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INTRODUZIONE

INTRODUZIONE E OBIETTIVI

La nascita dello sport ha avuto numerosi sviluppi diochi e tornei
medioevali ,ai ludi romani ed ai giochi greci,sembarrivare ai giochi popolari ed
alle prime forme di ginnastica che si sono viaewalute giungendo alla nascita
di quella che e l'attuale educazione fisica, strettinte legata con la pedagogia
e,quindi, con I'educazione del fanciullo. Le sconssesono nate quando e nato
'evento sportivo e l'evoluzione formale del mondtegli scommettitori,il
passaggio da un rapporto orale ad un sistemawttdt ha spinto il bisogno di
qualcuno che controlli e generi i sistemi di pagatoeintermediario: i
bookmaker.Essendo arrivati ad un sistema di scosen@slto strutturato,con un
bacino di utenti vasto ,e nata la necessita, sipt@tper i bookmaker, di stilare
delle graduatorie probabilistiche per aiutare ilpplo degli scommettitori a
capire quali eventi sono meno, cioe piu probaldié, quelli piu remuneranti,
quindi con meno possibilita. In questo campo elatrstatistica, che con adeguati
modelli facilita il lavoro dei bookmaker e dona speze ai giocatori d’azzardo.
In Italia, per esempio, per quanto riguarda il icalt sistema piu famoso e la
Schedina del Totocalcio, sulla quale si decidonariddltati, 9 delle partite di
serie A e 5 di serie minori. Inoltre, esistono lgemazie di scommesse che
permettono di puntare su un singolo evento o partit
Il lavoro svolto di seguito analizza la tendenzgegnare in una singola partita di
calcio . Ma innanzitutto sottolineiamo il fattoecper uno scommettitore risulta
importante sapere gli effetti specifici prima @ré una scommessa, cioe le
squadre che giocano, quale delle due squadre gieesa, quanti gol vengono
segnati in media sia dalle singole squadre cheratine della partita, risulta
anche importante sapere la potenza delle squatio® ,sapere le squadre che

segnano di piu 0 meno, questo ultimo effetto riddmori scopo del lavoro.
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L’ obiettivo del lavoro &€ anche di sfruttare iidaercando di identificare valori
interessanti e, in particolare, cercare di coglietrend dei gol segnati al variare
sia del mese che dellanno . Qui sorge anche ¢taess#a ai scommettitori la
conoscenza degli effetti generali, cioe se il trerwh potrebbe cambiare col
tempo per i motivi vari tali:

- Alcune squadre cambiano il loro modo tattico idicgre

- L’incompetenze di certi allenatori

- Il cambio delle regole di gioco o la perdita thenti di alcuni giocatori

- Altro
Detto cio ci rimane un aspetto molto importanteafronti degli scommettitori
da tenere presente che loro possono scommettersusigol segnati da una
squadra in casa 0 meno, o la differenza dei gobpeita , o la somma dei gol
per partita. Per questo motivo, concentreremo Eraanalisi su queste quattro
variabili ( gol in casa, gol fuori casa, somma gtifferenza gol ).
In questa seconda parte del lavoro mi sono soffersla descrizione di alcuni
metodi utilizzati. Dato che le nostre variabiliidteresse sono variabili discrete
del tipo conteggio, hanno una distribuzione di pos e andrebbe bene, per la
stima dei modelli statistici per i dati, il metog@mrametrico della classe dei
Modelli lineari generalizzati (GLM) con famiglia gson o il metodo non
parametrico della classe dei Modelli additivi getiezati (GAM) con famiglia
poisson. Uno degli obiettivi principali che e digliere la struttura delle variabili
di interesse al variare del mese o dell’anno, cspiato di scegliere il modello
non parametrico di poisson per adattare i datthpeici permette di introdurre
una qualche forma di ‘struttura’, ovvero un modeulla forma della funzione
di regressione, e anche perché cerchiamo di maetdmaassimo di flessibilita.
scegliendo il metodo parametrico di poisson non miusciamo a cogliere
perfettamente il trend e bisogna operare del&fdrenazioni sulle variabili che
ci porta a delle perdite di informazione.Per quaigoarda la parte delle analisi
esplorativa, visto che desideriamo un qualcosacchelica una qualche struttura
abbiamo scelto di usare una regressione non paiaaetperché non ci sono
vincoli sulla distribuzione delle variabili, assuns®lo alcune condizioni di

regolarita nell’ andamento della funzione stim@bdiamo aggiunto anche degli
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intervalli di confidenza dei valori predetti purdgounto lungo le curve stimate,

assumendo che i valori predetti sono normali.
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CAPITOLO PRIMO

CAPITOLO 1:CAMPIONATO FRANCESE

1.1 CAMPIONATO FRANCESE SERIE A

1.1.1 Analisi esplorativa

1.1.1.1 Primo approccio dell'analisi esplorativa

| grafici sotto esposti rappresentano gli intenvall confidenza della
media dei gol al variare dei mesi oppure al varidegli anni. Come detto al
punto precedente siamo interessati a cogliergu#tia dei gol per le squadre in
casa ,fuori casa , il totale dei gol e anche ledkhza.

> struttura dei gol delle squadre in casa al variaralell’anno.
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CAPITOLO PRIMO

Considerando la media dei gol per le squadre ia,dasri casa , il totale
dei gol, e la differenza di gol non sembra esaamai particolare struttura nei dati.
L’andamento e tendenzialmente stazionario.

- struttura dei gol delle squadre in casa al variaraelel mese.
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Nel campionato francese di primo livello, trannerladia della differenza
dei gol, tendenzialmente abbiamo lo stesso andamehé sembra essere
debolmente crescente nei primi tre grafici e pbvaaiare dei mesi, sembrerebbe
esserci una struttura particolare della media dkilg particolare nei primi tre
grafici F'andamento sembra essere stazionario dinmese di marzo e poi cresce
fino alla fine della stagione(Maggio). Sembra, perche si segna in media di

piu negli ultimi due mesi della stagione.

1.1.1.2 Secondo approccio dell’analisi esplorativa

14
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Cerchiamo di lisciare la risposta per poter coglibene la struttura dei

gol.
- Struttura dei gol al variare degli anni applicando regressione non

parametrica
Legendain rosso abbiamo I'intervallo di confidenza.
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In questo caso, se consideriamo i gol delle sgquadbri casa e il totale
dei gol per partita tendenzialmente sembrerebber@sana qualche struttura,
invece se consideriamo i gol per le squadre di c@sabra non esserci una
gualche struttura .

- Struttura dei gol al variare dei mesi
Legendal="luglio’;2="agosto’;...;11="maggio’
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Se consideriamo i gol per le squadre in casa senfiwalall’inizio della
stagione fino a marzo circa si segna in media kssst numero di gol,
successivamente inizia a crescere fino alla fiekadstagione .Osserviamo lo
stesso andamento per il totale dei gol per par@@nsiderando i gol per le
squadre in trasferta, I'andamento decresce finebarkio e poi cresce fino alla
fine della stagione. Quindi rispetto ai mesi semddsbe esserci una struttura
particolare dei gol.

Osservazionefinora abbiamo notato che nella maggioranza ddigyral
variare dei mesi sembra che si segni di piu afia fiella stagione. Cio puo essere
dovuto al fatto che alla fine della stagione cisalelle squadre che competono

per vincere il campionato, altre invece competoaonon retrocedere.
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1.1.2 Adattamento dei modelli per i nostri dati

1.1.2.1 Modello per i gol delle squadre in casa

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi) + s(Anni), fami = poisson, data = dat)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.9214 -0.5642 -0.3248 0.4696 3.9163

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)

Null Deviance: 4990.213 on 4229 degrees of fieen
Residual Deviance: 4954.680 on 4221 degrees of ttem
AIC: 12869.02

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 14.1045 0.0028
s(Anni) 1 3 4.4864 0.2135

Da questo output si vede subito che la variabileniAnon risulta
significativa al livello 5%, pero’ risulta signifativa la variabile Mesi: questo e
cio’ che potevamo aspettarci dall’'analisi esplm@atWediamo la bonta del
modello basato sulla devianza residua.

1-pchisq(4954.680,4221)
1.842970e-14

Il valore del livello di significativita osservaim suggerisce che il nostro
modello corrente non spiega bene i dati rispdttaaello saturo.Vediamo cosa

succede togliendo la variabile non significativanAn

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi), family = poissn, data = dat)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.8739 -0.5569 -0.3577 0.4661 3.7954

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)
Null Deviance: 4990.213 on 4229 degrees of fieen
Residual Deviance: 4970.139 on 4225 degrees of ttem

AIC: 12876.48

Number of Local Scoring Iterations: 6

17
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DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 15.6693 0.0013

Qui si vede che la variabile Mesi rimane sempraiB@ativa.Vediamo quanto e

buono questo modello .

1-pchisq( 4970.139,4225)
7.882583e-15

Il valore del p-value ci suggerisce che il modeliiuro risulta preferibile
rispetto al modello corrente.concludiamo dicendce ahella Serie A del
campionato francese arriviamo ad un modello inlauvariabile Mesi risulta
significativa; tuttavia, secondo un test basatétadubnta del modello ,il modello
richiederebbe altri parametri ,quindi diciamo chenodello non spiega bene i
dati e di conseguenza le previsioni non sono nadfidabili. Il fatto che il nostro
modello finale non spiega bene i dati, potreblse=rsdovuto al fatto che i gol
segnati non hanno proprio una distribuzione digmise in parte c’€ una extra-

variabilita di conseguenza della variabilita dedgiadre.

1.1.2.2 Modello per i gol delle squadre fuori casa

Call: gam(formula = golF ~ s(Mesi) + s(Anni), famiy = poisson, data = dat)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q0 Max
-1.50157 -1.31541 0.06536 0.20837 3.53421

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 4968.799 on 4229 degrees of fieen

Residual Deviance: 4940.717 on 4221 degrees of ttem

AIC: 10592.22

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 20.8939 0.0001
s(Anni) 1 3 6.8301 0.0775

-> Grafico delle curve che sono state stimate
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Questa e la struttura dei gol fuori casa ,al varidei mesi e degli anni.
Essa e simile quella che abbiamo visto al puntocgwlente nell’analisi
esplorativa. Se guardiamo l'output di sopra , vediahe, se fissiamo un livello
approssimato del 5% per la non significativita elefariabili,risulta significativa

solo la variabile mesi. Vediamo quanto & buono fuewdello.

1-pchisq(4940.717,4221)
5.240253e-14

Il valore del livello di significativita ci suggexte che il modello stimato
non spiega bene i dati quanto il modello saturo atitrdouisce un parametro ad
ogni osservazione. Proviamo a togliere la variabNeni che non risulta
significativa.

Call: gam(formula = golF ~ s(Mesi), family = poisso, data = dat)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q0 Max
-1.46336 -1.31360 0.06484 0.19480 3.58023

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 4968.799 on 4229 degrees of fieen
Residual Deviance: 4947.629 on 4225 degrees of ttem
AIC: 10591.14
Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 20.7309 0.0001
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Togliendo la variabile Anni ,la variabile Mesi, cemegli altri, rimane lo

stesso significativa. E opportuno vedere comunguseia bonta.

1-pchisq(4947.629,4225)
[1] 4.318768e-14

Anche togliendo la variabile Anni il modello noniesga bene la variabilita
dei dati. Quindi anche con i gol delle squadre ifaasa arriviamo ad un modello
che richiede 'aggiunta di ulteriori variabili; cda variabili a disposizione,infatti,
non ce la facciamo a risolvere il problema e dissguenza avremo delle
previsioni dubbiose. La non adeguatezza del modiglde stimato potrebbe lo

stesso essere dovuta ai motivi specificati al ppnegedente.

1.1.2.3 Modello per il totale di gol fatti per paa

Call: gam(formula = (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Ani), family = poisson,
data = dat)

Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max

-2.3852 -0.9606 -0.1922 0.5124 3.3157

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 5034.798 on 4229 degrees of fieen

Residual Deviance: 4987.125 on 4221 degrees of ttem

AIC: 15328.08

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 24.6043 1.868e-05
s(Anni) 1 3 9.5476 0.0228

grafico delle curve stimate
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Su questi due grafici sopra riportati si vede laittira del totale dei gol
rispettivamente al variare del mese e dell'annobiamo lo stesso andamento
rispetto a quanto visto sui grafici nell’analisipesativa. Sull'output sopra
riportato, in questo caso, si vede che al livello per la non significativita delle
variabili sia la variabile Mesi che Anni risultaggificativa. Se,pero, fissiamo il
livello all’ 1% solo la variabile Mesi risulta sigitativa. Vediamo quanto va
bene il modello stimato.

1-pchisq(4987.125,4221)
1.44329¢-15

Questo valore del livello di significativita ci sgerisce che il nostro
modello non spiega bene la variabilita dei datijoa modello saturo nel quale
si associa un parametro ad ogni osservazione;rdieguenza il modello stimato
richiederebbe variabili in piu. In conclusione, clenvariabili che abbiamo a
disposizione noi non siamo in grado di miglioraremiodello; quindi un tale
modello non e adeguato per la spiegazione deiedadir le previsioni. Anche qui
il problema della non adeguatezza, puo esseratd@i motivi specificati nei

casi precedenti.

1.1.2.4 Modello per la differenza dei gol

Formulare un modello per la differenza di gol partipa risulta difficile,
perché nelle analisi esplorative abbiamo usatedaessione non parametrica per
cogliere la struttura della differenza di gol slavariare del mese che dell’anno.
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Questo € un metodo che non ha vincolo sulla distrdne della risposta e,
volendo adattare un modello con la generalizzeditimddmodels, sorge |l

problema della specificazione della famiglia deliariabile di interesse. Nel
nostro caso avremmo valori negativi che non vangieebper un modello con
famiglia poisson. Come primo approccio proviamo aaefun grafico della

differenza dei valori predetti dei gol per squabrecasa e quelli delle squadre
fuori e lo confrontiamo con il grafico ottenuto cda regressione non

parametrica.

— — Differenza regressione non parametrica
— Differenza valori predetti.golC-golF

08

06
|

Differenza goal

04

02
|

Ml si

Si vede che le due curve hanno piu 0 meno la sttagtura; se avessimo
adattato un modello per la differenza, ci saremspetati che la variabile Mesi
risultasse significativa. Si intuisce subito da sjoegrafico che nella Serie A

francese le squadre in casa segnano in media dispietto a quelle fuori casa.

1.2 CAMPIONATO FRANCESE SERIE B

1.2.1 Analisi esplorativa

1.2.1.1 Primo approccio dell'analisi esplorativa

| grafici sotto esposti rappresentano gli inteivall confidenza della
media dei gol al variare dei mesi oppure al varggli anni. Iniziamo con gli

anni.
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Guardando questi quattro grafici sembra non essegistruttura particolare nei
dati al variare degli anni.

Struttura dei gol al variare dei mesi.
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Come il campionato della Serie A ,anche la SeriaiBa in luglio e finisce in
maggio. Se consideriamo la media dei gol per ladmin casa sembra che non ci sia
una struttura interessante, pero se considerianetlaqdelle squadre fuori casa e la
media del totale di gol sembra che ci sia unatstiaitche decresce lentamente e poi
cresce un po’; inoltre sembra che si segni di fiinizio della stagione e di meno alla
fine.

1.2.1.2 secondo approccio dell'analisi esplorativa
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In questi grafici, se guardiamo I'andamento dellava e l'intervallo di
confidenza, c’é un andamento che tende a cresageresce e, di conseguenza,
sembra non esserci una struttura particolare atere degli anni.

Struttura dei gol al variare dei mesi.
LegendaLuglio="1",settembre="2’,...,maggio="11"
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Se consideriamo i gol delle squadre in casa etaleodi gol per partita
sembra esserci un struttura interessante nei datlinizio della stagione
'andamento decresce fino a novembre, poi semberescostante fino a
febbraio e infine cresce fino alla fine della stang. Per quanto riguarda i gol

delle squadre fuori casa non risulta facile coglier struttura perché all’inizio
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scende lentamente fino a febbraio e poi cresce &doaprile e decresce

nuovamente fino alla fine della stagione.

1.2.2 Adattamento dei modelli per i nostri dati

1.2.2.1 Modello per i gol delle squadre in casa

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi) + s(Anni), fami = poisson, data = datl)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.8032 -1.5834 -0.2908 0.5406 3.4126

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 4375.062 on 3761 degrees of fieen

Residual Deviance: 4354.109 on 3753 degrees of ttem

AIC: 11162.08

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mes) 1 3 9.99930.0186
s(Anni) 1 3 5.41950.1435

Questi grafici sotto esposti sono le curve che state stimate.
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Piu 0 meno la struttura sembra quella che abbiaisio ¥n precedenza

nell'analisi esplorativa.
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Dall’output di sopra risulta che al livello 1% nesa delle due variabili &
significativa , pero’ al livello 5% la variabile Merisulta significativa come ci

aspettavamo dall’analisi esplorativa.Vediamo quamatbene questo modello.

1-pchisq(4354.109,3753)
1.966560e-11

Il valore del livello di significativita osservatm suggerisce che il modello saturo
risulta preferibile al modello corrente.Proviamotagliere la variabile non
significativa Anni.

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi), family = poissn, data = datl)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.7853 -1.6105 -0.2994 0.5361 3.4687

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)

Null Deviance: 4375.062 on 3761 degrees of fieen
Residual Deviance: 4362.283 on 3757 degrees of ttem
AIC: 11162.25

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 11.0447 0.0115

Come al punto precedente al livello 1% la variabilese non risulta

significativa, mentre al livello 5% é significativa

1-pchisq(4362.283,3757)
1.495459%e-11

Il valore del p-value ci suggerisce che il modedbmato non spiega
altrettanto bene la variabilita dei dati quantanibdello saturo. Quindi, se ci
fermiamo a questo modello, possiamo dire che nadatto a spiegare i nostri
dati ma ci vorrebbero probabilmente altre variabdiiche qui il problema della
non adeguatezza del modello finale ottenuto peeresdovuto agli stessi motivi

visti nei casi precedenti.

1.2.2.2 Modello per i gol delle squadre fuori casa

Call: gam(formula = golF ~ s(Mesi) + s(Anni), famiy = poisson, data = datl)

27



CAPITOLO PRIMO

Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-1.4278 -1.2976 0.0681 0.2137 3.1550

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)

Null Deviance: 4217.881 on 3761 degrees of fieen
Residual Deviance: 4195.814 on 3753 degrees of ttem
AIC: 9213.173

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 16.4669 0.0009
s(Anni) 1 3 3.3568 0.3398
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Questi grafici ci fanno vedere I'andamento deidglle squadre fuori casa
rispettivamente al variare dei mesi e degli anfubidmo la stessa informazione
che abbiamo ricavato nell’analisi esplorativa. $uliput di sopra vediamo che al
livello 5% risulta significativa solo la variabil®esi pit 0 meno cio che ci
aspettavamo dall'analisi esplorativa. Proviamo glieoe la variabile non
significativa Anni.

Call: gam(formula = golF ~ s(Mesi), family = poissn, data = datl)
Deviance Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.40309 -1.29655 0.06844 0.20582 3.15436

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
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Null Deviance: 4217.881 on 3761 degrees of fieen
Residual Deviance: 4199.14 on 3757 degrees of fread
AIC: 9208.499

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 16.9549 0.0007

Rimane sempre fortemente significativa la varialMesi. Proviamo a

vedere la bonta di questo modello basato sulleatiewi residua.

1-pchisq(4199.14,3757)
4.308054e-07

Il valore del livello di significativita ci suggexte che il nostro modello
stimato non spiega bene la variabilita dei datingoidl modello saturo(il modello
che associa un parametro ad ogni osservazionajtrénparole il nostro modello
richiederebbe variabili in piu; il problema dellmm adeguatezza puo essere

dovuto ai motivi specificati ai punti precedenti.

1.2.2.3 Modello per il totale dei gol per partita

Call: gam(formula = (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Ani), family = poisson,
data = datl)

Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max

-2.2769 -0.9052 -0.1379 0.5231 3.9271

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 4518.319 on 3761 degrees of fieen

Residual Deviance: 4492.653 on 3753 degrees of ttem

AIC: 13447.32

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 15.8375 0.0012
s(Anni) 1 3 4.1175 0.2490
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Dal grafico vediamo la stima della struttura deil gal variare
rispettivamente dei mesi e degli anni. Come visicha nell'analisi esplorativa la
struttura al variare degli anni non sembra interegsVediamo sull’ouput di
sopra risulta significativa solo la variabile Mesbme ci aspettavamo. Proviamo

a togliere la variabile non significativa Anni.

Call: gam(formula = (golC + golF) ~ s(Mesi), family= poisson, data = datl)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-2.2598 -0.9024 -0.1340 0.5172 3.8771

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)
Null Deviance: 4518.319 on 3761 degrees of fileen
Residual Deviance: 4498.061 on 3757 degrees of ttem
AIC: 13444.73
Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 16.7442 0.0008

La variabile Mesi rimane fortemente significativdediamo quanto va

bene il modello senza la variabile Anni.

1-pchisq(4498.061,3757)
3.330669e-16
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Questo valore del livello di significativita ci sgerisce che il modello
stimato non spiega bene la variabilita dei datingoal modello saturo ma
richiede variabili in piu. Anche in questo caso georlo stesso problema

sottolineato negli altri casi precedenti.

1.2.2.4 Modello per la differenza dei gol per paati

g - |—— Differenza regressione non parametrica g -
Differeriza valor predett: golC-golF — Differenza regressione non parametrica
—— Differenza walari predstti:golC-golF
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Secondo quanto spiegato su questo grafico, risthiey, se avessimo
costruito un modello per la differenza di gol ciesamo aspettati che la variabile
Mesi fosse signicativa, invece se guardiamo il igoak destra sembra che al
variare degli anni 'andamento € piu 0 meno costa@i saremmo aspettati che

I'anno non fosse una variabile significativa.
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1.3 CAMPIONATO FRANCESE SERIE C

1.3.1 Analisi esplorativa

1.3.1.1 Primo approccio dell'analisi esplorativa
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Su questi grafici se guardiamo la media dei gollpesquadre in casa e la

media del totale dei gol tendenzialmente sembrareissna struttura anche nel

grafico della differenza al variare degli anni.

- Struttura dei gol al variare dei mesi
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Tranne il caso della differenza dei gol ,sembraemssuna struttura
interessante nei dati sia per la media dei golasag per la media dei gol fuori
casa sia per la media del totale gol. Di preci$miio si segna di meno poi
cresce lentamente fino a novembre, infine scemaedigennaio e ricresce fino a

marzo, la fine della stagione.
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1.3.1.2 secondo approccio dell'analisi esplorativa
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Se consideriamo sia il caso dei gol delle squadreasa, sia il totale dei
gol per partita, sia la differenza di gol per partitendenzialmente potrebbe
esserci una struttura nei dati. Abbiamo che daB1&2002 'andamento risulta
pil 0 meno costante poi decresce e ricresce lentenfeno al 2006.Questa
struttura e quasi simile a quella vista al puntecpdente con gli intervalli di
confidenza della media dei gol.

- Struttura al variare dei mesi
Legendal="Agosto’,2="Settembre’,...,10="Maggio’
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Tranne il caso della differenza dei gol, se congaeo sia il caso dei gol
per la squadre in casa, sia i gol per le squadre éasa, sia il totale dei gol per
partita, abbiamo una struttura particolare e simie tre casi, quasi uguali a
quelli visti con gli intervalli di confidenza dellaedia al punto precedente.

Si vede che dall'inizio fino a novembre I'andamegtesce poi scende fino a
febbraio e infine ricresce fino a maggio, la firela stagione. Si nota anche che

all'inizio della stagione si segna di meno e di giia fine.
1.3.2 adattamento dei modelli ai nostri dati
1.3.2.1 Modello per i gol delle squadre in casa

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi) + s(Anni), fami = poisson, data = dat2)
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Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-1.8871 -1.5037 -0.2638 0.5403 3.5459

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 3657.449 on 3104 degrees of fieen

Residual Deviance: 3612.402 on 3096 degrees of ttem

AIC: 9238.497

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 19.8738 0.0002
s(Anni) 1 3 4.8447 0.1835

grafico delle curve che sono state stimate
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E’ quasi la stessa struttura di quella vista refialisi preliminare.

Sull’output di sopra, il valore del livello di sigitativita osservato ci suggerisce

che al livello 5% la variabile Anni non risulta sificativa. E’ significativa sola

la variabile Mesi.Togliamo la variabile Anni chemosulta significativa

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi), family = poissn, data = dat2)

Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-1.8423 -1.5319 -0.2880 0.5349 3.4729
(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)

Null Deviance: 3657.449 on 3104 degrees of fileen
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Residual Deviance: 3626.837 on 3100 degrees of ttem
AIC: 9244.932

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 21.0021 0.0001

Qui si nota che togliendo la variabile Anni il meseane lo stesso
significativo al livello 5%. E’ opportuno comunquedere la sua bonta.

1-pchisq(3626.837,3100)
1.050300e-10

Il valore del livello di significativita ci suggeste fortemente che Il
modello stimato non spiega bene la variabilitad#i quanto il modello saturo.
Il problema puo essere dovuto ai motivi specificai casi precedenti. Diciamo
che se ci fermiamo a questo modello, con i datispagizione per I'analisi non

riusciremmo a migliorare la sua capacita predittiva

1.3.2.2 Modello per i gol delle squadre fuori casa

Call: gam(formula = golF ~ s(Mesi) + s(Anni), famiy = poisson, data = dat2)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.5685 -1.3273 0.0689 0.1698 3.6331

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 3626.789 on 3104 degrees of fieen

Residual Deviance: 3597.632 on 3096 degrees of ttem

AIC: 7853.589

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 21.3809 0.0001
s(Anni) 1 3 2.7044 0.4395

Grafico delle curve che sono state stimate
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Questi grafici sono simili a quelli visti nell” als esplorativa.Per quanto
riguarda la significativita delle variabili, I'uréc variabile significativa al 5%
risulta essere il mese. Vediamo comunque la sutbon

1-pchisq(3597.632,3096)
6.468045e-10

Il valore del livello di significativita osservaim suggerisce fortemente il
rifiuto dell’ipotesi che il modello stimato spieglai variabilita quanto il modello
saturo. togliendo la variabile non significativagn@e nei casi precedenti la
variabile mese rimane significativa al livello 5%. opportuno vedere quanto &

buono il modello a cui siamo arrivati.

1-pchisq(3600,3100)
7.429998e-10

Questo valore ci suggerisce fortemente che il modgimato non spiega
bene i dati rispetto al modello saturo. Cio vuekdshe con i dati a disposizione
abbiamo stimato un modello le cui le previsioni rr@mmo affidabili. Il problema
della non adeguatezza ,sarebbe dovuto ai motivcifspei nei altri casi

precedenti.

1.3.2.3 Modello per il totale dei gol per partita
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Call: gam(formula = golC + golF ~ s(Mesi) + s(Anni)family = poisson, data = dat2)

Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max
-2.4488 -0.9160 -0.1422 0.5315 3.4541

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)
Null Deviance: 3854.512 on 3104 degrees of fieen

Residual Deviance: 3791.731 on 3096 degrees of ttem

AIC: 11261.20

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 37.2734.028¢-08
s(Ann) 1 3  6.202 0.102

grafico delle curve stimate
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Da questi due grafici si vede una struttura irdsz@ate del totale di gol al
variare dei mesi, mentre il grafico fatto rispedtosariare degli anni lo € molto di
meno.Per quanto riguarda la significativita deléiabili, al livello 5% risulta
fortemente significativa la variabile mese. Queastaltato e esattamente cio che
vediamo sul grafico ed anche cio che ci aspettavdaibanalisi esplorativa.

Vediamo quanto risulta buono il modello stimato.
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1-pchisq(3791.731,3096)
1.110223e-16

Il valore del livello di significativita osservatm suggerisce che il modello
stimato richiede altri parametri e di conseguenta aariabili. E’ opportuno

togliere la variabile non significativa e veders@succede al nuovo modello.

Call: gam(formula = golC + golF ~ s(Mesi), family =poisson, data = dat2)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-2.4183 -0.9138 -0.1398 0.5277 3.3781

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)

Null Deviance: 3854.512 on 3104 degrees of fieen
Residual Deviance: 3802.024 on 3100 degrees of ttem
AIC: 11263.50

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 37.419 3.752e-08

Come nei casi precedenti il mese rimane semprenf@mte significativo.
Risulta opportuno vedere quanto spiega i dati.

1-pchisq(3802.024,3100)
0

Il valore del livello di significativita osservatm suggerisce che il modello
stimato non spiega bene la variabilita dei datinjoidd modello saturo. Siamo di
nuovo di fronte allo stesso problema incontratoprecedenti casi. Diciamo solo
che con le variabili a disposizione per I'analsn siamo in grado di migliorare
la bonta del modello a cui siamo arrivati; nell@ersmza di ottenere le previsioni
fidabili.
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1.3.2.4 Modello per la differenza dei gol per paati
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Su questi due grafici la curva della stima delféedenza dei gol e simile a
quella ottenuta con la regressione non parametmeastre se avessimo adattato
un modello per la differenza dei gol le due vatiabion sarebbero state

significative.
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1.3.3 Differenza tra le varie serie.

1.3.3.1 prima analisi preliminare.
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Questi quattro grafici ci permettono di confrontdee varie Serie, in
particolare se consideriamo il grafico in alto mistra,cioé il grafico della media
dei gol delle squadre in casa al variare dellagmata, salta fuori subito che in
Serie A in media, si segnerebbe di piu rispetta Sktrie B e C in cui si segna in
media lo stesso numero di gol per partita,di coneega diciamo che il numero
di gol segnato dalle squadre in casa € influendalla Serie.

Il secondo grafico in alto a destra ci fa vedemneo tre intervalli di confidenza
si sovrappongono ,sembrerebbe che in media le sgdiadri segnano lo stesso

numero di gol per partita,quindi in questo casaspettiamo dopo aver adattato
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un modello che i gol fatti dalle squadre fuori casm siano influenzati dalla
categoria.

Il terzo grafico in basso a sinistra si suggeridoe in media complessivamente si
segnerebbe di piu in Seria A rispetto alla SeriseBibrerebbe anche che la
categoria non ha un forte effetto sul totale deipgo partita.

Il quarto grafico in basso a destra ci suggeriseeic media la differenza dei gol
per partita € maggiore in Serie A rispetto alla&€ranche qui ci aspettiamo che

la categoria non abbia un forte effetto sulla défeea dei gol per partita.

1.3.3.2 seconda analisi preliminare.

18

— Serie A — Serie A
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In questo caso stiamo facendo un’analisi esplaatnarginale. Si vede
sul grafico in alto a sinistra che al cresceremdesi la struttura e’ quasi la stessa
tranne nel caso della curva rossa che rappresanterie B. Essa sembra
leggermente diversa all'inizio della stagione. Beanto riguarda gli anni, al

crescere di questi la struttura € diversa.

1.3.4 Modelli di analisi delle differenze tra le s& indipendentemente
dal mese e dell'anno.

1.3.4.1 Caso specifico dei gol delle squadre inaca®r tutte le Serie messe

insieme
Call: gam(formula = golC ~ Serie, family = poissondata =
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franciabis)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.6979 -1.6492 -0.3240 0.5042 3.7821

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)
Null Deviance: 13034.01 on 11096 degrees ofddem
Residual Deviance: 13022.72 on 11094 degrees okftem

AIC: 33323.13

Number of Local Scoring Iterations: 5
DF for Terms

Df
(Intercept) 1
Serie 2
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- i
S i
[an] 1
| :
o |
9 [an] 1
6 PR
5] J—
2 . a
= =2 ] '
g © B :
o | 1
o™ i i
o ! -
< S |
. e =
= ! i
CI) : PR
|| || ||
Serie

Entrambi gli intervalli di confidenza non sono saposti, ci aspettiamo
che ci siano differenze tra le varie Serie. Si puwdare che nel campionato
francese sembrerebbe che in media si segni dinplerie A rispetto alle altre

due Serie. Effettuiamo un test per vedere se @ diferenze tra le varie Serie.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golC ~ 1
Model 2: golC ~ Serie
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 11096 13034.0
2 11094 13022.7 2 11.3 0.003545
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Dal valore del livello di significativita risultahe la variabile Serie e
significativa, cioe che, al variare della Serigoi segnati dalle squadre in casa

variano.

1.3.4.2 Caso specifico dei gol delle squadre fuzasa

per tutte le Serie messe insieme

FralL1 FralL2 Fraka
[Le]
= —_
(=) 1
i
1
1
3 :
3 1
[ 1
1
1
P E—
—_ 1
o S : i
(0] i !
— 1
2 o : —_ i
5T @9 —F ! :
s P ! R
£ | |
1
jo'R | 1
o ! 1
= i i
] 1 !
[ —_ —:—
i
1
b= |
= |
1
i
|| || ||
Serie

Su questo grafico sembrerebbe esserci un effetta 8erie sui gol fatti
dalle squadre fuori casa, cioé che, al cambio de#ae, i gol segnati dalle
squadre fuori casa variano. Si nota anche cheria Serisulta essere quella in
cui in media si segna di piu. E’ opportuno faretast per vedere se ci sono

differenze tra le varie Serie 0 meno.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golF ~ 1
Model 2: golF ~ Serie
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 11096 12817.6
2 11094 128135 2 4.1 0.1

Il valore del livello di significativita ci suggeste che la variabile Serie
risulta significativa ma non tanto forte. Quindi sensideriamo i gol delle
squadre fuori casa risulta che ci sono differehz@iaare della Serie.
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1.3.4.3 Caso specifico del totale dei gol per garti
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Da questo grafico abbiamo che il cambiamento dediae influenza il
totale di gol durante una partita. Anche qui € oppw effettuare un test per

evidenziare se ci sono differenze tra le varieeSeri

Analysis of Deviance Table

Model 1: (golC + golF) ~ 1
Model 2: (golC + golF) ~ Serie
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)
1 11096 13416.8
2 11094 13407.6 2 9.2 0.009963

Il valore del livello di significativita ci suggeste che é significativa la
variabile Serie, cioé che indipendentemente dalemesdall’anno ci sono

differenze tra le varie Serie.
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1.3.5 Modelli di analisi delle differenze tra le sge dato il mese e
'anno.

1.3.5.1 Caso specifico dei gol delle squadre inacas

per tutte le Serie messe insieme

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi) + s(Anni) + Frall, family = poisson, data = francia)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.9097 -1.5274 -0.2989 0.5171 3.8470

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)
Null Deviance: 13034.01 on 11096 degrees ofddem
Residual Deviance: 12946.83 on 11086 degrees okffem

AIC: 33263.23

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 29.8466 1.487e-06

s(Anni) 1 3 7.4905 0.0578
FraLl 2

Queste sono le curve che vengono stimate dopo I'atdanento del modello.
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Sui grafici sopra raffigurati, vediamo gli effettnarginali di ciascuna
variabile, in particolare sul primo a sinistra ste una forte struttura interessante
dei gol delle squadre in casa al variare dei nmedisecondo si vede una qualche

struttura rispetto agli anni. Infine, l'ultimo gred a destra ci fa vedere che al

a7



CAPITOLO PRIMO

cambio della Serie cambiano anche i gol fatti datjgadre in casa. Per quanto
riguarda la significativita delle variabili, gia I[Hautput di sopra si vede che al
livello 5% la variabile Mesi e fortemente signifisa e la variabile Anni €
bordeline cioe al limite . Proviamo a costruirenuovo modello che ci aiutera a
sapere se risulta significativa 0 meno la variaulitativa che ci distingue le

tre Serie.

Call: gam(formula = golC ~ s(Mesi) + s(Anni), fami = poisson, data = francia)
Deviance Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-1.8932 -1.5300 -0.2953 0.5140 3.8773

(Dispersion Parameter for poisson family taken to b 1)

Null Deviance: 13034.01 on 11096 degrees ofddem
Residual Deviance: 12955.37 on 11088 degrees okftem
AIC: 33267.78

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 28.0378 3.567e-06
s(Anni) 1 3 7.7866 0.0506
2> confronto dei due modelli

Analysis of Deviance Table

Model 1: golC ~ s(Mesi) + s(Anni)

Model 2: golC ~ s(Mesi) + s(Anni) + FraL1
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

1 11088 12955.4

2 11086 129468 2 8.5 0.01393

Il valore del livello di significativita ci suggeste che al livello 1% ,dato il
mese e l'anno, non ci sono differenze tra le Sdaneece al livello 5% ci
suggerisce che e significativa la variabile qutlita cioé che, dato il mese e
I'anno, ci sono differenze tra la serie A, la S@ie la Serie C del campionato

francese. Vediamo quanto questo modello ci spieigdi.i

1-pchisq(12946.83,11086)
0
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Il valore del p-value ci suggerisce che il modeilan spiega altrettanto
bene i dati quanto il modello saturo. Anche quipiloblema della non
adeguatezza, potrebbe essere dovuto agli stessii syecificati nei precedenti
casi. Quindi con i dati che abbiamo a disposizibmeodello stimato non risulta

soddisfacente per le previsioni.

1.3.5.2 Caso specifico dei gol delle squadre fuzasa

per tutte le Serie messe insieme

Call: gam(formula = golF ~ s(Mesi) + s(Anni) + Ses, family = poisson,
data = franciabis)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-1.47593 -1.31748 0.07415 0.19206 3.58508

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)
Null Deviance: 12817.58 on 11096 degrees ofddem
Residual Deviance: 12763.49 on 11086 degrees okffem

AIC: 27656.31

Number of Local Scoring Iterations: 6

DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects
Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)

(Intercept) 1

s(Mesi) 1 3 39.051 1.694e-08

s(Anni) 1 3 5.014 0.171
Serie 2
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Dopo l'adattamento del modello si ottengono qugsidfici che ci danno
gli effetti marginali di ogni variabile. Unendo iatl si vede una struttura
interessante dei gol per squadre fuori casa abhsarlei mesi e abbiamo che
dall'inizio della stagione fino a febbraio la curekecresce e poi comincia a
crescere fino alla fine della stagione. La strattrispetto agli anni non ci dice
tanto. L'ultimo grafico sembra suggerirci che csp@amo aspettare che ci siano
differenze tra le varie serie e notiamo inoltre ¢healifferenze non sono forti
rispetto al grafico unico di prima in cui consi@erio I'effetto marginale della
variabile qualitativa Serie che ci distingue le 8erie. Tutto cio si conferma
guardando I'ouput di sopra che ci fa vedere cHwello approssimato 5% per la
non significativita delle variabile risulta sigrdéitiva solo il mese (proprio cio
che si vede su grafico). Risulta anche qui, opmarteffettuare un test per

vedere se la variabile Serie e significativa o meno

Analysis of Deviance Table

Model 1: golF ~ s(Mesi) + s(Anni)

Model 2: golF ~ s(Mesi) + s(Anni) + Serie
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

1 11088 12768.8

2 11086 127635 2 53 0.1

Il valore del livello di significativita ci suggeste che la variabile
Serie(che ci distingue le tre Serie) risulta sigaifiva. Ciovuol dire che per
guanto riguarda i gol delle squadre fuori casap datmese o I'anno, ci sono
differenze al cambio della Serie.
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1.3.5.3 Caso specifico del totale dei gol per garti

per tutte le Serie messe insieme
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Questi sono i grafici che si ottengono dopo avettatb il modello. Si
vede che mettendo insieme i dati delle tre Seriaafio una struttura particolare
del totale dei gol al crescere dei mesi: all'inigz@mbrerebbe che nelle tre serie si
segna di meno, poi cresce fino ottobre, poi deerésggermente fino a febbraio
e ricomincia a crescere fino alla fine delle stagioPer quanto riguarda I'anno e
costante fino al 2002, decresce fino a 2005 e sem&wminciare a crescere nel
2006. Guardando l'ultimo grafico in alto a destragpettiamo che la Serie abbia

un effetto sul totale di gol segnato per partita.

Call: gam(formula = (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Ani) + Serie, family = poisson,
data = franciabis)

Deviance Residuals:
Min  1Q Median 3Q Max

-2.3667 -0.9264 -0.1553 0.5136 3.9755

(Dispersion Parameter for poisson family taken to & 1)

Null Deviance: 13416.85 on 11096 degrees ofddem
Residual Deviance: 13310.63 on 11086 degrees okffem
AIC: 40043.72

Number of Local Scoring Iterations: 6
DF for Terms and Chi-squares for Nonparametric Effects

Df Npar Df Npar Chisq P(Chi)
(Intercept) 1
s(Mesi) 1 3 51.738 3.407e-11
s(Anni) 1 3 10.145 0.017
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Serie 2

Si vede in questo output che al livello 5%, le dwiabili risultano
significative. Cio €& proprio quello che si vede gsydafico precedente. E’
opportuno effettuare un test per vedere se dabesle o I'anno, la variabile Serie

risulta significativa.

Analysis of Deviance Table

Model 1: (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Anni)

Model 2: (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Anni) + Serie
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)

1 11088 13323.3

2 11086 13310.6 2 12.6 0.001815

Il valore del livello di significativitd ci dice @& la variabile Serie e
significativa, cioe che, dato il mese o l'anno,tatale di gol per partita e

influenzato dalla Serie.
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CAPITOLO 2:CAMPIONATO ITALIANO

2.1 CAMPIONATO ITALIANO SERIE A

2.1.1 Analisi esplorativa

2.1.1.1 Primo approccio dell’analisi esplorativa

- struttura della media dei gol al variare degli ami.
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Guardando questi quattro grafici ,non si riesceogliere una struttura
interessante della media dei gol al variare deghi,ama se guardiamo bene il

caso della media del totale di gol, il trend sentdrescere dal 1994 fino al 1997 e
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poi prende un andamento fino all'ultimo anno; pkragri tre casi il trend delle
medie al variare degli non assume un andamentzlare.

> struttura della media dei gol al variare dei mesi
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Anche se considerando il grafico della media deéiajosariare dei mesi
sembra non esserci un andamento particolarmergeegsante, si nota che la
variabilitd € molto grande all'inizio della stag®e alla fine. Pero, considerando
il grafico delle squadre fuori casa e del totale partita vediamo una struttura
interessante: dall'inizio della stagione fino a msmatandamento sembra costane,
poi da aprile fino alla fine della stagione cresicdine per quanto riguarda il
grafico della media della differenza dei gol inta@subito il fatto che le squadre
in casa segnano in media di piu rispetto a quale tasa, tranne che nell'ultimo

mese della stagione.
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2.1.1.2 Secondo approccio dell’analisi esplorativa

- Struttura dei gol al variare degli anni.

1.8
1.4

Goal squadre casa
14 16
| |
Soal squadre fuar
1.0
|

1.2

1.2

06 08

1994 2000 2006 1994 2000 2006
Anni Anni

Totale goal
22 24 2B 28
|
Qifferenza goal
02 04 0B 0B
| |

T T 1T T 11 1T T T T T 1
1934 2000 2006 1994 2000 2006

Anni Anni

Se consideriamo i gol delle squadre in casa emtald dei gol per partita,
sembra esserci una andamento particolare che alaksd®94 fino al 1998 e poi
diventa piu 0 meno costante. Per il caso dei gie dguadre fuori casa, vediamo
un andamento che cresce lentamente; infine per ifferehza dei gol,
'andamento sembra essere costante nei primi anpoieinizia a scendere
lentamente fino al 2006.

> Struttura dei gol al variare dei mesi.
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Con i gol delle squadre in casa abbiamo un andamehe cresce
lentamente fino alla fine di marzo e poi cominciacandere fino alla fine della
stagione. Considerando i gol delle squadre fumaail totale dei gol per partita
sembra esserci una struttura interessante chdarisaoktante dall’'inizio della
stagione fino a febbraio e poi cresce fino all@ fitella stagione. Per il caso della
differenza dei gol, la struttura sembra essereaotstfino a marzo e poi decresce

fino alla fine della stagione.
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2.1.2 Riassunto dei risultati ottenuti dopo I'adatamento dei modelli

per i dati

> Dopo aver adattato un modello per i gol in casascita, alla fine, che la
variabile Anni é significativa. Cio conferma la dtura vista nell’analisi
esplorativa. Anche in questo caso dopo aver faittest di bonta del modello &
risultato che il modello con la sola variabile Amiwhiederebbe parametri in piu;
in altre parole, il modello non va tanto bene, awé spiega bene la variabilita
dei dati.

> Per quanto riguarda i gol delle squadre fuori cds@o aver adattato un
modello, contrariamente al caso precedente, risaliea solo il mese e
significativo. Pero facendo un test basato sulldatea residua, ci risulta che il
modello non va tanto bene e di conseguenza nowgaiene la variabilita dei
dati.

- Considerando un modello per il totale dei gol petita risulta che le due
variabili Anni e Mesi sono significativi al 5%.Irtad il test di bonta del modello
ci ha suggerito che il nostro modello ha bisognaltériori variabili, cioe che il
modello stimato non spiega correttamente la vdiakdei dati e, quindi, non &
un modello adatto per fare previsioni.

- Per quanto riguarda il modello per la differenzacei grafici ottenuti con

la procedura descritta precedentemente.
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La prima cosa che evidenziamo in questi graficche, facendo la

differenza dei valori predetti, la struttura sembingersa da quella ottenuta con la
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regressione non parametrica. Comunque sembra ehayessimo adattato un
modello per la differenza, ci saremmo aspettati stble la variabile mese fosse
significativa.

Osservazione:Anche in questo campionato, in tutti i modelli sttmper i
dati della Seria A, succede che i modelli stimathnsono adeguati per la
spiegazione dei dati. Il problema, potrebbe esdeveto al fatto che i gol segnati
non hanno proprio una distribuzione di poisson gairte c’e una extra-variabilita

di conseguenza della variabilita delle squadre.

2.2 CAMPIONATO ITALIANO SERIE B

2.2.1 Analisi esplorativa

2.2.1.1 Primo approccio dell’analisi esplorativa

- Struttura della media dei gol al variare degli ami.
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Considerando la media dei gol per le squadre isa,cluori casa, per il
totale dei gol e per la differenza, sembra difeicitogliere una struttura

particolare al crescere degli anni.

- Struttura della media dei gol al variare dei mesi
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Considerando la media dei gol per le squadre ia ehvariare dei mesi,
sembra che da agosto fino a marzo I'andamento © pino costante; cio vuol
dire che in media si segna lo stesso numero dpgolpartita, poi comincia a
crescere fino alla fine della stagione(giugno).

Per quanto riguarda i gol per le squadre fuori @addotale dei gol per partita il
grafico ci fa vedere una struttura molto interessalella media dei gol: si vede
che all'inizio si segnha poco cioé meno di un gol rredia, poi aumenta
leggermente nel successivo mese e segue un andaoustante fino marzo e
infine comincia a crescere per gli ultimi mesi. Neso della media delle

differenza dei gol per partita non sembra esseraigiruttura particolare nei dati.

2.2.1.1 Secondo approccio dell’analisi esplorativa

- Struttura dei gol al variare degli anni.
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In questi quattro grafici evidenziamo facilmente dauttura dei gol
rispetto al grafico delle medie. Anche in questatro grafici vediamo delle
strutture interessanti. In particolare per il cdsogol per le squadre fuori casa e
per il totale dei gol per partita, si vede la cuckee cresce da 1998 fino 2001 e
poi comincia a decrescere fino al 2006. Inveceilpeaso dei gol per la squadre
in casa e della differenza dei gol per partita, Bembra esserci un andamento

particolare ma al variare degli anni ci sono de8eillazioni.

> Struttura dei gol al variare dei Mesi.

Legenda:1="Agosto’,2="Settembre’,...,11="giugno’
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Tranne il caso della differenza dei gol per parttze assumere un
andamento costante fino alla fine della stagioegliraltri tre grafici si vede che
tendenzialmente si ha la stessa struttura che seessere piu 0 meno costante
dall'inizio della stagione fino a marzo e poi cogia a crescere fino alla fine
della stagione (giugno). Anche nella Serie B itaiaotiamo che si segna di piu

negli ultimi tre mesi.

2.2.2 Riassunto dei risultati ottenuti dopo I'adatamento dei modelli

per i dati.
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-  Per quanto riguarda i gol per le squadre in casa dgdiae B Italiana,
dopo aver adattato un modello statistico per spegadati, cirisulta che al
livello 5% le due variabili Anni e Mesi non song@sificative. Quindi, i gol per
le squadre in casa non sono dipendenti da nesseifla due variabili;
togliendo,pero, le due variabili, il modello conslala intercetta non spiega bene i
dati e richiede variabili in piu.

- Per il caso dei gol per le squadre fuori casapdofer adattato un modello
statistico per la spiegazione dei dati, ci risulte le due variabili Anni e Mesi
sono significative. Pero, nel passo successivo auegé altri casi visti, il test per
la bonta ci suggerisce che il modello stimato nan grado di spiegare bene la
variabilita dei dati, cioé ci servono parametrpin.

- Per quanto riguarda il totale dei gol per parttapo I'adattamento del
modello ci risulta anche qui che le due variabiinrhe Mesi sono significative,
pero, anche in questo caso, il test per la boritanddello ci sugge-risce che le
nostre due variabili non bastano per analizzareal@abi-litd dei dati, cioe ci
vorrebbero ulteriori variabili per migliorare la pacita predittiva del nostro
modello.

> Per il caso della differenza dei gol per partifaelli che seguono sono i

grafici ottenuti con I'approccio spiegato nei pyprtecedenti.

08
1
08
1

— Differenza regressione non parametrica — Differenza regressione non parametrica
— Differenza valor predett: golC-golF —— Differenza valori predetti: golC-golF
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Evidenziamo subito in questi grafici che, facefadlifferenza dei valori
predetti dei gol delle squadre in casa con i gdledsquadre fuori casa, la

struttura sembra diversa da quella ottenuta coageessione non parametrica sia
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al variare dei mesi che degli anni. Sembrerebbe sheavessimo adattato un
modello per la differenza dei gol, ci saremmo aspiethe le due variabili non

fossero significative.

Osservazione:Anche in qui, in tutti i modelli stimati per i dadella Seria
B, succede che i modelli stimati non sono adequetia spiegazione dei dati. |l
problema, potrebbe essere dovuto al fatto che sgghati non hanno proprio una
distribuzione di poisson e in parte c’'e una extaabilitd di conseguenza della

variabilita delle squadre.

2.3 CAMPIONATO ITALIANO SERIE C

2.3.1 Analisi esplorativa

2.3.1.1 Primo approccio dell’analisi esplorativa

- struttura della media dei gol al variare dell'anna
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In questi quattro grafici al variare degli anronrriusciamo ad evidenziare
una struttura particolare della media dei gol irsazafuori casa, totale e
differenza. Quindi ci aspettiamo, dopo aver adattet modello per i dati in tutti
I quattro casi, che la variabile Anni non sia sigaitiva.

- struttura della media dei gol al variare del mese.
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Guardando questi quattro grafici vediamo subitolledestrutture
particolarmente interessanti della media dei gol vatiare dei mesi. Se
consideriamo il caso della media dei gol delle dgglan casa, sembra crescere
da agosto a novembre, poi decresce fino a feblergioi ricomincia a crescere
fino alla fine della stagione. Per quanto rigualaanedia dei gol delle squadre
fuori casa, al variare dei mesi sembra esserergesiiao a maggio seguito da un
calo verso giugno. Per la media del totale, alararidei mesi abbiamo quasi lo
stesso andamento della media dei gol delle squadrasa. La differenza tra i
due casi e che decresce da maggio fino a giugfioe)ral variare dei mesi, la
media della differenza assume un andamento costiatitanizio della stagione
fino a febbraio e poi comincia a crescere fino &he della stagione. Quindi ci
aspettiamo, dopo I'adattamento di un modello atmdsati, che la variabile mese

sia significativa.

2.3.1.1 Secondo approccio dell’analisi esplorativa

- struttura dei gol al variare dell’anno.
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Guardando questi quattro grafici, risulta che Iamento del totale dei gol
al crescere degli anni sembra essere 'unico aasuiila struttura & particolare,
in quanto prima cresce e poi decresce. Negli #&l&icasi non si riesce a
evidenziare un andamento interessante.

- Struttura dei gol al variare del mese.
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Notiamo in questi quattro grafici che 'andamegtgimile a quello visto
considerando la media dei gol in funzione dei mE&simunque, si vede che in
tutti i casi c’é una struttura. Quindi ci aspett@rdopo aver adattato un modello
per i nostri dati, che la variabile Mesi abbia wekazione con i gol delle squadre

in casa, fuori casa, il totale e la differenzagtdi

2.3.2 Riassunto dei risultati ottenuti dopo I'adatamento dei modelli

per i dati.

> Per quanto riguarda i gol delle squadre in casppd’adattamento del
modello, ci risulta che la variabile mese é fortataesignificativa al livello 5% e
la variabile Anni non lo é, cioe il risultato che aspettavamo dall’analisi
esplorativa. Tuttavia, togliendo la variabile nagn#ficativa Anni, il mese ci
risulta lo stesso fortemente significativo. Anchejuesto caso succede che il test
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di bonta del modello ci suggerisce che il modeitalie a cui siamo arrivati, cioe
il modello con sola la variabile mese, non spiegaebla variabilita dei dati
quanto il modello saturo (modello che associa umarpatro ad ogni
osservazione). In altre parole il nostro modellthiederebbe ulteriori variabili
per poter migliorare la capacita predittiva.

> Considerando il caso dei gol delle squadre fuasa¢c dopo l'analisi
avvenuta, dall’adattamento del modello risulta ahkvello approssimato 5%, la
variabile Anni non e significativa, ma e signifiva solamente la variabile mese.
Anche questo € un risultato che ci aspettavamadpgleendo la variabile Anni ,il
mese rimane sempre significativo al livello 5%,Q#rest di bonta del modello
ci informa che il nostro modello, che contiene dalaariabile mese, non spiega
bene la variabilita dei dati. Quindi la capacitadittiva non é affidabile.

> Per il caso del totale dei gol, dopo I'adattametebmodello, al livello 5%
risulta significativa solo la variabile mese, larighile Anni,invece, non é
significativa. Anche togliendo la variabile Anra, Variabile Mesi rimane sempre
significativa. Il test di bonta del modello che tiene sola la variabile Mesi, Ci
suggerisce che non € un modello che spiega beraikbilita dei dati quanto il
modello saturo, cioé il modello richiederebbe I'mgga di ulteriori variabili; con
le variabili a disposizione infatti ,non ce la fawoo a risolvere il problema e di
conseguenza avremo delle previsioni dubbiose.

-> Per quanto riguarda la differenza dei gol per if@artapplicando le
procedure descritte nei punti sopra, succede obegdowessimo adattare un
modello specifico, ci aspetteremmo che sia sigaiiit@ solamente la variabile
Mesi.

Osservazione:Anche qui, in tutti i modelli stimati per i dati kke Seria C,
succede che i modelli stimati non sono adeguatilgespiegazione dei dati. Il
problema, potrebbe essere dovuto al fatto che sgghati non hanno proprio una
distribuzione di poisson e in parte c’'e una extaabilitd di conseguenza della

variabilita delle squadre.
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2.3.3 Differenza tra le varie Serie indipendentemda dal mese e

dell’anno

Analisi esplorativa
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Questi quattro grafici ci permettono di confroetde varie serie, in
particolare se consideriamo il grafico in alto midra, cioe il grafico della media
dei gol delle squadre in casa al variare dellagmata, risulta subito che in Serie
A in media, si segna di piu, segue la Serie B ménfa Serie C in cui si segna in
media di meno rispetto alle altre due Serie. Diseguenza diciamo che il
numero di gol segnato dalle squadre in casa éeinflato dalla Serie.

Il secondo grafico in alto a destra ci suggeridoeio media le squadre fuori casa

segnano di piu in Serie A, poi in Serie B e infirala Serie C. Si vede anche in

71



CAPITOLO SECONDO

qguesto caso che gli intervalli non si sovrapponganondi ci aspettiamo che i
gol segnati dalle squadre fuori casa siano inflagrdalla Serie.

Il terzo grafico in basso a sinistra si suggeridoe in media complessivamente si
segnerebbe di piu in Seria A, poi segue nella sBrimfine nella Serie C.
Notiamo anche qui che gli intervalli non si sovrapgono e di conseguenza il
totale dei gol per partita € molto influenzato tab di Serie.

Il quarto grafico in basso a destra ci suggeriseeio media la differenza dei gol
per partita € simile sia in Serie A che in Serijm® e maggiore rispetto alla Serie
C. Notiamo che due intervalli di confidenza si mm@pongono, quindi ci
aspettiamo che il tipo di Serie non abbia effettdlasdifferenza dei gol per
partita. Effettuiamo un test per vedere se ci sdifierenze tra le varie Serie
indipendentemente del mese e dell’anno.

« Caso in cui la variabile di interesse sono i gol tle squadre in casa.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golC ~ 1
Model 2: golC ~ categoria
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)
1 12172 13711
2 12170 13596 2 1151.061e-25

Il valore livello di significativita ci suggerisaeyme ci aspettavamo, che la
variabile categoria e fortemente significativa,ecahe i gol segnati dalle squadre
in casa sono fortemente influenzati dal tipo di&er

» Caso in cui la variabile di interesse sono i gol de squadre fuori casa.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golF ~ 1
Model 2: golF ~ categoria
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)
1 12172 13959.8
2 12170 13889.5 2 70.35.423e-16

Il valore del livello di significativita ci suggeste che la variabile categoria
risulta fortemente significativa al livello 5% e cbbnseguenza i gol segnati dalle
squadre fuori casa sono fortemente influenzatadadtegoria.

« Caso in cui la variabile di interesse € il totale @ gol per partita.

Analysis of Deviance Table

Model 1: (golC + golF) ~ 1
Model 2: (golC + golF) ~ categoria
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Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 12172 14939
2 12170 14756 2 183 1.786e-40

Come negli altri due casi la variabile categorsalita fortemente significativa
al livello 5%, quindi al termine di una partitatdtale dei gol risulta fortemente

in-fluenzato dalla categoria.

« Caso in cui la variabile di interesse é differenzdei gol per partita.
Per il caso della differenza, risulta difficile dippre un modello gam ai dati,
perché avremmo una differenza negativa. Se cirfidialle analisi esplorative,

risulta che la differenza dei gol per partita nanfeienzata dalla Serie.

2.3.4 Modelli di analisi delle differenze tra le vae Serie dato il mese e

I'anno.

e Caso in cui la variabile di interesse sono i gol tle squadre in casa.
Analysis of Deviance Table
Model 1: golC ~ s(Mesi)
Model 2: golC ~ s(Mesi) + categoria

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

1 12168 136715
2 12166 13562.1 2 109.3 1.808e-24

Su questo output si vede che non c’é la variabilaiA’abbiamo tolta perché
non era significativa. 1l valore del livello di sigicativita ci suggerisce che il
model 2 risulta preferibile al model 1 e di consama la variabile categoria
risulta fortemente significativa, quindi, dato iese, i gol segnati dalle squadre in
casa sono fortemente influenzati dalla categotidest di bonta del modello,
pero, ci ha suggerito che il modello stimato norega bene la variabilita dei
dati, quindi avremo previsioni dubbiose.

» Caso in cui la variabile di interesse sono i gol e squadre fuori casa.

Analysis of Deviance Table

Model 1: golF ~ s(Mesi) + s(Anni)

Model 2: golF ~ s(Mesi) + s(Anni) + categoria
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)

1 12164 13905.5

2 12162 13816.8 2 88.7 5.43e-20
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Il valore del livello significativita ci suggerisade e preferibile il Model 2; di
conseguenza la variabile categoria e fortementefgigtiva, quindi, dato il mese
o I'anno, i gol segnati dalle squadre fuori casaocsmfluenzati dalla categoria;
sorge, tuttavia, il problema riscontrato in tutii gtri casi che riguarda la bonta
del modello: il test ci ha suggerito che il modatlon spiega bene la variabilita
dei dati e quindi la capacita predittiva € dubbiosa

« Caso in cui la variabile di interesse ¢ il totaleidyol per partita.

Analysis of Deviance Table

Model 1: (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Anni)

Model 2: (golC + golF) ~ s(Mesi) + s(Anni) + categ@a
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

1 12164 148244

2 12162 146645 2 159.91.928e-35

Il valore del test ci suggerisce che e preferitbitrodel 2, cioé la variabile
categoria risulta significativa e di conseguenzdod mese o I'anno, il totale dei
gol per partita € influenzato dalla categoria. Bdserimasti con un modello in
cui tutte la variabili sono significative, il tedi bonta di modello ci ha suggerito
comunque che il modello stimato non spiega benvatmbilita dei dati quanto il
modello saturo, cioé che il modello richiederebbgdiunta di ulteriori variabili
e quindi la capacita predittiva € dubbiosa.

Osservazione:Per tutti i modelli stimati al punto 2.3.3 e 2.3.donstatiamo che
non sono ben adatti per spiegare i dati; quingrablema puo essere dovuto ai

motivi specificati negli altri casi analizzati pestentemente.
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CAPITOLO 3:CAMPIONATO SPAGNOLO

3.1 CAMPIONATO SPAGNOLO SERIE A

3.1.1 Analisi esplorativa

3.1.1.1 Primo approccio dell’analisi esplorativa

- struttura della media dei gol al variare degli ami.
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Considerando il grafico della media dei gol dedtpiadre in casa, fuori
casa, del totale di gol e della differenza, al ar&ridegli anni si coglie un
andamento particolare nei dati. L’andamento senglsisere stazionario sia in
media che in varianza.

> struttura della media dei gol al variare del mese
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Tranne il grafico in basso a destra che rappresémtanedia della
differenza dei gol al variare dei mesi, nel quat@ ©’é un andamento che ci da
una grande informazione, gli altri tre grafici @nho vedere un andamento
abbastanza interessante e quasi simile; cioeiaibidella stagione (ad agosto) in
media si segna di meno rispetto agli altri mesi,ilpaumero di gol cresce fino a
ottobre e sembra essere costante fino a marzamiricia a crescere fino alla
fine della stagione ( a giugno). Anche in questsocaembra che si segni in

media di piu negli ultimi due o tre mesi.
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3.1.1.1 Secondo approccio dell’analisi esplorativa

- Struttura dei gol al variare degli anni.
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Con questo approccio si riesce a vedere I'andandgitgol nei vari casi.
Se consideriamo il caso dei gol delle squadre saozdiamo un andamento
interessante che cresce e poi decresce al crasegli@nni.Tale non e il caso dei
gol delle squadre fuori casa: sembra non essafaitii una struttura; per il totale
dei gol per partita piu o0 meno I'andamento semlaseee costante; per il caso
della differenza 'andamento sembra essere costiait€994 fino al 2000 e poi
inizia a decrescere.

- Struttura dei gol al variare dei mesi.
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Il grafico in alto a sinistra ci fa vedere I'andam dei gol segnati dalle
squadre in casa in funzione dei mesi. Notiamo ahmutva cresce dall’inizio
della stagione (ad agosto) fino a ottobre, poi sandssere costante fino ad
aprile e poi ricomincia a crescere fino alla firedla stagione, cioé a giugno.

Il grafico in alto a destra ci rappresenta i gajresi dalle squadre fuori casa
in funzione dei mesi: si vede che l'andamento dm&edall’inizio della
stagione fino a novembre, poi sembra diventareaotstfino ad aprile e
ricomincia a crescere fino alla fine della stagioRer quanto riguarda il
grafico in basso a sinistra si vede che I'andametdb totale dei gol al
crescere del mese assume un andamento costarieizialidella stagione
fino al mese di maggio e poi comincia a crescere élla fine della stagione.
L'ultimo grafico ci fa vedere 'andamento dellaféifenza al variare dei mesi:

all'inizio della stagione cresce leggermente finmm@embre, poi sembra
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essere costante fino a marzo e infine cominciacaedeere fino al termine

della stagione.

3.1.2 Riassunto dei risultati ottenuti dopo I'adathmento dei modelli

per i dati

-  Caso in cui la variabile di interesse sono i gol geati dalle squadre in
casa

Dopo aver adattato un modello per i gol delle sgead casa, abbiamo
visto che la variabile Anni era significativa menta variabile Mesi non lo era.
Pur togliendo la variabile non significativa Mekgnno rimane significativo,
pero il test di bonta del modello ci suggerisce ithstro modello finale, cioe
modello con la sola variabile Anni non spiega bleneariabilitd dei dati quanto
il modello saturo(un modello che associa un pareored ogni osservazione); in
altre parole il modello richiederebbe I'aggiuntautteriori variabili. Il fatto che il
modello finale non sia adatto ai dati puo esserenaiivi specificati nei casi
simili visti precedentemente.
> Caso in cui la variabile di interesse sono i gol geati dalle squadre
fuori casa

Dopo tutte le analisi per I'adattamento del modeko i gol delle squadre
fuori casa e dopo I'eliminazione delle variabilimsignificative, siamo rimasti
con un modello in cui la sola variabile Mesi risutignificativa, anche se il test
di bonta del modello basto sulla devianza residuauggerisce che il nostro
modello finale non spiega tanto bene la variabii&d dati quanto il modello
saturo; in altre parole, come detto sopra, richmelolee I'aggiunta di ulteriori
variabili e, di conseguenza, la capacita predit@adubbiosa. Anche qui Il
problema della non adeguatezza pud essere dovmotaii specificati nei casi
simili visti ai punti precedente.
-  Caso in cui la variabile di interesse ¢ il totale @ gol segnati al termine
di una partita.

Dopo tutte le analisi per I'adattamento del modeko il totale dei gol per
partita e poi successivamente eliminando le vdriabn significative, arriviamo
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ad un modello con la sola intercetta, il test dithadel modello ci suggerisce che
il modello stimato non e adatto per spiegare ldabdita dei dati quanto il
modello saturo. Di conseguenza avremo previsiobbhse.
-  Caso in cui la variabile di interesse € la differera dei gol segnati al
termine di una partita.

Per quanto riguarda la differenza dei gol per fartapplicando le
procedure descritte nei capitoli precedenti, sueadt, se dovessimo adattare un

modello, ci aspetteremmo che solo la variabile Messignificativa.

3.2 CAMPIONATO SPAGNOLO SERIE B

3.2.1 Analisi esplorativa

- Struttura della media dei gol al variare degli ami.
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Il grafico in alto a sinistra rappresenta la meda# gol segnati in casa in
funzione degli anni. Vediamo un andamento abbaatamteressante che
decresce da 1996 al 1998, poi fa un grande saltbd®9 e infine sembra essere
costante fino al 2005.

Il grafico in alto a destra ci fa vedere la medéa gbl segnati dalle squadre fuori
casa in funzione degli anni. Essa assume unauwstupioco interessante,cioe Si
ha un andamento che cresce e decresce al cresgdirarthi.il grafico in basso a
sinistra rappresenta la media del totale dei gofuimzione degli anni. Essa
assume la stessa struttura dei gol delle squadmasa. L'ultimo grafico ci
presenta la media della differenza dei gol in faneidegli anni. Essa assume un
andamento che tendenzialmente sembra essere eostant

- Struttura della media dei gol al variare dei mesi
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Tranne il caso della media della differenza deiigaiui I'andamento non
e molto interessante, se consideriamo il grafidadeedia dei gol delle squadre
in casa, fuori casa ed il totale dei gol in funaatei mesi, vediamo una struttura

nei dati e inoltre si puo notare che si segna ediendi piu negli ultimi tre mesi.
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3.2.2 Riassunto dei risultati ottenuti dopo I'adattmento dei modelli

per i dati

-  Caso in cui la variabile di interesse sono i gol geati dalle squadre in
casa

Dopo tutte le analisi sul’andamento di modellr penostri dati, siamo rimasti
con un modello in cui tutte e due variabili songndiicative, ma la significativita
non e tanto forte; successiva-mente il test di da@ modello ci ha suggerito
che il nostro modello non spiega bene la variabtiei dati quanto il modello
saturo, cioé il modello finale richiederebbe l'aggi di ulteriori variabili per
poter migliorare la sua capacita predittiva.

> Caso in cui la variabile di interesse sono i gol geati dalle squadre
fuori casa

Contrariamente al caso precedente, siamo rimasti wo modello in cui
solamente la variabile Mesi risulta significatiy@dprio cio che ci aspettavamo
dall'analisi esplorativa). Pero anche in questacddest di bonta del modello ci
ha suggerito che il nostro modello finale non étadai nostri dati, anzi non
spiega bene la variabilita dei dati e di consegaeaithiederebbe I'aggiunta di
ulteriori variabili per migliorare la capacita pigila del modello.

-  Caso in cui la variabile di interesse e il totale & gol segnati al
termine di una partita

In questo caso dopo aver adattato un modello drirstegi risulta che al livello
5% le due variabili sono significative. Precisaneeait’ 1% la variabile anno non
e significativa. Come in tutti gli altri casi, iest di bonta del modello ci ha
suggerito che il modello finale al quale siamo\aatiinon e adatto ai nostri dati
quanto sarebbe stato il modello saturo. Quindihiederebbe I'aggiunta di
ulteriori variabili nella speranza di migliorare dapacita predittiva del modello
stimato.

-  Caso in cui la variabile di interesse e il totale & gol segnati al

termine di una partita
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Per quanto riguarda la differenza dei gol per tmrapplicando le procedure
descritte nei capitoli precedenti, succede chalosessimo adattare un modello
appropriato per i nostri dati, ci aspetteremmo theola variabile Anni sia
significativa.

Osservazione:Anche qui, in tutti i modelli stimati per i dati ke Seria B,
succede che i modelli stimati non sono adeguatilgpespiegazione dei dati. Il
problema, potrebbe essere dovuto al fatto che sgghati non hanno proprio una
distribuzione di poisson e in parte c’'e una ext@aabilita di conseguenza della

variabilita delle squadre.

3.3 CAMPIONATO SPAGNOLO SERIE C

3.3.1 Analisi esplorativa

- Struttura della media dei gol al variare degli ami.
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La prima cosa da notare in questi grafici € chaaaibb i dati raccolti dal
2003 fino a 2005. Considerando i gol per le squadrecasa, fuori casa, per |l
totale dei gol e per la differenza, sembra diféicitogliere una struttura
particolare al crescere degli anni, perché al emesdegli anni abbiamo delle
oscillazioni. Nel caso della differenza dei golitamia, sembrerebbe esserci un
andamento interessante in quanto prima decrescecegsce.

> Struttura della media dei gol al variare dei mesi
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In questo caso, tranne la differenza dei gol pétitpain cui 'andamento
sembra costante al crescere dei mesi, negli edtgdsi si evidenzia un struttura
interessante simile in quanto all'inizio della stage (ad agosto) cresce fino a
novembre, poi decresce fino a febbraio e poi comiaccrescere fino alla fine

della stagione (a giugno).

3.3.2 Riassunto dei risultati ottenuti dopo I'adatamento dei modelli

per i dati.

- Dopo aver adattato un modello per i gol segnalledsquadre in casa,
siamo arrivati ad un modello finale in cui al likeb% le variabili Mesi e Anni
sono significative, pero e una significativita ntanto forte, cioé bordeline.

Successivamente, come in altri casi, il test ditbah modello ci ha suggerito
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che il modello a cui siamo arrivati non risultda#io ai nostri dati in quanto non
spiega bene la variabilita dei dati quanto il mtmedaturo; di conseguenza
richiederebbe l'aggiunta di ulteriori variabili pg@oter migliorare la capacita
predittiva, altrimenti avremmo delle previsioni dhitse.

- Per quanto riguarda i gol delle squadre fuori casmmo arrivati ad un
modello finale in cui solo la variabile Mesi e rigta significativa, poi nel
successivo passo il test di bonta ci ha suggehiéilcnostro modello non spiega
bene la variabilita dei dati quanto quello satw@mbrerebbe, infatti, richiedere
I'aggiunta di ulteriori variabili per migliorar@lsua capacita predittiva.

> Per quanto riguarda il caso del totale dei golpsetita, siamo arrivati ad
un modello in cui entrambe le variabili Mesi e Arsuno significative al 5%.
Anche qui sorge lo stesso problema visto nei casiquenti.

> Per quanto riguarda la differenza dei gol per if@artapplicando le
procedure descritte nei capitoli precedenti, sueadt, se dovessimo adattare un
modello specifico per i nostri dati, ci aspetteremname una delle due variabili
fosse significativa.

Osservazione:Anche qui, in tutti i modelli stimati per i dati kke Seria C,
succede che i modelli stimati non sono adeguatilgespiegazione dei dati. Il
problema, potrebbe essere dovuto al fatto che sgghati non hanno proprio una
distribuzione di poisson e in parte c’e€ una exw@aabilita di conseguenza della

variabilita delle squadre.

3.3.3 Differenze tra le varie Serie indipendentemdea dal mese e

dell’anno

Analisi esplorativa
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Questi quattro grafici ci permettono di confrontdee varie serie; in
particolare se consideriamo il grafico in alto midra, cioe il grafico della media
dei gol delle squadre in casa al variare dellagmata, risulta subito che in Serie
A in media, si segna di maggiormente e piu di uh geguono la Serie B e la
Serie C in cui in media sembra che si segni lossteasumero di gol. Di
conseguenza diciamo che il numero di gol segnate dguadre in casa é
influenzato dalla Serie.

Il secondo grafico in alto a destra ci suggeridoeio media le squadre fuori casa
segnano maggiormente e piu di un gol in Serie usda Serie B che segna
meno di 1 gol e infine la Serie C. Si vede anchguasto caso che gli intervalli
non si sovrappongono, quindi ci aspettiamo che sggnati dalle squadre fuori

casa siano fortemente influenzati dalla Serie.
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Il terzo grafico in basso a sinistra si suggeridoe in media complessivamente si
segna di piu e piu di 2 gol in Seria A, poi seguesdrie B in cui si segnano 2 gol
per partita e infine la Serie C in cui si segnamoac2 gol per partita. Notiamo
anche qui che gli intervalli non si sovrappongongdi eonseguenza il totale dei
gol per partita e fortemente influenzato dalla &eri

Il quarto grafico in basso a destra ci suggeriseeic media la differenza dei gol
per partita nei tre casi € meno di 1 gol, pero ggitae in Serie A, piu 0 meno
uguali in Serie B e in serie C, perché i due irda#ngi sovrappongono. Quindi ci
aspettiamo che la Serie abbia un effetto non ttorte sulla differenza dei gol
per partita. E’ opportuno effettuare un test patere se ci sono differenze tra le
varie Serie indipendentemente del mese o dell'anno.

e Caso in cui la variabile di interesse sono i gol tle squadre in casa.

Analysis of Deviance Table

Model 1: golC ~ 1

Model 2: golC ~ categoria

Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)
1 13070 15882.3

2 13068 15708.9 2 173.42.263e-38

Il valore del livello di significativita ci suggeste, come ci aspettavamo, che
la variabile categoria e fortemente significaticége che i gol segnati dalle
squadre in casa sono fortemente influenzati daieeS

» Caso in cui la variabile di interesse sono i gol de squadre fuori casa.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golF ~ 1
Model 2: golF ~ categoria
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1 13070 15552.9
2 13068 154575 2 95.41.925e-21

Anche qui,ll valore del livello di significativitaci suggerisce, come ci
aspettavamo, che la variabile categoria e forteensignificativa, cioe che i gol
segnati dalle squadre fuori casa sono fortemefiteeimzati dalla Serie.

« Caso in cui la variabile di interesse € il totale@ gol per partita.

Analysis of Deviance Table
Model 1: (golC + golF) ~ 1
Model 2: (golC + golF) ~ categoria
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)
1 13070 16216.0
2 13068 15954.6 2 261.31.792e-57
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Anche in questo caso, il valore del livello di sfgrativita ci suggerisce,
come ci aspettavamo, che la variabile categoriarterhente significativa, cioé

che il totale dei gol segnati per partita € fortateenfluenzato dalla Serie.

« Caso in cui la variabile di interesse é differenzdei gol per partita.
Per il caso della differenza, risulta difficile dppre un modello gam ai dati,
perché avremmo una differenza negativa. Se cirfididelle analisi esplorative,

risulta che la differenza dei gol per partita duahzata dalla Serie.

3.3.4 Modelli di analisi delle differenze tra le vae Serie dato il mese e

'anno

e Caso in cui la variabile di interesse sono i gol tle squadre in casa.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golC ~ s(Mesi)
Model 2: golC ~ s(Mesi) + categoria
Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance P(>|Chi|)
1 13066 15840.4
2 13064 15674.8 2 165.61.088e-36

Su questo output si vede che non c’é la variabilaiA’abbiamo tolta perché
non era significativa, inoltre il valore del livelldi significativita ci suggerisce
che il model 2 risulta preferibile al model 1 e @inseguenza la variabile
categoria risulta fortemente significativa. Quirndfto il mese, i gol segnati dalle
squadre in casa sono fortemente influenzati dadlegoria. Considerando il
modello finale, cioe il modello che contiene saovhriabili Mesi e categoria, il
test di bonta del modello ci ha suggerito che ibgitm stimato non spiega bene
la variabilita dei dati quanto il modello saturaeindi richiederebbe I'aggiunta
di ulteriori variabili nella speranza di miglioral@esua capacita predittiva.

» Caso in cui la variabile di interesse sono i gol de squadre fuori casa.

Analysis of Deviance Table
Model 1: golF ~ s(Mesi)
Model 2: golF ~ s(Mesi) + categoria
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Qhi
1 13066.0000 15500.7
2 13064.0000 15409.1 2.0000 91.6 1.28Be-
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Anche in questo caso abbiamo tolto la variabile iAparché non era
significativa e con l'ultimo output stiamo cercando vedere se la variabile
categoria € significativa. Il valore del livellogsificativita ci suggerisce che e
preferibile il Model 2; di conseguenza la variabitategoria e fortemente
significativa; quindi, dato il mese, i gol segndtlle squadre fuori casa sono
influenzati dalla categoria; sorge, tuttavia, iblplema riscontrato in tutti gli altri
casi che riguarda la bonta del modello: il testacsuggerito che il modello finale
cioe il modello contenente la variabile Mesi e gatéa non spiega bene la
variabilita dei dati e, quindi, la capacita preddté dubbiosa.

« Caso in cui la variabile di interesse ¢ il totaleidyol per partita.

Analysis of Deviance Table

Model 1: (golC + golF) ~ s(Mesi)

Model 2: (golC + golF) ~ s(Mesi) + categoria
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)

1 13066 16131.8

2 13064 158815 2 250.44.271e-55

Il valore del test ci suggerisce che é preferilfilenodel 2, cioe che la
variabile categoria risulta fortemente significate di conseguenza, dato il mese,
il totale dei gol per partita & influenzato dalktegoria. Essendo rimasti con un
modello in cui solo il mese e la categoria sonmificativi, il test di bonta di
modello ci ha suggerito comunque che il modellonato non spiega bene la
variabilita dei dati quanto il modello saturo, cioke il modello richiederebbe
I'aggiunta di ulteriori variabili e quindi mette otubbio la sua capacita predittiva.

Osservazione:/Anche qui, in tutti i modelli stimati per i datiyscede che i
modelli stimati non sono adeguati per la spiegazioiei dati. Il problema,
potrebbe essere dovuto al fatto che i gol segnati hanno proprio una
distribuzione di poisson e in parte c’'e una exw@aabilita di conseguenza della

variabilita delle squadre.
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CONCLUSIONI

Nella prima parte di questa tesi abbiamo passatmassegna i diversi
cambiamenti avvenuti nel settore di calcio ,contipalare riferimento al
campionato di calcio francese ,italiano e spagPRassiamo dire che nei tre
campionati (francese,italiano,spagnolo) ci sontedkinze nel segnare tra le varie
Serie (Serie A,Serie B,Serie C). Un'altra cosargdgsante che abbiamo notato
nella maggioranza dei casi,nei tre campionati € ahecrescere dei mesi
sembrerebbe che all'inizio della stagione si sedjnaeno e di piu negli ultimi
tre 0 quattro mesi a seconda del campionato ,psgresiovuto al fatto che verso
la fine del campionato ci sono squadre che compepan vincere il campionato
e altre che competono per non essere retrocessdémando i gol segnati dalle
squadre in casa ,fuori casa,l totale e la diffeeerdei gol per partita
,indipendentemente dal campionato abbiamo nota#oichpochi casi esisteva
una struttura interessante al crescere degli amece rispetto ai mesi abbiamo
evidenziato degli andamenti particolarmente inaete in cui sembrerebbe che
dall'inizio della stagione cresceva o decrescesa@nda dei casi(gol squadre in
casa,fuori casa,totale e differenza gol) ,poi sawdbr essere costante e
ricominciava a crescere fino alla fine della stagioDopo aver adattato dei
modelli statistici per i nostri dati abbiamo scdpeche in 90% dei casi la
variabile anno non risultava significativa,e intitutmodelli finali in cui siamo
arrivati ,il test di bonta del modello ci ha sugtgeche il modello stimato non era
in grado di spiegare correttamente la variabilid dati ,quindi richiedevano
I'aggiunta di ulteriori variabili. Con le variabithesse a disposizione per la nostra
analisi risulta che noi non siamo in grado di moigire i modelli stimati per
poter aver una capacita predittiva adeguata. Cdeoldo possiamo dire che |l
lavoro svolto finora pud essere considerato comepumo passo verso la

direzione di ricercare modelli piu sofisticati chengano in considerazione
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eventuali squadre che hanno giocato le partitejeimvanalizzare tutti i modelli

utilizzati includendo questa volta, gli effetti tlebquadre.
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