciones.

Esta hipétesis es la extension natural de la homoscedasticidad en el modelo lineal ordinario.
También omitimos en la notacién todas las letras no estrictamente necesarias, para no
recargar.

Derivando € con respecto a cada uno de los p + 1 parametros, teniendo en cuenta la
regla de la cadena, obtenemos las p + 1 ecuaciones de verosimilitud,

00 _Notow _ o
o Lowop, TP

Por las propiedades de la familia exponencial, si F no es la identidad,

ot

n
Vi — Wi .
E— —F’ L. f.o= 0’ =0,..., .
7 > G By J p

i=1
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Si la funcién de enlace no es la identidad, derivando la identidad ; = (F © g)(1,),

1 =F@w)g' W) = Fm)g' ) = F'(xi- Bg' (W)

Sustituyendo,

Puesto que

U
LR

la ecuacién de verosimilitud se simplifica si la funciéon de enlace g (que forma parte del
modelo, o sea que es potestativa) coincide con la funcién h (que depende solo de la

distribucion de probabilidad de las respuestas y;).

La funcién de enlace g = h se llama enlace natural o candnico de la distribuciéon de

probabilidad de las respuestas.

La eleccion de la funcién de enlace natural equivale a plantear el modelo como “hacemos

el predictor lineal igual al parametro natural 8; de la distribucién”,

xi-B=mn =g = h(w) = 06;.

2.4.1 Caso particular

Si la funcion de enlace es la identidad, cosa que ocurre, por ejemplo, en el modelo lineal,

n
a¢ Z}’i —x- B
— = —_—x;; = 0, j=0,...,p.
aﬁ] L Vl 5]

En notacién matricial, resulta un sistema de ecuaciones normales ponderadas,

XV -X-p)=0,

Siendo V la matriz diagonal V' = diag(Vi ) ey Vi )-
1 n

En el modelo lineal normal homoscedastico, todas las V; serian iguales a V- = ¢2. En un

GLM general esto no ocurre, aun asi, suponemos igual ¢ para las n observaciones.

Si h es la identidad, como en el modelo lineal normal (heteroscedastico), V no depende

de f y podemos resolver las ecuaciones normales ponderadas

X-V.y=X-V-X-B.
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La solucién de las ecuaciones normales ponderadas da la estimacién, por minimos

cuadrados ponderados (WLS),
=X -V-X)L-X'-V-y,
si (X" V - X) esinvertible.

Mas en particular, en el modelo lineal normal homoscedastico, V. = a2 - I, recuperamos
la estimacién OLS: f = (X' - X)™1- X' - y.

2.4.2 Caso general
En el caso general, definimos nuevas “observaciones” z;,i = 1,...,n, por:

zii= gw) + g'W) i —w) = i+ 9" W) i — wi)-

La motivacion es un intento de acercar el caso general al caso particular para aplicar el

mismo método de solucion, mediante una linealizaciéon aproximada

g =g +g' Wl —w.
Esto es, sin embargo, una definicién exacta (no aproximada) de las n nuevas variables z;.

Zi—7j
g’ (i)

Sustituyendo y; — y; = en las ecuaciones de verosimilitud, obtenemos:

n n

ot |

0 =Z:Wi(zi_’7i)xif = § wi(zi —x; - B)xij,  j=0,...,p
& i=1 i=1

) 1 .
siendo: w; = T i=1,...,n

Estas ecuaciones tienen idéntica forma funcional que las ecuaciones normales del caso

lineal ponderado, con el w; en lugar de 1/V;. En forma matricial,
X -W-(z-X-B) =0,
siendo
Z1
z = <5>, W = diag(wy,...,wy).
Zn

La solucién WLS, 8 = (X' - W - X)™1 - X'+ W - z no es practicable en principio, puesto
que Z no se puede calcular a partir de y al depender su relacién de los parametros f§

desconocidos y que W es funcion también de estos parametros.

Es posible un célculo iterativo, de aproximaciones sucesivas, partiendo de un valor inicial,

B[0], de los parametros 3.
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Las funciones F(-), g(-), se aplican elemento a elemento a cada componente de los

vectores.

A partir de un valor inicial £[0],

n[0] = X - B[0],
u[0] = F(n[o]),
z[0] = n[0] + g'(u[0D(y — ul0]),

wlo] = 1/v[0)(g'(uloD))”,
La solucion WLS, B[1] = (X'-W[0]-X)~1-X"-W]0] - z[0].

SRS

Se itera hasta convergencia (o decidir que no se va a alcanzar).

2.5 Planteamiento de nuestro modelo

Para aplicar un modelo GLM para predecir resultados deportivos, lo primero que
debemos hacer es definir su variable respuesta. En el caso de los resultados deportivos,
esto podria ser el resultado del partido (por ejemplo, gana el equipo local, empate o gana
el equipo visitante), pero en nuestro caso sera el nimero de goles que anota cada equipo.

A continuacion, debemos seleccionar las variables predictivas que deseamos utilizar en
nuestro modelo. Esto podria incluir cualquier nimero de caracteristicas que puedan
afectar el resultado del partido, como el rendimiento del equipo en partidos anteriores, el
nivel de forma de los jugadores, la calidad del equipo visitante, etc. En nuestro caso
definiremos para cada equipo unas fuerzas de ataque y de defensa tanto en campo rival
como en campo visitante calculadas con sus estadisticas en un periodo acotado de tiempo
previo al partido. Detallaremos todo esto en los proximos capitulos

Una vez que hayamos seleccionado las variables predictivas, utilizaremos Python para el
analisis estadistico para construir y ajustar su modelo GLM. En general, el proceso de
construcciéon de un modelo GLM incluye las siguientes etapas:

1. Limpiar y preparar los datos: asegurandonos de que datos sean completos y
consistentes, y eliminando cualquier valor atipico o outlier que pueda afectar el
rendimiento del modelo.

2. Definir y seleccionar tanto las variables dependientes como las variables

independientes.

3. Especificar la funcion de enlace: elegir la funcién de enlace que mejor se ajusta a
los datos y a la distribucién de respuesta seleccionada. La funcién de enlace

determina como se relacionan las variables predictivas con la variable respuesta.

4. Ajustar el modelo: usar un algoritmo de optimizacién (como el método de maxima
verosimilitud) para ajustar los parametros del modelo y minimizar el error de

prediccion.
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Una vez que hayamos ajustado el modelo GLM, podemos utilizarlo para hacer
q Yy Y > P P

predicciones sobre resultados deportivos futuros. Para hacer esto, simplemente

proporcionaremos los valores de las variables predictivas para el partido que deseamos

predecir y el modelo nos devolvera una prediccion.
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3 Los Datos

Para hacer un estudio de las estadisticas deportivas necesitamos un gran namero de datos
historicos los cuales seran estudiados y analizados posteriormente buscando patrones o
tendencias.

Para ello, extraeremos los datos de una web 1l en la cual la cual podemos encontrar los
resultados deportivos de las principales ligas de futbol profesional de cada temporada
desde el afio 1993 en adelante.

Nosotros nos centraremos unicamente en los resultados de la liga espanola (actualmente
conocida como “La Liga Santander”)

La herramienta utilizada para este trabajo sera Python, utilizando principalmente las
librerias de pandas, numpy, seaborn y matplotlib y scikit-learn entre otras.

3.1 Extraccion y analisis de resultados

Para iniciar nuestro estudio con Python, importamos varias librerias que iremos
necesitando a lo largo del trabajo entre las cuales destaco la libreria ‘pandas’ que es
libreria de c6digo abierto dentro de los desarrolladores de Python, y sobre todo dentro
del ambito de Data Science y Machine Learning, ya que ofrece unas estructuras muy

poderosas y flexibles que facilitan la manipulacién y tratamiento de datos.

3.1.1 Extraccion y limpieza

Los datos que necesitamos para nuestro analisis los extraemos de la web que hemos

mencionado anteriormente. En esta web, los enlaces de la web son archivos .csv.

Esta web tiene todos los partidos disputados desde el ano 1993, incluyendo mucha
informacion de cada partido. Al importar cualquiera de estas temporadas, obtenemos una
tabla con tantas filas como partidos se disputaron y para cada uno de estos partidos la
siguiente informacion organizada en 105 columnas: ['Div', 'Date', "Time', 'HomeTeam',
'"AwayTeam', 'TTHG', 'FTAG', 'FIR', 'HTHG', 'HTAG', 'HTR', 'HS', 'AS', '"HST",
'ASTY, '"HF', 'AF', 'HC', 'AC'", 'HY", 'AY', 'HR', 'AR' | ... , 'MaxCAHH', 'MaxCAHA',
'AvgCAHH', 'AvgCAHA"].

El significado de cada una de estas columnas lo podemos encontrar en otra web 2], entre
las cuales hay informacién sobre el partido en si e incluso informacién sobre diversas

cuotas de varias casas de apuestas previas a cada uno de esos partidos, pero nos

limitaremos a seleccionar las columnas que creo convenientes para nuestro trabajo.
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Asi pues, importamos los datos de todas las temporadas creando un tnico dataframe con
la informacién de 11.352 partidos seleccionando las columnas:

- Temporada: Temporada en la que se disputa el encuentro.

- Date: Fecha del encuentro.

- HomeTeam: Equipo que juega de local.

- AwayTeam: Equipo que juega de visitante.

- FTHG: Goles anotados por el equipo local. (Full Time Home Goals).

- FTAG: Goles anotados por el visitante. (Full Time Away Goals).

- FTIR: Quien gana el Partido (H: equipo local, D: empate, A: equipo visitante).
(Full Time Result).

Un dataframe es una estructura de datos en forma de tabla, utilizada en el lenguaje de
programacion Python para el analisis de datos. De ahora en adelante hablaremos de
dataframes, pero podemos entenderlos como las tablas que utilizamos en las hojas de
calculo.

Adjunto una muestra de como queda el dataframe:

Temporada Date HomeTeam AwayTeam FTHG

Al examinar la tabla para ver que no contenga datos nulos, nos damos cuenta de que hay
ciertos nombres de equipos que han ido cambiando minimamente a lo largo de los afios.
Es por ello por lo que, mediante métodos dentro de la libreria de pandas, podemos
unificarlos. (Villareal = Villarreal, Vallecano = Rayo Vallecano)

Como esta sera la tabla con la que trabajaremos de ahora en adelante, optamos también
por renombrar algunas columnas para tener la tabla con nombres de variables con las
que me sienta comodo para trabajar con ellas. Asi pues, tras algunos cambios estéticos,
obtenemos la siguiente tabla:
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Temporada Date FTHG FTAG

3.1.2 Visualizacion de resultados

Para la parte de andlisis, utilizaremos la libreria Matplotlib la cual proporciona una
interfaz para trazar una variedad de tipos de graficos en varios formatos. Es muy ttil para
la exploracién de datos y la visualizaciéon de resultados en el campo de la ciencia de datos
y la ingenieria. Es una de las bibliotecas mas utilizadas para hacer graficos en Python.

Empezaremos visualizando como estan distribuidos los distintos tipos de resultados.

Recuento resultados

5000 -

4000 A

3000 -

Conteos

2000 -

1000 A

1 2 X
Valores

En este grafico vemos como el 26% de los partidos terminan en empate, el 27% termina
en victoria del equipo visitante mientras que el 47% de los partidos disputados los gana el
equipo en campo local. Este grafico es una muestra de que el hecho de jugar como local
es un factor bastante determinante.

Hay varias razones por las que el equipo local suele tener una ventaja en los partidos de
fatbol. Una de las principales razones es el apoyo del publico. El apoyo de los aficionados
locales puede dar un impulso adicional a los jugadores del equipo local, lo que les permite
jugar con mas confianza y energia. Ademas, el equipo local esta acostumbrado a jugar en
su campo y conoce mejor las condiciones del terreno de juego.
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Es importante tener en cuenta que estas ventajas no son determinantes para el resultado
final de un partido de fathol y que un equipo visitante también puede ganar.

Analizando ahora los goles,

podemos ver como el promedio de goles anotados en por el equipo local es de 1’53, siendo
este promedio bastante superior que el promedio de goles anotados por el equipo
visitante. Este estudio reafirma el hecho que hemos visto previamente de que el equipo
local parte con ventaja.

Vemos también la desviaciéon estandar del nimero de goles anotados por el equipo local
y visitante. La desviacién estandar nos dice cuan dispersos estan los datos respecto a la
media o el valor esperado. Una desviacién estandar pequena indica que los datos estan
cerca del valor esperado, mientras que una desviaciéon estandar grande indica que los
datos estan mas dispersos.

Si la desviacion estandar es muy similar a la media, significa que los datos estan muy
concentrados alrededor de la media. Esto sugiere que los datos tienen una distribucion
relativamente estrecha y con poca variabilidad.

En una distribucién normal, la desviacion estandar es aproximadamente igual a la mitad
de la media, por lo que, si la desviacion estandar es muy similar a la media, esto sugiere
que la distribucion de los datos es similar a una distribucién normal.

Sin embargo, también es posible que los datos tengan una distribucién no normal, pero
con una varianza muy pequeiia en comparacion con la media. En este caso, la desviacion
estandar seria similar a la media, pero los datos no se distribuirian de manera normal.

Es importante analizar los datos en conjunto con otras medidas estadisticas y graficos para
tener una comprension completa de la distribucion de los datos.

Examinemos el namero de goles que se anotan en cada partido, tanto el equipo local
como el visitante:

Local
Visitante
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La distribucion de Poisson es una distribucién de probabilidad discreta que expresa, a
partir de una frecuencia de ocurrencia media, la probabilidad de que ocurra un
determinado ntimero de eventos durante cierto periodo de tiempo. Concretamente, se
especializa en la probabilidad de ocurrencia de sucesos con probabilidades muy pequeias,

O SUCE€sOos raros.

X ~ Poisson(A)
k=2

P(X=k) =T

parak = 0,1,2,..
En una distribucion de Poisson la media es igual a la varianza, es decir, la desviacion
estandar es igual a la raiz cuadrada de la media.

La distribucién de Poisson se utiliza para modelar un nimero de eventos en un periodo
de tiempo o en un espacio dado, siempre y cuando se cumplan ciertas condiciones:

- Los eventos son independientes
- Latasa de eventos es constante
- El ntmero de eventos es grande

Esta es atil para modelar eventos que ocurren raramente, pero con una tasa constante.
Veamos si nos encaja.

En nuestro caso el equipo local tiene una varianza de 1,310% = 1,716, un valor algo
similar a la media 1,55. De la misma manera, el equipo visitante tiene una varianza de
1,114% = 1,242 similar también a su media de 1,11.

Esta distribucion describe la probabilidad de que suceda un suceso en un intervalo de
tiempo determinado (90 minutos) a través de una cota promedia de ocurrencia. Esta cota
sera el promedio de goles anotados tanto en campo local como en campo visitante.
Finalmente, como el nimero de eventos es independiente del tiempo calculamos las
probabilidades de que tanto el equipo local como el equipo visitante anoten exactamente

k goles en un partido.
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Nos damos cuenta de que, en los dos graficos anteriores, el primero de los cuales muestra
el promedio de partidos en los que se han anotado exactamente k goles y el segundo
grafico que muestra la probabilidad de anotar k goles segtin la distribucién teérica de
Poisson tienen una forma muy similar. De hecho, veamoslos uno encima del otro:

0.40
Historico Poisson

B Local —e— Local
Bl Visitante —e— Visitante
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0.30 1

0.25 1

0.20 1

0.15 +
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Efectivamente siguen una forma muy similar tanto para el equipo local como para el
equipo visitante.

Tenemos pues un primer punto de partida con el que guiaremos nuestro modelo.

3.2 Definicion de las variables explicativas

Trataremos ahora de definir las variables explicativas calculandolas a partir de las
estadisticas de cada equipo previas al dia del partido. Estas variables tendran en cuenta el
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rendimiento de un equipo tanto en campo rival como en campo visitante, definiendo asi

para cada equipo cuatro variables:

FAL: Fuerza de ataque en campo local.
FDL: Fuerza defensiva en campo local.

FAV: Fuerza de ataque en campo visitante.

0N =

FDV: Fuerza defensiva en campo visitante.

Utilizaremos la base de datos que hemos preparado previamente con todos los partidos

desde 1993 y la informaciéon que hemos considerado relevante de estos.

3.2.1 Funciones auxiliares

Para definir unas cuotas de ataque y defensa lo mas realistas posibles para un equipo de
cara a un partido concreto un dia determinado, escogeremos las estadisticas de este
equipo para estudiar su rendimiento tnicamente de los partidos que ha disputado en los
365 dias previos hasta la fecha del partido.

Para ello, definimos una funcién

>def resultados_n_anos_antes(resultados, fecha, n=1):

> fecha_hace_n_arnios = (fecha - timedelta(days=365*n))

> return resultados[(resultados.Date >= fecha,_hace_n_anos) &
(resultados.Date <= fecha)]

la cual recibe una base de datos en forma de dataframe y una fecha concreta y nos
devuelve otro dataframe con todos los partidos que se han disputado en los 365 dias
previos a esta fecha. En caso de que quisiéramos los datos de n anos previos a la fecha,
también podemos darle a la funcién un valor n concreto. En caso de no especificar

cuantos anos queremos, por defecto la funcién nos devolvera un ano.
Definimos también la funcion:

>def historico_1_equipo(team, resultados):

> historico = resultados[(resultados.TeamA == team) | (resultados.TeamB
==team)]

team_local = historico[historico.TeamA==team]

team_visit = historico[historico.TeamB==team]

df = pd.DataFrame()

df["Equipo'] = [team]

return team_local, team_visit, df

V V V V V

Esta, recibe el nombre de un equipo y una base de datos en forma de dataframe y nos
devuelve dos dataframes. El primero de ellos esta formado por todos los partidos en los
que el equipo que hemos introducido juega como equipo local y el segundo esta formado

por todos los partidos en los que juega de visitante.
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3.2.1.1 Fuerza de ataque (FA)

Este valor sera calculado para un equipo determinado analizando su rendimiento ofensivo
jugando en campo local (FAL) en relaciéon con el resto de los equipos y de la misma

manera calcularemos también el rendimiento del equipo jugando en campo visitante

(FAV).

Para el célculo de estos valores utilizaremos com bases de datos las que obtendremos
gracias a las funciones que hemos definido previamente consiguiendo asi poder calcular,
a medida de los posible, el rendimiento de un equipo en una fecha determinada. De esta
manera, un equipo no tendra los mismos valores de FAL y FAV cada jornada pues las
bases de datos iran cambiando constantemente. Asi pues, estas se calculan de la siguiente

manera:

promedio de goles anotados por el equipo jugando de local

FAL =
promedio de goles anotados por todos los equipos que juegan de locales

. promedio de goles anotados por el equipo jugando de visitante

promedio de goles anotados por todos los equipos que juegan de visitantes

>def fuerza,_ataque(equipo, resultados):

team_local = historico_1_equipo(equipo, resultados)[0]

team_visit = historico_1_equipo(equipo, resultados)[1]
promedio_goles_de_local = team_local. FTHG.mean()
promedio_goles_total_locales = resultados.FTHG.mean()
promedio_goles_de_visitante = team_visit. FTAG.mean()
promedio_goles_total_visitantes = resultados.FTAG.mean()

FAL = promedio_goles_de_local / promedio_goles_total_locales

FAV = promedio_goles_de_visitante / promedio_goles_total_visitantes
return FAL, FAV

VVV VYV VYVYVYV

3.2.1.2 Fuerza defensiva (FD)

Estos valores seran calculados de una manera muy similar a la fuerza de ataque, pero en
lugar de contabilizar los goles marcados, contabilizaremos el nimero de goles que le han

anotado al equipo (goles encajados). Dicho lo cual, definimos:

FDL = promedio de goles encajado por el equipo jugando de local

promedio de goles encjados por todos los equipos que juegan de locales

FDV — promedio de goles encajado por el equipo jugando de visitante
~ promedio de goles encjados por todos los equipos que juegan de visitantes
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>def fuerza_defensa(equipo, resultados):

team_local = historico_1_equipo(equipo, resultados)[0]
team_visit = historico_1_equipo(equipo, resultados)[1]
promedio_encajados_de_local = team_local. FTAG.mean()
promedio_encajados_total_locales = resultados.FTAG.mean()
promedio_encajados_de_visitante = team_visit.FTHG.mean()
promedio_encajados_total_visitantes = resultados.FTHG.mean()
FDL = promedio_encajados_de_local / promedio_encajados_total_locales
FDV = promedio_encajados_de_visitante /
promedio_encajados_total_visitantes

> return FDL, FDV

VV VYV YV VVYV

3.2.1.3 Unificacion de funciones

Finalmente creamos una dltima funciéon auxiliar la cual nos permite unificar todas las
anteriores. Esta funciéon nos pide un dataframe con los partidos de los cuales queremos
calcular las fuerzas atacantes y defensivas tanto del equipo local como del equipo visitante
y una base de datos.

Nos pide también la base de datos y también un valor opcional que, en caso de no darle
nada, nos lo detecta como False. Mediante este tltimo parametro podemos cambiar que
la funcién en vez de escoger la fecha de cada uno de los partidos para hacer los respectivos
calculos escoja tinicamente una fecha en concreto (la primera fecha que encuentra en el
dataframe). Mas adelante veremos para qué es util esta accion.

Finalmente, esta funcién nos devuelve el mismo dataframe que le hemos proporcionado
con partidos incluyendo nuevas columnas con las cuotas para cada equipo.

>def definir_varibales_explicativas(df, resultados, pasado=False):
FAT,_A,FDL_A,FAV_B,FDV_B = [],[1,[]1,[]
foriin range(len(df)):
fecha = df.Date.iloc[1]
if pasado:
fecha = df.Date.iloc[0]
FAL, FAV = fuerza,_ataque(df.TeamA.iloc[i],
resultados_n_anos_antes(resultados, fecha))
> FDL, FDV = fuerza_defensa(df.TeamA.iloc[i],
resultados_n_anos_antes(resultados, fecha))
> FAL_A.append(FAL)
> FDL_A.append(FDL)
> FAL, FAV = fuerza,_ataque(df.TeamB.iloc[i],
resultados_n_anos_antes(resultados,fecha))
> FDL, FDV = fuerza,_defensa(df.TeamB.iloc[i],
resultados_n_anos_antes(resultados, fecha))
FAV_B.append(FAV)
FDV_B.append(FDV)
df['FAL_A'], df['FDL_A'1=FAL_A,FDL_A
df['FAV_B'], df['FDV_B'] = FAV_B, FDV_B
return df

V V V V VYV

V V V V YV
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3.2.2 Veamos un ejemplo

Una vez definidas estas funciones auxiliares, podemos enfrentarnos ahora a poner un
ejemplo concreto.

Estudiemos el caso que queremos analizar los tGltimos 10 partidos que se han disputado
entre el FC Barcelona y el Valencia CF con el Barcelona como equipo local.

>equipoA = 'Barcelona/

>equipoB = '"Valencia'

>df = historico_1_equipo(equipoA, resultados)[0]
>df[df.TeamB == equipoB].head(10)

Creamos un dataframe con todos los partidos en los que el Barcelona ha jugado como
equipo local y finalmente filtramos este para que tnicamente nos muestre los 10 Gltimos
en los que el Valencia juega como visitante. Este trozo de codigo al ejecutarlo nos
devuelve:

Temporada TeamA TeamB FTHG FTAG

Vamos a calcular ahora las cuotas de ataque y defensa para cada uno de los equipos en
la fecha determinada.

>definir_wvaribales_explicativas(df.head(10), resultados)

Temporada Date TeamA TeamB FTHG FTAG FTR FAL_A FDL_A FAV_B FDV_B
467
797
1275
1476

1755
2171
2501
2895
3376

Podemos ver como efectivamente las cuotas cambian en funcién de la fecha. Puesto que
los equipos tienen mejores y peores momentos.
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3.3 Generacion de tablas finales

Vamos ahora a separar todos los datos de las temporadas 21/22 y posteriores de manera
que nuestro estudio consistira en que, teniendo toda la informacién previa a la temporada
21/22, trataremos de predecir los resultados de la temporada 21/22.

Asi pues, tenemos un dataframe llamado resultados_previos que contiene todos los partidos
desde la temporada 93/94 hasta la temporada 20/21 y otro dataframe con llamado
resultados_a_predecir con los partidos de la temporada 21/22.

Vamos a aplicar la funcién existente para definir variables explicativas con la cual
obtenemos el dataframe de los partidos con las nuevas columnas con las variables
explicativas. Veamos que obtenemos:

>funciones.definir_varibales_explicativas(resultados_previos, resultados)

Temporada Date TeamA TeamB FTHG FTAG FTR FAL_A FDL_A FAV_B FDV_B

548
549

550
551
552

Nos ha generado bien la tabla que estdbamos buscando para los resultados previos. Sin
embargo, para los resultados a predecir, no queremos que las cuotas se calculen con los
resultados de un ano anterior respecto de la fecha de partido ya que se supone que este
estudio lo estamos realizando antes de empezar la temporada 21/22.

Para ello, mediante el parametro pasado definido en la funcién definir_vanables_explicatiwas(),
podemos calcular las cuotas de la temporada utilizando siempre la misma base de datos
de partidos previos con los que hacer el estudio.

>funciones.definir_varibales_explicativas(resultados_a_predecir,
resultados, pasado = True)

Veamos que efectivamente las cuotas para un equipo son iguales para toda la temporada
21/22. Veamoslo filtrando los partidos en los que juega por ejemplo el Celta como equipo
local.

>resultados_a_predecir[resultados_a_predecir.TeamA == 'Celta'].head()

Temporada Date TeamA TeamB FTHG FTAG FTR FAL_A FDL_A FAV_B FDV_B

178
205

224
257
261

De cara a crear las tablas finales con las que aplicaremos nuestro modelo, definimos una
ultima funcién.
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>def tabla,_final(df):

> tabla = pd.DataFrame(columns=['Date', 'TeamA_local', "TeamA', 'TeamB',
'‘GolesA', 'GolesB', 'FTR/,'FA_A','FD_A','FA_B', 'FD_B'])

> foriin range(len(df)):

> tabla = tabla.append({'Date". df.iloc[i][1], 'TeamA_local" 1, 'TeamA"

df.iloc[i][2], "TeamB'" df.iloc[i][8], 'GolesA": df.iloc[i][4], 'GolesB"
df.iloc[i][B], 'FTR" df.iloc[i][6] , 'FA_A"df.iloc[i][7],
'FD_A"df.iloc[i][8], 'FA_B"df.illoc[i][9], 'FD_B"df.iloc[i][10]},
ignore_index=True)

> a =df.iloc[i][6]
> result=['1'ifa=='2'else '2'"ifa=="1"'else a for a in [a]][0]
> tabla = tabla.append({'Date" df.iloc[i][1], 'TeamA_local"0, '"TeamA"

df.iloc[i][3], "TeamB"df.iloc[i][R], 'GolesA"df.iloc[i][ 5], 'GolesB'":
df.iloc[i][4], FTR" result , 'FA_A"df.iloc[i][9], 'FD_A"df.iloc[i][10],
'FA_B"df.iloc[i][7], 'FD_B"df.iloc[i][8]}, ignore_index=True)

> return tabla

Para ver lo que hace esta funcién lo veremos con un ejemplo concreto. Partimos de una
tabla

Temporada Date TeamA TeamB FTHG FTAG FTR FAL_A FDL_A FAV_B FDV_B
548

Al llamar a la funcién, dandole esta tabla, nos devuelve otra de la siguiente forma:

Date TeamA _local TeamA TeamB GolesAGolesB FTR FA_A FD_A FA_B FD_B
0
1

Podemos ver como el partido sale duplicado. De esta manera podemos analizar
independientemente el rendimiento de cada equipo.

En el primer registro de este partido, analizaremos el rendimiento del Sevilla, escogiendo
como FA_A y FD_A (Fuerza atacante y defensiva del equipo A), su fuerza atacante y
defensiva jugando de local (FAL_A y FDL_A en la tabla anterior) ya que el Sevilla juega
de local. De la misma manera, para los valores de FA_B y FD_B escogeremos los valores
de las cuotas del Alavés en campo visitante (FAV_B y FDV_B en la tabla anterior).

En el segundo registro de este partido, analizamos el rendimiento del Alavés que en este
caso sera el Team_A. De la misma manera definimos FA_A, FD_A como las cuotas del
Alavés esta vez en campo visitante (FAV_B y FDV_B en la tabla anterior) y FA_B, FD_B
como las cuotas del Sevilla jugando como local (FAL_A y FDL_A en la tabla anterior)

Asi pues, generamos finalmente las 2 tablas finales

>tabla _previos = tabla,_final(resultados_previos)
>tabla _a_predecir = tabla,_final(resultados_a_predecir)



3.4 Elmodelo

Recordamos el objetivo del estudio que es a tratar de ajustar un modelo para con él,
intentar predecir los resultados de la temporada 21/22.

Para ello utilizaremos la libreria interna de Python scikit-learn (sklearn) la cual es una
libreria de aprendizaje automatico de coddigo abierto en Python. Esta incluye una
variedad de algoritmos, incluyendo clasificaciéon, regresiéon y agrupamiento.

Utilizaremos en concreto la sublibreria linear_model la cual contiene un conjunto de
modelos lineales y funciones de ayuda para trabajar con ellos. Entre los modelos lineales
incluidos en esta sublibreria se encuentran la regresion lineal, la regresion logistica y la
regresion de ridge, pero nosotros

Para nuestro estudio utilizaremos la clase PoissonRegressor situada en la sublibreria
sklearn.linear_model para ajustar datos que siguen, como hemos visto una distribuciéon
de Poisson.

Tenemos las dos tablas finales tabla _previos y tabla_a_predecir que recordamos que en la
primera tenemos todos los partidos disputados previos a la temporada 21/22 definiendo
para cada partido unas cuotas en funciéon de los resultados del equipo en los 365 dias
previos a cada partido y por otro lado la segunda tabla contiene los partidos de la
temporada 21/22 con unas cuotas definidas antes de empezar la temporada con las
estadisticas de los equipos a lo largo su tltimo afio antes de empezar la temporada.

Recordemos como es la tabla_previos:

Date TeamA_local TeamA TeamB GolesAGolesB FTR FA_A
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3.4.1 Definicion variable respuesta

Nuestra variable respuesta sera el nimero de goles que anota el equipo A (GolesA)
utilizando como variables predictoras las columnas ["TeamA_local', 'FA_A', 'FD_A',
'FA_B', 'FD_B']. Asi pues, para la tabla de tabla_previos definimos:

X_previos y_previos

TeamA_local FA_A FD_A FA_B FD_B

y de la misma manera, partiremos la tabla tabla_a_predecir:

X_a_predecir y_a_predecir

TeamA_local FA_A FD_A FA_B FD_B

3.4.2 Calculo de las 8 y prediccion

Llega el momento de entrenar nuestro modelo. Para ello utilizaremos las tablas X_previos

y )_previos para estimar las f que hemos definido en la explicacién del GLM.

>from sklearn.linear model import PoissonRegressor
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>modelo=PoissonRegressor()

>modelo.fit(X_previos, y_previos)

Una vez definidas estas [§, podemos conocer cuéles son mediante

>modelo.coef

Que nos devuelve la lista [ 0.07834002, 0.15082545, -0.03569365, -0.03534429,

0.09964336]. Con estas § podemos finalmente calcular el vector y_predicho y este vector
lo compararemos con el vector y_a_predecir para ver cuantos valores hemos acertado

>y_predicho = modelo.predict(X_a_predecir)
>acierto = sum(y_predicho==y_a_predecir)/y_predicho.shape[0] * 100

Tenemos pues un accuracy del 0%. Este resultado puede asustar, pero se debe a que los
valores que y_predicho son de la forma [1.38225013, 1.32923785, ..., 1.49115284,
1.18884197] que es muy poco probable que coincidan con los resultados y_a_predecir ya
que estos son valores enteros sin decimales.

3.4.3 Analisis de los resultados

De la tabla que teniamos labla_a_predecrr,

Date TeamA local TeamA TeamB GolesAGolesB FTR FA_A

Nos quedaremos con las columnas ["TeamA’, “T'eamB’, ‘GolesA’, ‘F'I'R’] y anadimos una
nueva columna con los valores de y_predicho:

TeamA TeamB  GolesA FTR y_predicho
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Podemos ver que nuestro valor de y_predicho esta muy alejado del GolesA. Aun parecer que
no tengan sentido estos valores, podemos calcular segin los valores de y_predicho una
nueva columna de resultados predichos la cual llamaremos FTR_predicho.

Para ello definimos una funcién:

>def lista_resultados(lista):
> resultados =[]

> for iin range(O, len(lista)-1,2):

> iflista[i]>lista[i+1]:

> resultados.append('1")
> resultados.append('")
> elif lista[i]<lista[i+1]:

> resultados.append('?")

> resultados.append('1")

> else:

> resultados.append('X")

> resultados.append('X")

> return resultados

Con esta féormula podemos calcular en funciéon de los valores cual es el resultado del
partido. Asi pues, nos queda:

TeamA TeamB GolesA FTR y_predicho FTR_predicho

Si comparamos ahora los resultados de FTR con FT'R_predicho, tenemos que finalmente
mediante nuestro modelo hemos sido capaces de, antes de empezar la temporada 21/22,
predecir el resultado de un 50,37% de los partidos.
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4 Conclusiones

El objetivo del trabajo era tratar de predecir y acertar el resultado del 50% de los partidos
disputados en la temporada 21/22. Al aplicar el modelo entrenandolo con los datos de

las temporadas previas, hemos conseguido un acierto del 50,37%.

Pese a el resultado obtenido ser muy ajustado al objetivo inicial del trabajo, considero que
independientemente del objetivo numérico, he alcanzado con creces los objetivos
personales que tenia frente a este trabajo. Elaborar un proyecto matematico para finalizar
mi etapa como estudiante con el cual poder disfrutar, seguir aprendiendo y sobre todo,
encontrar un entorno practico en el cual poder aplicarlo, en nuestro caso predecir

resultados de partidos de fatbol.
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