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2.1.2. Dati relativi agli eventi dell’incontro





poi a loro volta usate per generare le stime delle probabilità dell’esito finale della partita (vittoria, 

l’approccio 

numero di goal segnati dalle due formazioni avversarie con l’ausilio

due distribuzioni di Poisson indipendenti, le cui medie sono funzione dell’interazione delle 

del “fattore campo”.



Un’altra distribuzione proposta dalla letteratura è la distribuzione bivariata di Weibull di conteggio. 

quando gli intervalli tra un evento e l’altro possono essere assunti identicamente distribuiti e 



dell’evoluzione di ques

nell’arco di un lungo periodo temporale. Sostengono che l’adozione di un approccio stocastico nella 

a quale media dovrebbe “ruotare”? L’utilizzo di una media globale non sarebbe ideale, poiché 

anch’esso nel lungo periodo. 

Per quanto riguarda l’attribuzione delle valutazioni alle squadre sono stati proposti diversi metodi



per l’aggiornamento delle valutazioni

ponderata per un parametro che tiene conto della differenza reti dell’incontro.

Questo sistema anziché lo storico delle due squadre, di cui si vuole prevedere l’esito dell’incontro, 

– –

In questa maniera si ovvia alle problematiche legate all’assenza di dati per squadre appena promosse 

o retrocesse ed è possibile utilizzare l’intera osservazione a disposizione perché, mentre non è 

esponenzialmente l’effetto della differenza goal, valorizzando maggiormente la vittori



L’interessante estensione proposta ( ) prevede l’implementazione del “

”, che ha l’obiettivo di attribuire alle squadre una valutazione provvisoria in quei brevi periodi 

che non allerta il “ ”, la 

er ogni partita consecutiva sotto/sopra le aspettative, basata sull’assunzione 

𝑆ℎ 𝑆𝑎
dove la definizione di performance offensiva è data dall’utente e derivata da dati statistici, come 

𝐻𝑎𝐴𝑎 𝐻𝑑 𝐴𝑑

che l’avversario medio dovrebbe avere contro la squadra valutata. 

𝐻𝑖𝑎 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐻𝑖𝑎 +  λΦ1 (𝑆ℎ −  𝐻𝑖𝑎 + 𝐴𝑗𝑑2 ) , 0)
𝐴𝑖𝑎 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐴𝑖𝑎 +  λ (1 − Φ1) (𝑆ℎ −  𝐻𝑖𝑎 + 𝐴𝑗𝑑2 ) , 0)
𝐻𝑖𝑑 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐻𝑖𝑑 +  λΦ 1 (𝑆𝑎 −  𝐴𝑗𝑑 + 𝐻𝑖𝑑2 ) , 0)



𝐴𝑖𝑑 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐴𝑖𝑑 +  λ (1 − Φ1) (𝑆𝑎 − 𝐴𝑗𝑎 + 𝐻𝑖𝑑2 ) , 0)

𝐴𝑗𝑎 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐴𝑗𝑎 +  λΦ2 (𝑆𝑎 −  𝐴𝑗𝑎 + 𝐻𝑖𝑑2 ) , 0)
𝐻𝑗𝑎 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐻𝑗𝑎 +  λ (1 − Φ2) (𝑆𝑎 −  𝐴𝑗𝑎 + 𝐻𝑖𝑑2 ) , 0)
𝐴𝑗𝑑 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐴𝑗𝑑 +  λΦ2 (𝑆ℎ −  𝐻𝑖𝑎 + 𝐴𝑗𝑑2 ) , 0)
𝐻𝑗𝑑 = 𝑚𝑎𝑥 (𝐻𝑗𝑑 +  λ (1 − Φ2) (𝑆ℎ −  𝐻𝑖𝑎 + 𝐴𝑗𝑑2 ) , 0)

λ > 0 0 < Φ1 < 1 0 < Φ2 < 1 

Il parametro λ determina il peso da attribuire all’aggiornamento apportato dall’ultima partita di ogni Φ1 Φ2 determinano l’influenza di una partita giocata in casa sulla valutazione della Φ1 = 0 ,  
viene influenzata dai risultati ottenuti in trasferta. L’operatore max è incluso al fine di evitare che i 

“Soccer Prediction Challenge”

di ricercatori che opera nell’ambito del machine learning, i guadagni marginali in termini di 



“Soccer Prediction Challenge”

“Soccer Prediction Challenge” 

–

, il modello qui proposto ha, al contrario, l’attraente 

Un’importante novità del modello che 

di questa natura dinamica sia il fatto che cambiano gli interpreti del gioco all’interno delle squadre.

L’articolo 





i. Queste valutazioni si riferiscono all’intervallo temporale compreso tra il 14 Luglio 

Vedere https://www.whoscored.com/Explanations



valutazione massima. Il noto trio “MSN”, Lionel Messi, Luis Suarez e Neymar, detiene il record con, 

rappresenta l’istogramma delle valutazioni 

2.1.2. Dati relativi agli eventi dell’incontro

I dati relativi agli eventi dell’incontro descrivono tutte le azioni (tiri, passaggi, falli, palle rubate, etc.) 



formazioni delle squadre sono state anch’esse ottenute da 

Considerando la media delle valutazioni di WhoScored ottenute, ci si può fare un’idea della qualità 



giocatori siano più significative per valutarne le condizioni e predirne l’impatto nelle partite future.

𝑦1 𝑦𝑁𝑦𝑖

𝑦𝑖 = 𝛼0 + ℎ(𝑖)𝛼1 + 𝛽𝑝(𝑖) + 𝛾𝑙(𝑖) + 𝑒𝑖 𝑒𝑖 ∼ 𝑁(0, 𝜎2)



β γ𝛼0 è l’intercetta e 𝛼1

ω ω ω

Per tener conto dell’evoluzione delle capacità di un giocatore nel corso della sua carriera, le 

autori dell’articolo applicano uno schema di ponderamento esponenziale alle osservazioni, come 

ψ𝑒(−𝜑𝑡 3.5⁄ )
l’osservazione e il giorno della valutazione.

ω ψ φ

ψ φ ω

φ

Non c’è un minimo di partite giocate necessarie per apparire nella 



elenca i migliori 10 giocatori secondo l’indice 

nella tabella. La lista è composta dall’élite calcistica, rassicurandoci sulla qualità dell’indice 

sferito dall’Eredivisie, 

Anche questa è un’importante area di studio, infatti, quando i club vogliono valutare per il proprio 

effettiva, dato che un valore minore implica un campionato più competitivo. Il campionato di riferimento è l’English 



considerata all’incirca 0.25 volte di più rispetto alla stessa valutazione grezza ottenuta nell’ English 

In questo paragrafo vengono presentate le modalità con cui viene preso in considerazione l’impatto 

all’interno di una partita nella realtà. Il secondo è che questa specificazione è facilmente applicabile 

𝑝𝑜𝑠𝑗𝐴 𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷
dell’attaccante e del difensore che sono coinvolti nell’evento j𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐴 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐷
rispettivamente nel momento in cui è occorso l’evento j



𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷 = 𝑖 = 1, . . . , 25𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷 𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷 𝑝𝑜𝑠𝑗1𝐷 𝑝𝑜𝑠𝑗25𝐷 𝑝𝑜𝑠𝑗𝑖𝐷
𝑝𝑜𝑠𝑗𝑖𝐷 𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷
𝑝𝑃𝑂𝑆𝑗𝐷(𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷; 𝜋𝑗)         = 𝑃𝑟(𝑃𝑂𝑆𝑗𝐷 = 𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷)

= 𝑃𝑟(𝑃𝑂𝑆𝑗1𝐷 = 𝑝𝑜𝑠𝑗1𝐷 , … , 𝑃𝑂𝑆𝑗25𝐷 = 𝑝𝑜𝑠𝑗25𝐷 )
= 𝜋𝑗1𝑝𝑜𝑠𝑗1𝐷 ⋅. . .⋅ 𝜋𝑗25𝑝𝑜𝑠𝑗25𝐷

𝑝𝑃𝑂𝑆𝑗𝐷(𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷; 𝜋𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (𝑝𝑜𝑠𝑗1𝐷 ⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑗1) + ⋯ + 𝑝𝑜𝑠𝑗25𝐷 ⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑗25))
=𝑒𝑥𝑝 (𝑝𝑜𝑠𝑗1𝐷 ⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑗1)+. . . +𝑝𝑜𝑠𝑗24𝐷 ⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑗24) + (1 − ∑ 𝑝𝑜𝑠𝑗𝑖𝐷24

𝑖=1 ) ⋅ 𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑗25))
=𝑒𝑥𝑝 (𝑝𝑜𝑠𝑗1𝐷 ⋅ 𝑙𝑜𝑔 ( 𝜋𝑗1𝜋𝑗25) +. . . +𝑝𝑜𝑠𝑗24𝐷 ⋅ 𝑙𝑜𝑔 (𝜋𝑗24𝜋𝑗25) + 𝑙𝑜𝑔(𝜋𝑗25))

, l’

𝑖 ≠ 𝐶𝐴𝑀
dell’attaccante coinvolto, è

𝑙𝑜𝑔 ( 𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷=𝑅𝐵)𝑃(𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷=𝐶𝐴𝑀)) = int𝑅𝐵 + 𝛽𝑝𝑜𝑠𝑗𝐴𝑅𝐵 + 𝛽𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐷𝑅𝐵 + 𝛽𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐴𝑅𝐵

    



𝜋𝑗𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(𝑥𝑗𝛽𝑖)1+∑ 𝑒𝑥𝑝24ℎ=1 (𝑥𝑗𝛽ℎ)𝑥𝑗 = (1, 𝑝𝑜𝑠𝑗𝐴, 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐷 , 𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐴) 𝛽𝑖 = (𝑖𝑛𝑡𝑖 , 𝛽𝑝𝑜𝑠𝑗𝐴𝑖 , 𝛽𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐷𝑖 , 𝛽𝑓𝑜𝑟𝑚𝑗𝐴𝑖 )𝑇 , 𝑖 = 1, … , 24 

𝜋𝑗𝑖(𝑖 ≠ 𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒𝑟𝑒) 𝑝𝑜𝑠𝑗𝐷 = 𝑖 = 1, . . . , 25𝑝𝑜𝑠𝑗𝐴 𝜋𝑗𝑖(𝑖 ≠ 𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑒𝑟𝑒)
domanda: date le due formazioni e la posizione dell’attaccante coinvolto nel 

la probabilità che sia stato coinvolto l’

𝜋𝑖𝐺𝐾
= 1, …, 25

Si noti che le probabilità stimate dei giocatori non presenti sul terreno di gioco sono estremamente basse.



avversario. Vediamo un 21.1% di possibilità che l’attaccante sinistro tenti una 

Il secondo grafico mostra che un’ala sinistra (LW)

’ala sinistra (

che un’ala gio

realtà. Inoltre, c’è un 20.8% di possibilità che un’ala sinistra



𝛥 = ∑ ∑ 𝜋𝑗𝑖𝑖𝑗 (𝐴𝑊𝑆𝑗 − 𝐴𝑊𝑆𝑖)𝐴𝑊𝑆𝑖 dell’ 𝐴𝑊𝑆𝑗𝜋𝑗𝑖





probabilità generate dai modelli multinomiali siano anch’ess

20/21 per l’addestramento 

Dividiamo nuovamente il set che useremo per l’addestramento per ottimizzare questi parametri e 



6824 partite tra il 12 Agosto 2016 e il 23 Maggio 2021. Di questo campione, l’ultimo 20% 

Nella letteratura concernente i modelli di previsione nel calcio c’è molta attenzione allo stimare il 

risultato finale delle partite. L’idea originaria di 

𝛥

𝜆1 𝜆2

𝑝(𝐺𝐷; 𝜆1, 𝜆2) = ∑ 𝑝𝐼𝑛𝑓
𝑛=−𝐼𝑛𝑓 (𝐺𝐷 + 𝑛; 𝜆1)𝑝(𝑛; 𝜆2)

=𝑒−(𝜆1+𝜆2) ∑ 𝜆1𝐺𝐷+𝑛𝜆2𝑛𝑛!(𝐺𝐷+𝑛)!𝐼𝑛𝑓𝑛=𝑚𝑎𝑥(0,−𝐺𝐷)  𝑛 ⩾ 0 𝑛 + 𝐺𝐷 ⩾ 0



È poi possibile dimostrare che l’Eq. (7) implica che

𝑝(𝐺𝐷;𝜆1,𝜆2)𝑝(−𝐺𝐷;𝜆1,𝜆2) = (𝜆1𝜆2)𝐺𝐷

𝑝(𝐺𝐷; 𝜆1, 𝜆2) = 𝑒−(𝜆1+𝜆2) (𝜆1𝜆2)𝐺𝐷2 𝐼|𝐺𝐷|(2√𝜆1𝜆2)𝐼𝑘(𝑧)

∑ 𝑝𝐼𝑛𝑓𝑔𝑑=1 (𝐺𝐷 = 𝑔𝑑; 𝜆1, 𝜆2) 𝑝(𝐺𝐷 = 0; 𝜆1, 𝜆2)∑ 𝑝−1𝑔𝑑=−𝐼𝑛𝑓 (𝐺𝐷 = 𝑔𝑑; 𝜆1, 𝜆2)𝐺𝐷𝑖 𝛥𝑖𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡
dei giocatori titolari definita nell’Eq. (6) e 𝛥𝑖Sub

𝐺𝐷𝑖 ∼ 𝑆𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚(𝜆𝑖ℎ, 𝜆𝑖𝑎)𝜆𝑖ℎ = 𝑒𝑥𝑝(𝛽0ℎ + 𝛽1ℎ𝛥𝑖𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 + 𝛽2ℎ𝛥𝑖Sub)𝜆𝑖𝑎 = 𝑒𝑥𝑝(𝛽0𝑎 + 𝛽1𝑎𝛥𝑖𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 + 𝛽2𝑎𝛥𝑖Sub)

Viene impiegata la differenza non ponderata per i giocatori non titolari perché non è noto prima della partita se i 
sostituti verranno impiegati, per quanti minuti o che ruolo copriranno



un significativo vantaggio per la squadra che gioca in casa e che l’effetto si allinea 

𝛽0ℎ = 0.3670𝛽0𝑎 = 0.0500
isultando le variabili Δ 

𝛽1ℎ = 0.2493 𝛽0ℎ =0.0583 𝛽1𝑎 = −0.3403 𝛽2𝑎 = −0.0635



l’utilizzo delle 

disponibilità dell’utente finale che dovrebbe usufruirne; nel

i avversione al rischio dell’investitore o dalla sua 

disponibilità economica o, ancora, dalla sua percezione dell’esposizione finanziaria. La forte 

una data funzione di punteggio piuttosto che un’altra, comporta la sti



𝛥𝑓𝑢𝑙𝑙𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡
interazione tra di essi, la variabile definita nell’Eq. (6). 𝛥𝑎𝑑𝑗𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡

𝛥𝑟𝑎𝑤𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡
𝛥𝑎𝑑𝑗Sub 𝛥𝑟𝑎𝑤Sub 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙 𝛥𝑓𝑢𝑙𝑙𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 𝛥𝑎𝑑𝑗Sub 

covariate; esso include dunque sia l’effetto della ponderazione per il livello di interazione, sia i ratings 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑎𝑑𝑗𝛥𝑎𝑑𝑗𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 𝛥𝑎𝑑𝑗Sub 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑟𝑎𝑤𝛥𝑟𝑎𝑤𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 𝛥𝑟𝑎𝑤Sub 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑡𝑒𝑎𝑚
1 se l’incontro avviene in casa o in 

vengono riportate l’accuratezza e lo 



𝑟 = 3𝑓𝑖1 𝑓𝑖2,…, 𝑓𝑖𝑟 le probabilità stimate che l’evento avvenga nella categoria 1,2,…,∑ 𝑓𝑖𝑗𝑟𝑗=1 = 1, 𝑖 = 1,2,3, . . . , 𝑛
𝑃 = 1𝑛 ∑ ∑ (𝑓𝑖𝑗 − 𝐸𝑖𝑗)2𝑛𝑖=1𝑟𝑗=1𝐸𝑖𝑗 assume valore 1 se l’evento 

L’accuratezza, invece, benché sia molto più intuitiva per il lettore, non è un punteggio vero e proprio. 

È un valore che non tiene conto della dimensione dell’errore; esso 



di casa risulta avere un’accuratezza del 45.11%. Il guadagno marginale che si ottiene andando dal 

“Soccer 

Prediction Challenge” ’

direttamente comparato con l’accuratezza ottenuta dai modelli

dell’articolo su cui si basa questa relazione 𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙 𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑎𝑑𝑗
esigua). C’è inoltre un evidente miglioramento quando si sostituiscono i ratings 

L’accuratezza riportata per il modello 𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑡𝑒𝑎𝑚



𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙
e l’accuratezza. Tuttavia, diversamente dai 

puntate su scommesse “1X2” (vittoria della squadra di casa, pareggio, vittoria della squadra in 

𝑓 = (𝑏+1)𝑝−1𝑏

l’evento si verifichi).

l’equivalente di una unità moltiplicata per 

l’

In aggiunta è stata implementata un’ulteriore “protezione”: alle scommesse “di 

qualità”, ossia quelle in cui il valore atteso di ogni scommessa è superiore ad una determinata soglia. 

Per essere espliciti, ciò significa che possiamo scommettere su un massimo di tre possibili esiti (nella poco 
probabile eventualità in cui tutti e tre hanno un valore atteso positivo). Questo può anche significare che potremmo 
scommettere anche su eventi che non necessariamente sono quelli che i nostri modelli stimano come i più probabili.



sull’evento A solo se  𝐸[𝐴] = 𝑃(𝐴)  × 𝑂𝑑𝑑𝑠(𝐴)– 1 > 𝑡
sia un’asimmetria informativa tra 

sui dati per l’addestramento (dati per la validazione esclusi) 

ai dati di addestramento). Infine, l’intero modello è adattato utilizzando sia i dati di validazione sia 

Oltre a guardare al guadagno dell’investimento, è utile considerare anche l’indice di Sharpe. L’indice 

in finanza, l’indice di Sharpe 

√𝑛
regola generale è quella di valutare un investimento come buono se l’indice di Sharpe ha valore pari 

o superiore a 1 (e maggiore è , meglio è, dal momento che l’investimento ottiene rendimenti maggiori 

sull’evento che i modelli valutano come il più probabile. Esattamente come 

Deve essere fatto notare che l’insieme delle scommesse con i due metodi potrebbe differire. Quando 

si applica il secondo metodo, infatti, l’utente scommette sull’evento che reputa più probabile; 

seguendo la strategia di Kelly, invece, l’utente scommette in base al valore atteso dell’esito della 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙
specialmente se si considera l’alto numero di scommesse effettuate. Per esempio, 



–

–

abbiano entrambe ottenuto guadagni positivi, l’indice di Sharpe è 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙
nella parte superiore del grafico. Il numero di puntate decresce all’aumentare 

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙

𝑠𝑘𝑒𝑙𝑙𝑎𝑚𝑓𝑢𝑙𝑙





quello richiesto per l’implementazione del modello proposto nella relazione, oggigiorno esistono e in 

hanno suggerito un’ottima 

Questi risultati hanno implicazioni sull’efficienza e sulla pratica di



rapporto e all’intesa calcistica che vi è tra di loro. Un modello che include dei parametri dettati 

dall’interazione 

finale risulterebbe indicatore dell’utilità della suddetta statistica per la previsione dei risultati finali 

per le società sportive calcistiche, per ottenere una stima dell’impatto che il giocatore fonte di 
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