Universidad deValladolid

Facultad de Ciencias

TRABAJO FIN DE GRADO

GRADO EN ESTADISTICA

Modelizacion estadistica de resultados

en fatbol a partir de indicadores de rotacion de
equipos

Autor:
Miguel Garcia de Pedro

Tutor:
Teresa Gonzalez Arteaga






III

Agradecimientos

Quiero agradecer, en primer lugar, a mi tutora, Teresa Gonzdlez Arteaga, por su ayuda

durante todo el desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado.

También me gustaria dar las gracias a mis comparieros y amigos de la carrera, por todos

estos aiios compartidos. Sin ellos, nada de esto habria sido posible.

Por tltimo, a mi familia y a mi novia, gracias por estar siempre ahi. Por vuestro apoyo y por

animarme en cada paso.






Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo modelizar estadisticamente los resultados
en el futbol profesional a partir de indicadores de rotacion de equipos, centrandose en codmo
las decisiones relacionadas con las alineaciones y las sustituciones influyen en el desenlace
de los partidos. Para ello, se ha recopilado y procesado un conjunto de datos detallado de la
Primera Division espafiola entre las temporadas 2019 y 2024, excluyendo partidos de equipos con

presupuestos extremos y primeras jornadas sin historial previo suficiente.

El estudio comienza con un andlisis descriptivo de las variables objetivo (resultado del partido y
goles de cada equipo) y de variables explicativas relacionadas con las rotaciones. A continuacion,
se implementan y comparan distintos modelos predictivos: regresion de Poisson, regresion logistica
multinomial (con y sin regularizacion mediante glmnet), y el algoritmo XGBoost, tanto en

versiones de regresion como de clasificacion directa.

Los resultados muestran que, los modelos mds simples, como la regresion de Poisson, propor-
cionan un rendimiento aceptable, aunque con ciertas limitaciones. En cambio, al aplicar métodos
como la regresion multinomial, la regresion regularizada con glmnet o la clasificacion directa
con XGBoost, se ha conseguido una mejora significativa en la precision, alcanzando niveles
de accuracy por encima del 48 %. Estos enfoques permiten capturar mejor la complejidad del

problema y ofrecen resultados mds competitivos. .

Este trabajo aporta evidencia empirica sobre el valor de incluir indicadores de rotacion en los
modelos estadisticos de prediccion deportiva, y destaca el potencial de la estadistica aplicada para

mejorar la toma de decisiones en contextos competitivos.

Palabras clave: futbol, modelos estadisticos, prediccion de resultados, Poisson, XGBoost,

regresion logistica multinomial, rotacion de equipos.






Abstract

This Bachelor’s Thesis aims to statistically model football match outcomes based on team
rotation indicators, focusing on how lineup and substitution decisions may affect match results.
To this end, a detailed dataset from the Spanish First Division (2019-2024) was compiled and
processed, excluding matches involving financially extreme teams and early-season games lacking

historical data.

The study begins with a descriptive analysis of both target variables (match result and goals
scored) and explanatory variables related to player rotations. Subsequently, various predictive
models are implemented and compared: Poisson regression, multinomial logistic regression
(with and without regularization using glmnet), and XGBoost, both as regression and direct
classification tools.

Results show that simpler models, such as Poisson regression, offer acceptable performance,
although with certain limitations. In contrast, applying more advanced methods—such as multino-
mial regression, regularized regression with glmnet, or direct classification with XGBoost—has
led to a significant improvement in precision, reaching accuracy levels above 48 %. These more
sophisticated approaches better capture the complexity of the problem and yield more competitive

results.

This work provides empirical evidence on the value of including rotation indicators in football
prediction models and highlights the potential of applied statistics to support decision-making in

competitive settings.

Key words: football, statistical models, outcome prediction, Poisson, XGBoost, multinomial

logistic regression, team rotation.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacion

En los ultimos afios, la estadistica ha ido ganando protagonismo dentro del mundo del deporte,
sobre todo gracias al enorme crecimiento en la disponibilidad de datos y al interés que despierta
su andlisis entre clubes, analistas e incluso aficionados. En el caso concreto del fttbol profesional,
donde se mezclan factores econémicos, estratégicos y emocionales, contar con modelos que
ayuden a anticipar el resultado de los partidos se ha convertido en algo cada vez més qtil, tanto
para mejorar la toma de decisiones en el ambito deportivo como para avanzar en el estudio
académico del juego.

Los primeros intentos de aplicar la estadistica al ftitbol se remontan a modelos cldsicos como
el de Poisson, utilizado para predecir el numero de goles en un partido [1]. A partir de ahi,
se han ido incorporando enfoques mas complejos, como los métodos bayesianos [2], las redes
probabilisticas [3] y otras técnicas de modelizacion mds sofisticadas que han permitido mejorar
la capacidad predictiva de estos modelos. Aun asi, el fitbol sigue siendo un deporte con un alto
grado de aleatoriedad y estd muy influido por factores situacionales, 1o que supone todavia un

desafio importante para cualquier modelo estadistico.

El futbol ha vivido una evolucién notable no solo como disciplina deportiva, sino también como
fenémeno global. Hoy en dia, no es solo el deporte mas seguido del mundo, sino también una
industria multimillonaria con una enorme repercusion social, medidtica y economica. Las grandes
competiciones generan audiencias masivas, los clubes funcionan como marcas internacionales,
y las decisiones que se toman dentro y fuera del campo tienen un impacto que va mucho mas
alla del resultado deportivo. Esta profesionalizacién y expansion han incrementado la presion
por optimizar el rendimiento y minimizar la incertidumbre, lo que ha favorecido el desarrollo de
herramientas analiticas mds sofisticadas, entre ellas los modelos estadisticos, como apoyo para la
toma de decisiones estratégicas.
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Uno de los factores que mds influyen en el rendimiento de un equipo es la rotacion de jugadores,
es decir, los cambios en la alineacion titular que se hacen de un partido a otro. En competiciones
exigentes, como las grandes ligas o los torneos europeos, el calendario tan apretado obliga a los
entrenadores a dosificar el esfuerzo de sus futbolistas, introduciendo rotaciones de forma regular.
Segun Chris Carling, Franck Le Gall y Gregory Dupont [4], la acumulacién de minutos puede
provocar fatiga y aumentar el riesgo de lesiones, lo que hace que estas rotaciones tengan sentido
desde el punto de vista fisico. Ahora bien, modificar la alineacion también puede afectar a la
cohesion del equipo o a su nivel competitivo, y eso, 16gicamente, puede acabar influyendo en el

resultado final del partido.

Desde un punto de vista estadistico, la rotacion de jugadores puede considerarse una variable
explicativa con potencial dentro de los modelos de prediccion de resultados. Aunque existe bastante
literatura centrada en los aspectos tacticos o fisicos del juego, todavia son pocos los estudios que
analizan de forma rigurosa cdmo los cambios en la alineacién influyen directamente en el resultado
de un partido. En este trabajo se pretende precisamente cubrir ese hueco, planteando un modelo
estadistico que tenga en cuenta no solo la rotacion del equipo, sino también otros indicadores

histéricos de rendimiento que puedan ayudar a anticipar el desenlace de los encuentros.

La principal motivacion de este trabajo es combinar técnicas estadisticas avanzadas con el
analisis de un aspecto del juego que, hasta ahora, ha recibido poca atencién: la dindmica de los
cambios en la alineacion. El objetivo es aportar evidencia empirica sobre la importancia real de
este factor y comprobar hasta qué punto puede mejorar la capacidad predictiva de los modelos
estadisticos aplicados al fitbol. Con ello, se busca contribuir a una linea de investigacion aplicada

que resulta util tanto en el &mbito académico como en el deportivo.

1.2. Objetivo del trabajo

El objetivo principal de este trabajo es construir y analizar modelos estadisticos que ayuden a
predecir el resultado de partidos de futbol profesional, basdndose en el comportamiento histérico
de los equipos. Dentro de todas las variables posibles, el foco se pone especialmente en la rotacion
de jugadores: es decir, en como los cambios en la alineacion y las sustituciones realizadas pueden

estar relacionados con el desenlace del encuentro.

Para ello, se han recopilado datos de varias temporadas de la Primera Division espaiiola,
incluyendo informacién detallada sobre resultados, alineaciones, cambios y otros indicadores
previos al partido. Con esta base, se han aplicado distintos modelos —como distribucién de
Poisson, distribucion multinomial, modelos penalizados (ridge y lasso) o XGBoost— con el fin de

evaluar qué capacidad tienen para anticipar el resultado de un partido en funcion de esas variables.

En conjunto, este trabajo pretende aportar una vision estadistica clara sobre el papel que puede
tener la gestion de la plantilla en el rendimiento deportivo, y explorar su utilidad practica dentro
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del andlisis aplicado al futbol.

1.3. Estructura del documento
A continuacion se detalla la estructura del trabajo, que se compone de seis capitulos:

= Capitulo 1: Introduccion
Se contextualiza el problema de estudio y se expone la motivacion del trabajo. Ademds, se definen
los objetivos principales y se introduce la estructura general del documento.

= Capitulo 2: Conceptos Tedricos
Se presentan los fundamentos estadisticos necesarios para comprender los métodos aplicados. Se
explican los modelos utilizados, como la regresion de Poisson, la regresion logistica multinomial,
los modelos penalizados (GLMNet) y XGBoost, asi como las métricas empleadas para evaluar su

rendimiento.

= Capitulo 3: Conjunto de datos
Se describe el origen y tratamiento del conjunto de datos utilizado, incluyendo los filtros aplicados,
los indicadores prepartido y la segmentacion seglin normativas de sustituciones. También se detalla
la estructura final del dataset empleado en los modelos.

= Capitulo 4: Analisis Descriptivo
Se realiza un andlisis exploratorio de las variables clave, tanto de los resultados de los partidos
como de las rotaciones y sustituciones. Se identifican patrones segin la normativa vigente y se

extraen conclusiones preliminares de interés.

= Capitulo 5: Modelos Predictivos
Se aplican distintos modelos estadisticos para predecir el nimero de goles y el resultado final de los

partidos. Se evaltia y compara su rendimiento tanto en tareas de regresion como de clasificacion.

= Capitulo 6: Conclusiones
Se resumen las principales aportaciones del trabajo, se discuten sus limitaciones y se proponen

posibles lineas de mejora o extension futura.

1.4. Tecnologias utilizadas

El desarrollo completo de este trabajo ha requerido el uso combinado de distintas tecnologias,
todas ellas orientadas a garantizar la eficiencia, la reproducibilidad y la trazabilidad del anélisis

realizado.
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La mayor parte del estudio, incluyendo la carga de datos, el tratamiento estadistico, la ge-
neracion de gréaficos y la implementacién de modelos, se ha llevado a cabo en el lenguaje de
programacion R. Para ello se ha utilizado el entorno de desarrollo integrado RSt udio, junto con
un conjunto de librerias especializadas: dplyr y tidyr para manipulacion de datos, ggplot2
para la visualizacion, glmnet para la regresion penalizada y xgboost para el ajuste de modelos

de boosting.

Adicionalmente, se ha empleado Python para tareas puntuales de depuracion y filtrado del
conjunto de datos, especialmente en lo relativo a la separacion de partidos segin la normativa de
sustituciones (3 o 5 cambios) y la exclusidén de equipos con presupuestos atipicos. Estas tareas se

apoyaron en el uso de librerias como pandas y numpy.

Como sistema de control de versiones y almacenamiento, se ha utilizado GitHub, donde se
ha mantenido un repositorio con todos los scripts, resultados intermedios y conjuntos de datos
procesados. Esto ha permitido una gestion organizada del flujo de trabajo y ha facilitado la

reproducibilidad de los anélisis realizados.



Capitulo 2

Conceptos Teoricos

2.1. Introduccion a la modelizacion estadistica

2.1.1. Problemas de clasificacion y regresion

Cuando hablamos de modelos estadisticos predictivos, normalmente distinguimos entre dos
grandes tipos de problemas: los modelos de regresion y los modelos de clasificacion [5,6]. La
diferencia principal esté en el tipo de variable que queremos predecir. En los modelos de regresion,
lo que buscamos es modelizar una variable numérica (por ejemplo, cuintos goles marcara un
equipo). En cambio, en los modelos de clasificacién intentamos predecir una variable categorica
(como si el equipo ganard, empataré o perderd).

En este trabajo se utilizan ambos enfoques. Por un lado, se ajustan modelos de regresion para
estimar el nimero de goles que marcarén el equipo local y el visitante. Por otro, se han desarrollado
modelos de clasificacion para anticipar directamente el signo del resultado final: victoria local (1),
empate (X) o victoria visitante (2). Esta combinacién permite valorar qué tipo de modelo se ajusta

mejor a este tipo de problema y comparar distintas formas de abordar la prediccion.

2.1.2. Variables predictoras y variable respuesta en el contexto del fatbol

Las variables predictoras que se han incluido en los modelos provienen de una recopilacion
de indicadores previos al partido, como goles marcados, encajados o resultados anteriores. Son
datos que reflejan el rendimiento reciente de cada equipo y que, en conjunto, aportan una imagen

bastante completa del estado de forma con el que llegan al encuentro.

Dependiendo del tipo de modelo, la variable que queremos predecir (variable respuesta) cambia.
En el caso de los modelos de regresion, lo que se intenta estimar es el nimero de goles que marcara

cada equipo. En los modelos de clasificacion, en cambio, el objetivo es predecir directamente el
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resultado del partido, simplificado en tres posibles categorias: 1, X o 2.

Se ha querido prestar atencion al papel que puede jugar la rotacion de jugadores y los cambios
en la alineacion para la seleccion de variables, algo que habitualmente se pasa por alto en modelos
mds bdsicos.

2.1.3. Meétricas de evaluacion

Una vez que se han entrenado los modelos, es importante poder medir su rendimiento de forma
objetiva. Para ello, se han utilizado diferentes métricas dependiendo de si el modelo es de regresion
o de clasificacion.

En el caso de los modelos de clasificacion, estas son las dos métricas utilizadas:

= Accuracy: mide qué porcentaje de predicciones han sido correctas.

= Matriz de confusion: permite ver con mas detalle donde se han producido los errores, es decir, si
el modelo tiende a equivocarse mas al predecir empates, victorias locales o visitantes.
En los modelos de regresion, se utiliza:

= MAE (error absoluto medio): calcula cudnto se desvia, de media, la prediccién respecto al valor
real, sin importar si el error es por exceso o por defecto.

= RMSE (raiz del error cuadratico medio): también mide la desviacion, pero penalizando mas los

errores grandes.

Estas métricas permiten comparar de forma clara los distintos modelos ajustados.

2.2. Regresion de Poisson

La regresion de Poisson [7] se aplica cuando se quiere predecir un nimero de eventos que ocu-
rren en un cierto intervalo (por ejemplo, goles en un partido). Este modelo parte de la hipotesis de
que la variable que queremos predecir sigue una distribucién de Poisson, es decir, una distribucion

de probabilidades que se utiliza habitualmente para modelar conteos.

Matematicamente, se supone que la variable respuesta Y; (en nuestro caso, el nimero de goles

del equipo local o visitante) sigue una distribucién de Poisson con pardmetro \;:

Y; ~ Poisson()\;)
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donde \; representa el nimero esperado de goles para la observacion ¢. Este valor esperado no

es constante, sino que se modela como una funcién exponencial de las variables explicativas, x;:

E(Y;) = A = exp(x; B)

0, de forma equivalente, aplicando logaritmo:

log(A:) = %/ B

De esta forma, el modelo estima cémo influyen las distintas variables predictoras (alineacidn,

rendimiento anterior, cambios, etc.) sobre el nimero esperado de goles.

Este tipo de regresion es especialmente ttil porque garantiza que las predicciones son siempre
positivas (no se pueden predecir goles negativos) y porque tiene una interpretacion clara: un
coeficiente positivo indica que esa variable estd asociada a un aumento del nimero de goles

esperados, y uno negativo, a una disminucion.

En este trabajo se ha utilizado la regresion de Poisson tanto para predecir los goles del equipo
local como del visitante. Posteriormente, a partir de estas predicciones se infiere el posible
resultado del partido (1, X o 2), comparando los goles estimados para cada equipo. Aunque es
un modelo simple y relativamente f4cil de interpretar, una de sus principales limitaciones es que
asume que la varianza y la media de la distribucion son iguales. En caso de que esto no sea asi, se
dice que existe sobredispersion y se podrian probar modelos de regresion binomial negativa. En
este trabajo no se presenta esta circustancia, como se comprueba en las secciones 5.1.2 'y 5.1.3.

2.3. Regresion logistica multinomial

Cuando la variable que queremos predecir es categdrica y puede tomar més de dos valores,
una de las herramientas estadisticas mds utilizadas es la regresion logistica multinomial [8].
Este modelo es una extension natural de la regresion logistica binaria, que permite trabajar con
variables respuesta con tres 0 mds categorias.

En este trabajo, se ha ajuastado para predecir directamente el resultado del partido en términos
de victoria local (1), empate (X) o victoria visitante (2), por lo que estamos ante un problema de
clasificacion multiclase. El modelo asume que la probabilidad de que una observacion pertenezca
a una determinada clase puede modelarse en funcidn de las variables explicativas mediante una
transformacion logistica.

Supongamos que Y es la variable respuesta, que puede tomar K valores distintos y p variables
predictoras xy, ..., z,. En este caso, X' = 3. El modelo calcula la probabilidad de que una
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observacion pertenezca a cada clase k£ mediante la siguiente expresion:

exp(x; Br)

PY,=k) =
( ) I+ Z]K;ll eXP(XiT,Bji)

parak=1,..., K —1

1

P(Yi = ) = — e
1+ ZJKZII eXp(XiT,Bjk)

donde 3, ; representa los coeficientes asociados a la clase £ y la variable predictora ;.

Este modelo tiene varias ventajas: es relativamente ficil de ajustar e interpretar, y permite

estimar no solo la clase mas probable, sino también la probabilidad asociada a cada una.

2.4. Penalizacion y regresion regularizada (GLMNet)

En problemas con muchas variables predictoras o cuando algunas de ellas estin muy corre-
lacionadas entre si, los modelos estadisticos clasicos, como la regresion logistica multinomial,
pueden volverse inestables o tender al sobreajuste. Para evitar esto, una estrategia habitual consiste
en aplicar regresion regularizada, que introduce una penalizacion en la funcion de pérdida del

modelo con el objetivo de controlar el tamafio de los coeficientes.

En este trabajo se ha utilizado la libreria glmnet, que permite ajustar modelos de regresion
logistica multinomial regularizada. Con este modelo se intenta predecir directamente el resultado
del partido (1, X 0 2), y para ello se minimiza una funcién de coste que combina la pérdida del

modelo con una penalizacién:

n

K
L(B) = L Zym log pix. + A - P(B)

n <
=1 k=1

donde:

= ) es el parametro de regularizacion, que controla cudnto se penalizan los coeficientes grandes.
» La Pérdida esta basada en la clasificacion multiclase (log-loss).

» La Penalizacion puede adoptar diferentes formas segtn el tipo de regularizacion aplicada.

En concreto, glmnet permite trabajar con dos formas principales de penalizacion [9]:



2.4. PENALIZACION Y REGRESION REGULARIZADA (GLMNET) 9

= Lasso (/;): fuerza algunos coeficientes a ser exactamente cero, lo que equivale a hacer una seleccién
automadtica de variables.

PB) =18l = >; 15

= Ridge (/5): reduce el tamafio de todos los coeficientes, sin llegar a anularlos.

PB) =813 =3, 5

Entre ambos extremos se encuentra el modelo conocido como Elastic Net, que combina las

dos penalizaciones anteriores. El balance entre Lasso y Ridge se controla con el pardmetro «:

= o = 1 — Lasso puro.
= o = (0 — Ridge puro.
» ) < a <1 — Elastic Net.
En este TFG se han probado distintos valores de « para evaluar qué tipo de penalizacion

funciona mejor a la hora de predecir el resultado del partido. En cada caso, el valor 6ptimo de A se
ha determinado mediante validacion cruzada.

f,

Compromise...

inducing Two parameters ...

L1 Norm L2 Nom L1 + L2 Norm

Figura 2.1: Comparacioén visual entre regresion Lasso, Ridge y Elastic Net. Fuente: Zou y Hastie (2005),
adaptado desde Medium.

La Figura 2.1 ilustra de forma intuitiva cémo actdan los tres tipos de regularizacion. En Lasso,
la penalizacion tiene forma de rombo, lo que induce sparsity, es decir, fuerza a muchos coeficientes
a ser exactamente cero. Ridge, en cambio, penaliza con una forma circular que tiende a “encoger”
todos los coeficientes pero sin anularlos. Elastic Net combina ambas ideas, dando lugar a una forma

intermedia. La interseccion entre las curvas de nivel del error y la region penalizada determina la
solucion final del modelo.
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Esta visualizacién ayuda a entender por qué Elastic Net puede ser una buena alternativa: permite

reducir el sobreajuste como Ridge, pero también eliminar variables irrelevantes como Lasso.

En resumen, la regresion regularizada permite construir modelos mas estables, mds interpreta-

bles y con mejor capacidad de generalizacion, algo fundamental cuando se trabaja con predicciones

deportivas donde las variables pueden estar muy correlacionadas o ser redundantes.

2.5. XGBoost

Uno de los algoritmos mds potentes y populares en los tltimos afios para tareas de prediccion

es XGBoost (Extreme Gradient Boosting) [10]. Se trata de una implementacién optimizada de

la técnica de boosting, que ha demostrado excelentes resultados en multiples competiciones y

contextos reales, tanto en problemas de clasificaciéon como de regresion.

El objetivo del boosting es construir un modelo fuerte a partir de la combinacién de multiples

modelos débiles, que en este caso suelen ser arboles de decision poco profundos (denominados

stumps). La 16gica detras de este enfoque es iterativa: en cada paso, el algoritmo entrena un nuevo

arbol que trata de corregir los errores cometidos por la combinacion de arboles anteriores. En

lugar de predecir directamente la variable respuesta, lo que aprende cada nuevo arbol es a modelar

los residuos —es decir, las diferencias entre las predicciones acumuladas y los valores reales.

donde f; es el nuevo arbol aprendido en la iteracién ¢, y 4

Matematicamente, la prediccion en la iteracion ¢ se actualiza como:

3" =5+ fux)

®)

)

representa la prediccion final

acumulada para la observacion ¢. Cada drbol aporta una pequeiia correccion al error previo, y esta

suma controlada permite construir modelos muy precisos sin caer facilmente en el sobreajuste.

XGBoost refina esta idea con una serie de innovaciones clave que lo diferencian de otros

algoritmos de boosting mas tradicionales:

= Regularizacion explicita: introduce términos de penalizacion (¢; y /) en la funcién objetivo,

lo que permite controlar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste, algo especialmente

importante cuando se trabaja con muchos predictores.

= Optimizacion mediante derivadas de segundo orden: en lugar de utilizar solo el gradiente (como

en el gradient boosting clasico), XGBoost incorpora también la hessiana (segunda derivada), lo que

mejora notablemente la estabilidad y la velocidad del proceso de aprendizaje.

= Soporte para valores perdidos y sparsidad: el algoritmo maneja automaticamente valores ausentes
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o estructuras dispersas, lo que lo hace especialmente ttil cuando se trabaja con conjuntos de datos
reales e imperfectos.

= Flexibilidad en la configuracion: permite ajustar numerosos hiperparametros, como la profundidad
maxima de los arboles (max_depth), el nimero de arboles a construir (nrounds), la tasa de
aprendizaje (7)), la proporcion de observaciones utilizadas por arbol (subsample), o el nimero de
variables consideradas en cada divisién (colsample_bytree).

En el contexto de este TFG, XGBoost se ha utilizado con dos objetivos principales: por un lado,
para predecir el numero de goles marcados por cada equipo (empleando una funcién de pérdida
cuadrdtica en tareas de regresion), y por otro, para predecir directamente el resultado del partido en
términos de victoria local, empate o victoria visitante (tratando el problema como una clasificacién
multiclase). Esta doble aproximacion ha permitido explorar tanto estrategias indirectas (inferir

el signo del partido a partir de goles previstos) como enfoques directos de clasificacion, con
resultados notablemente consistentes.
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Capitulo 3
Conjunto de datos

Los datos utilizados en este trabajo provienen del Trabajo de Fin de Master en Ingenieria
Informatica desarrollado por José Maria Lozano Olmedo [11], en el que se abordaba la aplicacion
de técnicas de inteligencia artificial al andlisis de rotacion en equipos de futbol. En este trabajo los
datos se obtuvieron de la pagina web Resultados de Futbol [12]. Este conjunto de datos fue la base
inicial tanto para el Trabajo de Fin de Grado en Ingenieria Informética que estoy desarrollando en

paralelo, como para el presente Trabajo de Fin de Grado en Estadistica.

A partir de los datos brutos obtenidos del TFM mencionado, se realiz6 un proceso de limpieza

y transformacién que se explica a continuacion:

3.1. Tratamiento de los datos

En primer lugar, se excluyeron los partidos correspondientes a las primeras jornadas de cada
temporada, conservando solo los encuentros disputados a partir de la jornada 10. Esta decision
se tomd porque los indicadores utilizados en los modelos se calculan a partir del rendimiento
historico reciente, y en las primeras jornadas no hay suficiente informacién acumulada para obtener

meétricas fiables.

También se aplicaron filtros para eliminar equipos con presupuestos demasiado extremos (muy
altos o muy bajos), con el objetivo de evitar distorsiones que pudieran afectar a los modelos.
Esta informacién se obtuvo a partir del valor de mercado de las plantillas en cada temporada,
segln la pagina web Transfermarkt [13], y se eliminaron del anélisis todos los partidos en los que

participaron €sos equipos.

El filtrado se realiz6 por separado para cada temporada, identificando sistematicamente a los
equipos mds desequilibrantes. En concreto, se eliminaron siempre los dos equipos con mayor
presupuesto (el Real Madrid y el Fatbol Club Barcelona), y en algunas temporadas también

el Atlético de Madrid. En el extremo opuesto, se suprimieron entre uno y tres equipos con los

13
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presupuestos mas bajos, dependiendo del grado de asimetria en la distribucién del valor de mercado

en esa temporada.

Después, los datos se organizaron en funcion del nimero méximo de sustituciones permitidas
en cada temporada (3 o 5 cambios), agrupando los partidos en bloques homogéneos para facilitar
comparaciones. Esto permite analizar si los cambios en el reglamento han tenido algin efecto en

el comportamiento de los equipo.

Finalmente, se eliminaron columnas no informativas (como identificadores) y se prepararon
distintos conjuntos de datos que permitieran entrenar y evaluar modelos segtn el objetivo de cada

analisis.

3.2. Estructura del conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en este trabajo estd organizado siguiendo un modelo de indi-
cadores prepartido. Esto significa que, para cada partido, se genera una serie de variables que
resumen el estado de forma de los equipos justo antes del encuentro. Estas variables permiten
capturar el contexto competitivo inmediato, incorporando tanto la dindmica reciente como aspectos
estratégicos de la gestion de la plantilla. Su objetivo es proporcionar una base informativa sélida

para alimentar los modelos estadisticos y facilitar la prediccion de resultados.

En total, se han considerado 1139 partidos disputados en la Primera Division espaiiola
durante el periodo comprendido entre las temporadas 2019 y 2024.

Cada fila del conjunto de datos representa un partido concreto, con informacion tanto del equipo
local como del visitante. Se incluyen variables contextuales (como la jornada, la temporada o el
nimero de cambios permitidos segtn el reglamento vigente) y un amplio conjunto de variables
explicativas generadas a partir del comportamiento reciente de los equipos (el listado completo

con las 176 variables puede verse en el Anexo .1).

Los indicadores utilizados se construyen a partir de un historial de partidos anteriores, y pueden

calcularse de dos formas diferenciadas:

= En general: considerando todos los partidos previos del equipo, independientemente de si fueron

jugados como local o visitante.

= En contexto: filtrando solo aquellos encuentros disputados en la misma condicién que el partido

analizado (es decir, solo partidos como local si el equipo juega en casa, 0 como visitante si juega

fuera).

Esta distincion es relevante, ya que muchos equipos presentan comportamientos significati-
vamente distintos segun el lugar en el que juegan, lo cual puede afectar de manera notable a las

predicciones.
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Las variables explicativas incluidas en el conjunto de datos se agrupan en las siguientes

categorias principales:
= Rendimiento previo: porcentaje de victorias, empates y derrotas; puntos acumulados; goles a favor
y en contra; media de goles por partido.

= Comportamiento ofensivo y defensivo: niimero medio de tiros por partido; porcentaje de posesion
del baldén; saques de esquina a favor y en contra; frecuencia de porterias a cero.

= Aspectos disciplinarios: tarjetas amarillas y rojas recibidas; nimero medio de faltas cometidas.

= Rotacion y sustituciones: nimero de cambios realizados en la alineacidn titular respecto al partido
anterior; proporcion de sustituciones efectuadas durante el partido; minutos promedio de los

cambios; desglose por tipo de cambio (tactico, posicional, por linea).

Ademas de estas variables explicativas, cada registro incorpora también las variables respuesta,

que constituyen el objetivo de los modelos de prediccion. Concretamente, se incluyen:

= El resultado del partido codificado en tres categorias: victoria local (1), empate (X) y victoria

visitante (2).
= El nimero de goles marcados por el equipo local y el visitante.
Esta estructura permite abordar tanto problemas de clasificacion (prediccion directa del signo

del resultado) como problemas de regresion (estimacion de goles), ofreciendo asi una vision

completa y versétil del rendimiento de los equipos a partir de sus indicadores previos.
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Capitulo 4
Analisis Descriptivo

Antes de aplicar modelos estadisticos, es fundamental comprender como se comportan las
variables principales del estudio. En este capitulo se presenta un andlisis exploratorio de los
datos, tanto de las variables respuesta (goles y resultado del partido), como de algunas variables

relacionadas con las sustituciones, que tienen un papel clave en el enfoque de este trabajo.

El objetivo de este andlisis es observar patrones generales, detectar posibles diferencias entre
contextos (como las distintas normativas de cambios) y entender mejor como se distribuyen y

relacionan algunas de las variables que mds adelante se utilizan en los modelos predictivos.

4.1. Analisis de las variables respuesta

4.1.1. Distribucion de goles por equipo (local y visitante)

El primer paso del andlisis descriptivo consiste en estudiar cémo se distribuyen los goles
anotados por los equipos locales y visitantes. En la Figura 4.1 y Figura 4.2 se muestran los graficos
de barras de ambos casos. Como se puede observar, la mayoria de partidos terminan con 1 0 2
goles anotados por cada equipo, aunque existen casos mds extremos, con marcadores de hasta 6
goles.

17
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Distribucion de goles del equipo local

300
) .
-
0 1 2 3 4 5

Frecuencia
N
5
8

0

6 7
Goles

Figura 4.1: Distribucién de goles del equipo local

Distribucion de goles del equipo visitante
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Figura 4.2: Distribucion de goles del equipo visitante

A nivel descriptivo, en el conjunto de partidos estudiados, los equipos locales presentan una
media de 1,42 goles por partido, mientras que los visitantes marcan de media 1,07 goles. La
dispersion también es algo mayor en el caso de los locales (desviacion estandar de 1,15 frente a
1,02), y el coeficiente de asimetria de ambas distribuciones es positiva, lo que indica una mayor
frecuencia de resultados bajos y algunos casos con marcadores altos poco frecuentes. La curtosis
es algo mas elevada en los visitantes (4,25), lo que indica una mayor concentracién en torno a la

moda y colas mas pesadas.

Se puede observar que los equipos locales tienden a marcar mas goles que los visitantes en el
boxplot de la Figura 4.3, donde se ve que la mediana de goles para ambos es 1, pero los equipos
locales tienen un rango intercuartilico més elevado y més valores extremos.
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Boxplot: comparacién de goles local vs visitante

6
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Figura 4.3: Boxplot: comparacion de goles local vs visitante

En cuanto a la evolucién temporal, la Figura 4.4 muestra la media de goles anotados por
temporada. Se observa que los goles de los equipos locales se han mantenido relativamente
estables, con una ligera disminucion en las ultimas temporadas. En cambio, los goles visitantes

presentan mas oscilacion, con un pico en la temporada 2021 y minimos en 2020 y 2023.

Media de goles por temporada
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Figura 4.4: Media de goles por temporada

Finalmente, el analisis por jornada también ofrece informacion interesante. Tal como se muestra
en las Figuras 4.5 y 4.6, la media de goles de los equipos locales tiende a disminuir ligeramente
conforme avanza la temporada, mientras que los goles visitantes muestran una tendencia creciente,

aunque en ambos casos la variacién es minima.
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Tendencia de goles del equipo local por jornada
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Figura 4.5: Tendencia de goles del equipo local por

jornada
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4.1.2. Distribucion del resultado del partido (1, X, 2)

Tendencia de goles del equipo visitante por jornada

30

Figura 4.6: Tendencia de goles del equipo visitante

Ademads de los goles individuales de cada equipo, una de las variables mas relevantes para el
estudio es el resultado global del partido, que puede ser victoria local (1), empate (X) o victoria
visitante (2). La Figura 4.7 muestra la distribucién de estas tres categorias en el conjunto de

partidos analizado.

Distribucion de resultado del partido
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Figura 4.7: Distribucion de resultado del partido

Resultado del partido Frecuencia Proporcion ( %)

Victoria local (1) 601 44.6 %
Empate (X) 397 29.5%
Victoria visitante (2) 349 259 %

Tabla 4.1: Distribucion del resultado del partido (1, X, 2)

Tal como se muestra en la Tabla 4.1, la victoria local fue el resultado mas frecuente, seguida de
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los empates y, finalmente, las victorias visitantes.

Distribucion del resultado del partido por temporada
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Figura 4.8: Distribucién del resultado del partido por temporada

Como se observa en la Figura 4.8, existe una clara tendencia en todas las temporadas a que la
victoria del equipo local (1) sea el resultado mds frecuente. Este patron es especialmente acusado
en las temporadas 2021 y 2024. Por el contrario, las victorias visitantes (2) son sistematicamente
el resultado menos frecuente, aunque con variaciones interanuales. El empate (X) mantiene una

frecuencia intermedia y relativamente estable entre temporadas.

Mas alld de la clasificacion general del partido en términos de 1, X o 2, es interesante observar
qué combinaciones concretas de goles son las mas habituales y cudles apenas se producen. La
Figura 4.9 muestra un mapa de calor con la frecuencia de apariciéon de cada pareja de goles
anotados por el equipo local y el visitante. Como se aprecia, la mayor concentracién de partidos
se encuentra en marcadores con pocos goles, y especialmente cuando el equipo local anota uno o

dos tantos.
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Frecuencia de combinaciones de goles
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Figura 4.9: Frecuencia de combinaciones de goles local vs visitante

Para completar esta visualizacion, en la Tabla 4.2 se recogen las combinaciones de goles mas
frecuentes. El empate 1-1 y las victorias locales por 1-0 o 2—1 ocupan los primeros puestos.
También destaca la frecuencia de empates sin goles, algo habitual en partidos muy igualados.

Goles Local Goles Visitante Frecuencia

1 1 189
1 0 156
2 1 144
0 0 120
2 0 103

Tabla 4.2: Combinaciones de goles mas frecuentes

En el extremo opuesto, la Tabla 4.3 muestra algunas de las combinaciones mds inusuales. Se
trata de resultados que apenas se han registrado una tnica vez, como encuentros con 6 goles de un
solo equipo o marcadores simétricos poco comunes (como el 4—4). Aunque estas situaciones son
excepcionales, es importante identificarlas porque pueden tener un efecto desproporcionado en

algunos modelos si no se controlan adecuadamente.
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Goles Local Goles Visitante Frecuencia

1 6 1
4 4 1
5 3 1
6 0 1
6 2 1

Tabla 4.3: Combinaciones de goles més inusuales

4.2. Analisis descriptivo de las sustituciones

4.2.1. Proporcion de cambios por equipo y reglamento

Uno de los primeros aspectos a explorar en relacion con las sustituciones es la proporcion de
cambios realizados por los equipos en funcién del reglamento vigente. Antes de la pandemia de
COVID-19, el reglamento establecia un maximo de tres sustituciones por equipo. Sin embargo, a
raiz de esta situacion excepcional, se introdujo una modificacién que permitié ampliar ese limite a

cinco cambios, medida que se ha mantenido hasta la actualidad [14].

En la Figura 4.10, se muestra un boxplot comparativo de la proporcion de cambios realizados
por los equipos locales y visitantes bajo ambos reglamentos. Como es esperable, los valores se
agrupan en torno a 3 cuando la normativa solo permitia 3 cambios, y aumentan claramente en el

contexto de 5 sustituciones, donde la mayoria de los equipos se acercan al maximo permitido.
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Figura 4.10: Comparacion de proporciones de cambios por equipo y reglamento
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La Tabla 4.4 resume los principales estadisticos por tipo de equipo y reglamento. En ambos
contextos, no se aprecian grandes diferencias entre equipos locales y visitantes. Con 3 cambios, la

media de sustituciones ronda los 2,95; mientras que con 5 cambios, se eleva hasta 4,5.

Reglamento Equipo Media Mediana Q1 Q3 SD

3 cambios Local 2.95 2.96 292 3.00 0.049
3 cambios Visitante  2.96 2.97 2.92 3.00 0.049
5 cambios Local 4.50 4.62 429 478 0.373

5 cambios Visitante  4.50 4.61 427 478 0.371

Tabla 4.4: Estadisticas descriptivas de proporciones de cambios por equipo y reglamento

También se observa que, bajo la normativa de 5 cambios, la dispersion de las proporciones
es mayor, lo cual tiene sentido dado que los equipos cuentan con mas margen estratégico para
decidir cuando y cudntos cambios realizar. La asimetria negativa y curtosis algo elevadas en ambos

contextos sugieren una distribucion ligeramente sesgada hacia valores cercanos al limite permitido.

Este andlisis confirma que los equipos tienden a agotar las sustituciones disponibles en funcién

del reglamento, sin grandes diferencias entre locales y visitantes.

4.2.2. Cambios en la alineacion: defensas, medios y delanteros

Ademads de las sustituciones realizadas durante el partido, resulta muy interesante analizar
cOmo varian las alineaciones titulares de un encuentro a otro. Este tipo de cambios, que reflejan
decisiones estratégicas del entrenador, pueden estar influenciados por el reglamento, el rendimiento

reciente o la rotacién de la plantilla.

En este apartado se estudia la proporcion total de cambios en la alineacién de cada equipo
(local y visitante). La Figura 4.11 muestra como se distribuyen estas proporciones en funcion del

reglamento vigente.
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Comparacién de cambios en alineacion por reglamento y tipo
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- Local
- Visitante

Numero de cambios

3 cambios 5 cambios
Reglamento

Figura 4.11: Comparacién de cambios en alineacién por reglamento y tipo de equipo

Como puede observarse, los equipos tienden a modificar algo mas sus alineaciones bajo la
normativa de 5 cambios. No obstante, las diferencias no son tan marcadas como en el caso de
las sustituciones durante el propio partido. En ambos reglamentos, tanto equipos locales como
visitantes presentan medias similares, ligeramente por encima de 3,5 cambios de una jornada a la

siguiente.

La Tabla 4.5 recoge los principales estadisticos descriptivos. Se aprecia una ligera mayor
dispersion en el caso del reglamento de 5 cambios, lo que puede indicar una mayor flexibilidad

tactica.

Reglamento Equipo Media Mediana Q1 Q3 SD

3 cambios Local 3.54 3.50 3.17 3.80 0.515
3 cambios Visitante  3.55 3.47 3.14 3.83 0.546
5 cambios Local 3.82 3.82 334 4.25 0.663

5 cambios Visitante  3.81 3.81 3.33 421 0.653

Tabla 4.5: Estadisticas descriptivas de cambios en la alineacién por reglamento y tipo de equipo

En general, los datos sugieren que el nimero de sustituciones permitido durante el partido
también puede influir indirectamente en las decisiones sobre la alineacién inicial, aunque este
efecto es mds suave. La asimetria positiva en las distribuciones indica que, aunque la mayoria de
los equipos hacen entre 3 y 4 cambios, existen algunos que varian sus alineaciones de forma mds

agresiva entre jornadas.
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4.2.3. Minuto promedio de los cambios

Otra dimension interesante del andlisis de sustituciones es el momento del partido en que
se producen. El minuto en que se realiza un cambio puede tener implicaciones estratégicas
importantes: cambios tempranos pueden responder a lesiones o ajustes tacticos urgentes, mientras

que cambios tardios suelen reflejar una gestion del resultado o de la carga fisica.

La Figura 4.12 muestra la comparacion del minuto promedio de las sustituciones realizadas por

equipos locales y visitantes bajo cada uno de los reglamentos (3 y 5 cambios).

Comparacion del minuto promedio de cambios

" =

o ¢ . Tipo

g . * — Local

=60 ES visitante
L]
[ ]
$ 3
$ 3

50 . s
] .
3 cambios 5 cambios
Reglamento

Figura 4.12: Comparacion del minuto promedio de cambios por reglamento y tipo de equipo

En la Tabla 4.6 se recogen los principales estadisticos. Bajo la normativa de 3 cambios, los
equipos realizaban las sustituciones en torno al minuto 70, con muy poca dispersion. En cambio,
cuando se permite realizar 5 cambios, el momento medio en que se producen las sustituciones se

adelanta ligeramente, y se observa una mayor variabilidad.

Reglamento Equipo Media Mediana Q1 Q3 SD Asimetria Curtosis

3 cambios Local 70.3 70.8 69.1 71.6 1.96 -0.802 3.61
3 cambios Visitante  70.3 70.6 69.3 71.7 197 -0.783 3.67
5 cambios Local 69.1 69.7 68.0 71.1 3.69 -2.29 11.2
5 cambios Visitante ~ 69.2 69.8 68.1 712 3.49 -2.12 10.7

Tabla 4.6: Estadisticas del minuto promedio de cambios por equipo y reglamento

Los valores de asimetria y curtosis sugieren que, en el reglamento de 5 cambios, algunos
equipos realizan sustituciones en momentos bastante alejados de la mediana, lo que justifica la

mayor dispersidn observada. La tendencia general, sin embargo, indica que tanto locales como



4.3. COMPARACION ENTRE NORMATIVAS DE SUSTITUCIONES

visitantes tienden a hacer cambios entre los minutos 68 y 72, independientemente del reglamento,

aunque con mayor flexibilidad tactica cuando se permiten mas sustituciones.

4.3. Comparacion entre normativas de sustituciones

El cambio reglamentario que permitié ampliar el nimero maximo de sustituciones por equipo
de 3 a 5 ha tenido un impacto claro en el comportamiento de los equipos, tanto durante el partido
como entre jornadas. Los andlisis realizados en este capitulo permiten identificar varios patrones

diferenciados en funcién del reglamento vigente.

En primer lugar, la proporcidn de sustituciones realizadas dentro del partido se ajusta practi-
camente al limite permitido en ambos casos. Bajo la normativa de 3 cambios, tanto los equipos
locales como los visitantes utilizan una media cercana a 3 sustituciones por encuentro. Con 5
cambios, esta media aumenta hasta los 4,5 cambios por equipo, con una ligera mayor variabilidad,

lo que sugiere un mayor margen para la toma de decisiones ticticas o fisicas durante el encuentro.

En segundo lugar, el nimero de cambios en la alineacion inicial de un partido a otro también
se ve afectado, aunque en menor medida. Los equipos modifican sus onces iniciales ligeramente
mas en el contexto de 5 sustituciones, con un aumento medio de 0.3 cambios. Esto indica que
disponer de mas cambios durante el encuentro no solo afecta a la gestion del partido en si, sino que
también se asocia a una mayor rotacion entre jornadas. Es probable que esta flexibilidad adicional
anime a los entrenadores a introducir mas variaciones en la alineacion inicial, permitiendo una

planificacién més dindmica del equipo.

Por ultimo, el andlisis del minuto promedio en el que se realizan las sustituciones refleja que,
aunque los cambios siguen produciéndose mayoritariamente entre los minutos 68 y 72, existe una
mayor dispersion temporal bajo el reglamento de 5 cambios. Esto sugiere que algunos equipos
aprovechan esta mayor flexibilidad para intervenir en momentos mds variados del encuentro, ya

sea para proteger el resultado, introducir piernas frescas o responder a situaciones imprevistas.

En conjunto, estos resultados muestran que el reglamento de sustituciones no solo afecta al
nimero de cambios realizados, sino también al modo en que los equipos gestionan sus plantillas y
ajustan sus decisiones tacticas. Esta diferencia debe tenerse en cuenta en los modelos predictivos,

especialmente si se entrenan sobre datos que combinan ambos tipos de normativa.
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Capitulo 5
Modelos predictivos

Tras el andlisis descriptivo del conjunto de datos, el siguiente paso es aplicar distintos modelos
estadisticos con el objetivo de predecir el resultado del partido (1, X o 2) o el nimero de goles
anotados por cada equipo. En este capitulo se describen los modelos utilizados, se explica como

se han implementado y se justifica su eleccion en funcién del tipo de problema.

Se utilizan modelos de regresion para variables numéricas (como el nimero de goles) y
modelos de clasificacion multiclase para predecir directamente el resultado del encuentro. Todos
los modelos se han implementado en R, utilizando paquetes especificos y estructuras adaptadas al
problema.

5.1. Regresion de Poisson

Uno de los modelos mas clasicos para abordar problemas de conteo es la regresion de Poisson.
En este trabajo se ha utilizado para predecir de forma separada el nimero de goles que marcarin
el equipo local y el equipo visitante, a partir de un amplio conjunto de variables explicativas
derivadas de los indicadores prepartido.

5.1.1. Preparacion del conjunto de datos

Para el ajuste de los modelos de regresion de Poisson se empled el conjunto de datos completo
correspondiente a la Primera Division espafola, que incluye multiples temporadas. Como paso
inicial, se eliminé la temporada 2020, debido a que en ella se produjo una transicion normativa con
respecto al nimero de sustituciones permitidas por equipo debido a la pandemis del COVID-19, lo
que generaba heterogeneidad dificil de modelar adecuadamente.

Posteriormente, se incorpord una nueva variable dicotomica denominada cinco_cambios,

cuyo objetivo es identificar si en el partido estaba vigente la normativa de cinco sustituciones
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(valor 1) o la anterior de tres sustituciones (valor 0). De acuerdo con la evolucion reglamentaria de
la competicion, los partidos correspondientes a la temporada 2019 fueron codificados con un 0, y

aquellos a partir de la temporada 2021 con un 1.

Una vez creada esta variable, se eliminaron las columnas no predictivas, como los identifi-
cadores de partido y equipo, la variable con el resultado categérico (resultado_partido),
la temporada y el nombre de la liga, ya que solo se trabaja con una competicion. Ademads, se
excluyeron las variables resultado_localy resultado_visitante en el modelo de cla-

sificacion multinomial, aunque en el modelo de Poisson se mantuvieron como variables respuesta.

Finalmente, los datos fueron divididos en dos subconjuntos: entrenamiento (80 %) y test (20 %),
manteniendo la proporcion de clases mediante particion estratificada. Esta division se realizé
por separado para las variables objetivo: goles del equipo local y goles del equipo visitante,

permitiendo asi ajustar modelos independientes para ambas situaciones.

5.1.2. Modelo de regresion de Poisson para goles del equipo local

Con el objetivo de modelizar el nimero de goles anotados por el equipo local en un partido, se
ajusto un modelo de regresion de Poisson utilizando como variable respuesta resultado_local.
Inicialmente se emplearon todas las variables disponibles como predictores (171), incluyendo
indicadores de rendimiento, posesion, goles esperados, disciplina, sustituciones y caracteristicas
del rival.

El modelo completo alcanz6 una deviance de 800.51, con un cociente deviance/grados de
libertad residuales de 1.0818, lo que indica una ligera sobredispersion, pero aceptable para
mantener el uso del modelo de Poisson estdndar. La evaluacién del modelo sobre el conjunto
de test mostré un MAE (error absoluto medio) de 0.9797 y una RMSE (raiz del error cuadratico
medio) de 1.2495. La salida completa del modelo, incluyendo los coeficientes estimados, errores

estandar y significancias individuales, se incluye en el Anexo .2.

En particular, se examind el efecto de la variable cinco_cambios, obteniéndose un coeficien-
te estimado de 0.205 (p-valor = 0.6185), lo cual indica que su influencia no fue estadisticamente

significativa dentro del modelo completo.
Posteriormente, se construy6 un modelo reducido incluyendo inicamente aquellas variables
que resultaron significativas al nivel o = 0.05. Las variables seleccionadas fueron:
= porcentaje (de goles) local més 1,5 en sitio
= porcentaje (de goles) local més 3,5 en sitio
m porcentaje (de goles) local més 4,5 en sitio

" proporcidén visitante cambios en general
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proporcidén local posesidn en general
m media visitante cambios minutos en general
" proporcidén local cambios alineacidn delantero en general

resultado_visitante

La ecuacidn del modelo reducido es:

log (E(resulglao,localn = —1.113 4+ 0.004 - ‘porcentaje local mas 1,5 en sitio‘ + 0.003 - ‘porcentaje local mds 3,5 en sitio*

+ 0.006 - ‘porcentaje local mds 4,5 en sitio® — 0.012 - “proporcion visitante cambios en general
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+ 0.028 - ‘proporcion local posesion en general‘ + 0.010 - ‘media visitante cambios minutos en general*

— 0.181 - ‘proporcion local cambios alineacién delantero en general 4 0.042 - resultado_visitante

El modelo reducido obtuvo una deviance de 984.02, con un indicador de sobredispersion
de 1.0897. La evaluacion sobre el conjunto de test mostré una mejora clara respecto al modelo
completo, con MAE de 0.9206 y RMSE de 1.1587.

Finalmente, se realiz6 una comparacion formal entre ambos modelos mediante un test de razon
de verosimilitud (Chi-cuadrado), obteniéndose un valor G2 = 183.5 con 163 grados de libertad y
un p-valor de 0.1297. Esto indica que la reduccién del modelo no implica una pérdida significativa
de capacidad predictiva, por lo que el modelo reducido puede considerarse preferible al completo
por su mayor interpretabilidad y menor complejidad (véase Tabla 5.1). El resumen del ajuste del

modelo reducido se encuentra disponible en el Anexo .3.

Resid. Df Resid. Dev.  Df Deviance Pr(;Chi)

903 984.02
740 800.51 163 183.50 0.1297

5.1.3. Modelo de regresion de Poisson para goles del equipo visitante

Se procedié del mismo modo que en el caso de los goles locales, ajustando un modelo de
regresion de Poisson con la variable respuesta resultado_visitante. El modelo completo
incluy6 todas las variables predictoras disponibles (171), obteniendo una deviance de 785.99 y un
cociente deviance/grados de libertad residuales de 1.0621, lo cual indica un ajuste adecuado sin
evidencia significativa de sobredispersion.

La evaluacion del modelo completo sobre el conjunto de test arrojo un MAE de 0.9147 y un

RMSE de 1.1015. En cuanto a la variable cinco_cambios, su coeficiente estimado fue 0.144

G.D

Tabla 5.1: Comparacion entre modelo completo y modelo reducido mediante test de razén de verosimilitud
(modelo de Poisson para goles locales)
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con un p-valor de 0.7508, por lo que no se considero significativa en este modelo. El resumen

completo del ajuste se encuentra disponible en el Anexo .4.

A continuacion, se construyd un modelo reducido que incluia inicamente aquellas variables

que resultaron significativas al nivel o = 0.05. Las variables seleccionadas fueron:

m proporcidén local puntos en general

m porcentaje local méds 2,5 marcados en sitio

= porcentaje local méds 0,5 encajados en general

" proporcidén visitante cambios amarillas en general
m media visitante cambios minutos en general

m proporcidén visitante cambios 76 a final en general

m resultado_local

La ecuacion del modelo reducido es:

log (E (resultaﬁvisitante)) = 1.273 — 0.125 - ‘proporcion local puntos en general*

+ 0.003 - ‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* 4+ 0.001 - ‘porcentaje local mas 0,5 encajados en general®
— (0.484 - ‘proporcion visitante cambios amarillas en general* — 0.016 - ‘media visitante cambios minutos en general*

+ 0.018 - ‘proporcion visitante cambios 76 a final en general‘ + 0.052 - resultado_local

5.2)

Este modelo reducido obtuvo una deviance de 973.63, con un indicador de sobredispersion
de 1.077. A pesar de la deviance algo mayor (esperable al reducir el nimero de predictores), se
observé una mejora en la capacidad predictiva, con un MAE de 0.8326 y un RMSE de 1.0376 en el

conjunto de test.

La comparacién formal entre el modelo completo y el reducido mediante un test de razén de
verosimilitud arrojé un valor G2 = 187.64 con 164 grados de libertad y un p-valor de 0.0996.
Dado que el p-valor supera el umbral del 5 %, no se observa una pérdida significativa de infor-
macioén al reducir el modelo. En consecuencia, el modelo reducido es preferible por razones de

interpretabilidad y parquedad (véase Tabla 5.2). El resumen del ajuste se incluye en el Anexo .5.

Resid. Df Resid. Dev  Df Deviance Pvalor

904 973.63
740 785.99 164  187.64  0.0996

Tabla 5.2: Comparacion entre modelo completo y modelo reducido mediante test de razon de verosimilitud
(modelo de Poisson para goles visitantes)
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5.1.4. Inferencia del resultado del partido con modelos reducidos

A partir de las predicciones generadas por los modelos de Poisson reducidos para los goles del
equipo local y visitante, se procedio a inferir el resultado del partido (victoria local, empate o

victoria visitante) a partir del nimero de goles estimado.

Para ello, se redondearon las predicciones a un decimal, con el objetivo de suavizar pequeiias
diferencias que no resultan significativas en el contexto futbolistico. A continuacidn, se aplicé una

regla de decision:
= Se predice un empate (X) cuando la diferencia absoluta entre goles predichos de locales y visitantes
es inferior a 0.05.

= Se predice victoria local (1) si el equipo local supera al visitante en goles con una diferencia mayor
de 0.05.

= Se predice victoria visitante (2) si el equipo visitante supera al local en goles con una diferencia

mayor de 0.05.

A partir del resultado del partido predicho de esta forma, se construye la siguiente matriz de

confusion, comparando el resultado predicho con el resultado real:

Predicho \Real 1 2 X

91 46 52
2 &8 9 10
7 3 1

A pesar de la simplicidad de la regla, se obtiene una precision del 44.5 % sobre el conjunto de

test:

Accuracy (resultado partido) = 0.4449

Este resultado no es del todo insatisfactorio, pero revela una clara tendencia a favorecer la
victoria del equipo local. Esto puede observarse en la distribucion de predicciones dentro de la
matriz de confusién, donde la categoria 1 (victoria local) es la mas frecuente con diferencia. Este
sesgo puede deberse tanto al comportamiento del modelo como a la propia estructura de los datos,
donde la victoria local es estadisticamente mas habitual. En cualquier caso, el andlisis permite
comprobar la coherencia general de los modelos de Poisson y su aplicabilidad como herramienta

auxiliar para la clasificacion del resultado final del partido.
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Resumen

Los modelos de regresion de Poisson han demostrado ser una herramienta util y coherente
para predecir el nimero de goles en un partido de futbol, tanto para el equipo local como para
el visitante. Este tipo de modelo, cldsico en problemas de conteo, se basa en estimar la media
del nimero de goles en funcién de un conjunto de variables explicativas, permitiendo interpretar

como influyen distintos factores en el resultado numérico.

En este trabajo, se compararon modelos completos (con todas las variables disponibles) fren-
te a modelos reducidos (con solo las variables estadisticamente significativas). Los resultados
mostraron que los modelos reducidos no solo son més simples e interpretables, sino que ademdas

obtuvieron mejores métricas predictivas, como menor error medio.

Por otro lado, se analiz6 si la normativa de tres o cinco sustituciones por equipo (variable
cinco_cambios) tenia un impacto relevante en la prediccion de goles. En ambos modelos (local
y visitante), esta variable no resulté significativa, lo que sugiere que la introduccién de la nueva

normativa no tuvo un efecto claro sobre el nimero total de goles en los partidos.

Cabe destacar que, aunque la variable cinco_cambios no fue significativa, si se identificaron
algunas variables relacionadas con las sustituciones que resultaron estadisticamente relevantes
en los modelos reducidos. Esto indica que ciertos patrones en la gestion de los cambios por parte
de los equipos pueden estar asociados al comportamiento goleador. Ademads, se observa una
relacion significativa entre los goles del equipo contrario: el nimero de goles del visitante es una
variable relevante para predecir los goles del local, y viceversa. Este hallazgo sugiere una cierta

interdependencia entre los resultados de ambos equipos durante el desarrollo del partido.

En conjunto, la regresiéon de Poisson ha permitido capturar de forma efectiva la dindmica
goleadora de los encuentros y, aunque no estd disefiada para predecir directamente el resultado del

partido, sus predicciones pueden combinarse para inferirlo con una precision razonable.
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5.2. Regresion logistica multinomial

A diferencia de los modelos de regresion de Poisson, que predicen los goles de cada equipo por
separado, la regresion logistica multinomial permite modelar directamente la variable categérica
resultado_partido, abordando asi el problema como una clasificacién multiclase. Este
enfoque evita la necesidad de transformar predicciones numéricas en un signo del resultado,

ofreciendo una soluciéon mds directa y coherente con el objetivo final del anélisis.

5.2.1. Preparacion de los datos

Se ha utilizado el conjunto de datos completo, excluyendo la temporada 2020 por considerarse
una temporada atipica con interrupciones y condiciones excepcionales debido a la pandemia
COVID-19. Se ha afiadido la variable binaria cinco_cambios para identificar si el partido se

jugo bajo la normativa de cinco sustituciones (temporadas posteriores a 2019).

A continuacidn, se eliminaron columnas irrelevantes como identificadores, temporada, jornada

y las variables de goles individuales (resultado_local y resultado_visitante).

5.2.2. Ajuste del modelo completo

La variable respuesta resultado_partido se transformé en un factor con niveles “17, “X”
y “27’.

El modelo de regresion logistica multinomial se ajusta sobre el conjunto de entrenamiento
empleando todas las variables disponibles como predictores (171). El proceso de optimizacion se
detuvo tras 100 iteraciones, alcanzando una deviance final de 1641.66 y un AIC de 2321.66, lo
que proporciona una primera medida de la calidad del ajuste teniendo en cuenta el equilibrio entre
bondad de ajuste y complejidad del modelo.

La salida detallada del modelo completo, con los coeficientes estimados para cada categoria de

resultado del partido y sus errores estdndar, se presenta en el Anexo .6.

En cuanto a la capacidad predictiva, se evalu6 el rendimiento del modelo sobre el conjunto de
test. La matriz de confusion obtenida, que se muestra en la Tabla 5.3, permite visualizar como se

distribuyen las predicciones entre las diferentes clases reales del resultado del partido.
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Tabla 5.3: Matriz de confusion del modelo multinomial completo.

Prediccion Real=1 Real=X Real=2

1 59 37 24
X 23 17 15
2 19 14 19

La precision global (accuracy) alcanzada fue del 41.85 %.

5.2.3. Modelo reducido: seleccion de variables significativas

A partir del modelo completo, se calculan los valores z y los correspondientes p-valores
para cada variable y categoria del resultado. Se seleccionan aquellas variables que presentan
significacion estadistica a un nivel del 5 % en al menos una de las categorias. El c6digo empleado
para este filtrado es el que se observa a continuacion en el Cédigo 5.1.

-

coefs <— summary (modelo_multinom) Scoefficients
»|se <= summary (modelo_multinom) $standard.errors
3lz <= coefs / se

p_values <— 2 % (1 - pnorm(abs(z)))

# Transponer p_values para que las variables est n como filas

p_valores_t <— t (p_values)

# Obtener nombres de variables con alg n p-valor < 0.05 en cualquier clase
variables_significativas <— rownames (p_valores_t) [apply (p_valores_t, 1,

function(x) any(x < 0.05))]

Cdédigo 5.1: Célculo de p-valores y seleccion de variables significativas

La variable cinco_cambios no fue incluida en el modelo reducido, al no alcanzar el umbral

de significacion.

El modelo reducido fue ajustado unicamente con las 30 variables seleccionadas (el resumen
completo del modelo puede consultarse en el Anexo .7). El proceso de optimizacién del log-

likelihood convergi6 tras 50 iteraciones.

La férmula del modelo reducido es:
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P(Y = empat
log < (P(Yeinfl’? e)> — —5.481 = 0.023 - 1 4 0.006 - w5 + 0.764 - w5 + 0.103 - 4 + 0.729 - x5 + 0.019 - 7

—0.003 - 27 +0.014 - zg — 0.021 - g — 0.633 - 19 — 0.462 - z1; + 0.025 - 212

+ 0.150 - £13 + 0.177 - 14 + 0.161 - 15 — 0.017 - 16 — 0.019 - 217 + 0.037 - 215
—0.004 - 219 + 0.266 - 299 — 1.289 - w91 + 0.819 - w99 + 0.049 - x93

—0.326 - woq — 0.978 - w95 4+ 0.125 - w96 + 0.401 - 297 4+ 0.207 - x9g — 0.232 - 299

P(Y =2
log <ng_1§> =1.276 — 0.041 - z; + 0.003 - o + 1.248 - x5 + 0.143 - x4 + 0.671 - x5 4+ 0.015 - z¢

+0.018 - 27 +0.026 - g 4 0.027 - 29 — 0.753 - £19 — 0.440 - 213 — 1.007 - 212

—0.814 - 213+ 1.341 - 714 + 0.725 - 15 — 0.017 - 296 — 0.028 - 717 + 0.044 - 215

—0.005 - 219 — 0.077 - 299 — 0.856 - x91 + 0.777 - w22 — 0.015 - x93

—0.037 - 2gq — 2.132 - 295 + 2.090 - z96 — 0.363 - zo7 + 0.129 - 235 — 0.096 - x99
(5.3)

En cuanto a las métricas, este modelo alcanzé una deviance de 1832.388 y un AIC de 1952.388,
notablemente inferiores a los del modelo completo, lo que indica una mejor relacion entre ajuste y
complejidad.

Respecto al rendimiento predictivo, la matriz de confusion correspondiente se muestra en la
Tabla 5.4. El modelo alcanz6 una accuracy del 48.9 %, mejorando la capacidad de clasificacion
respecto al modelo inicial.

Tabla 5.4: Matriz de confusion del modelo multinomial reducido.

Prediccion Real=1 Real=X Real=2

1 77 42 30
16 18 12
2 8 8 16

Para comprobar si la simplificacion del modelo implica una pérdida significativa de ajuste, se
realizé una comparacién formal entre el modelo completo y el modelo reducido mediante un test
de razén de verosimilitud. El valor de la estadistica fue G? = 190,73 con 280 grados de libertad
y un p-valor de 0.9999, lo que indica que la reduccion del numero de variables no compromete
la calidad del ajuste (véase Tabla 5.5). Por tanto, el modelo reducido es preferible por su mayor
interpretabilidad y menor complejidad.
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Resid. df Resid. Dev Test Df LRstat. Pvalor
1764 1832.388
1484 1641.661 1vs2 280 190.73 0.9999
Tabla 5.5: Comparacion entre modelo completo y reducido (regresion logistica multinomial)
Resumen

La regresion logistica multinomial ha permitido abordar de forma directa la prediccion del
resultado categoérico del partido (victoria local, empate o victoria visitante) sin necesidad de
modelar goles por separado. Este enfoque ha demostrado ser efectivo y coherente con el objetivo
del anélisis.

En el estudio se compararon dos modelos: uno completo, que incluia todas las variables
disponibles, y otro reducido, construido tnicamente con aquellas que resultaron significativas.
Los resultados evidencian que el modelo reducido no solo mejora la precision de clasificacién
(alcanzando un 48.9 % de acierto frente al 41.85 % del modelo completo), sino que también

ofrece una estructura més sencilla y mejor ajustada.

Por otro lado, se examino el papel de la variable cinco_cambios, disefiada para capturar
el efecto de la normativa de cinco sustituciones. Esta variable no fue seleccionada en el modelo
reducido, lo que indica que su influencia en el resultado final del partido no es significativa desde

el punto de vista estadistico.

En definitiva, la regresion logistica multinomial se consolida como un enfoque adecuado para
clasificar el desenlace de los partidos, y los resultados obtenidos refuerzan la importancia de aplicar

técnicas de seleccion de variables para mejorar la interpretabilidad sin sacrificar rendimiento.
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5.3. Regresion logistica multinomial penalizada (glmnet)

Se ha explorado el uso de regresion logistica multinomial penalizada mediante la libreria
glmnet. Este enfoque introduce regularizacion sobre los coeficientes del modelo, lo que permite
manejar de forma mas eficiente situaciones con muchas variables explicativas, correlaciones entre

ellas o riesgo de sobreajuste.

5.3.1. Ajuste del modelo y validacion cruzada

El ajuste se ha realizado con la funciéon cv.glmnet (), que incorpora validacion cruzada para
seleccionar automéaticamente el valor ptimo del parametro de penalizacion 1ambda. Ademas, se
ha explorado el efecto del pardmetro a1 pha, que determina el tipo de regularizacion:

= o = 0: penalizacion Ridge (norma L2),
= o = 1: penalizacién Lasso (norma L1),
» () < « < 1: combinacién de ambas (Elastic Net).
Para cada « (0, 0.25, 0.5, 0.75, 1), se selecciond el mejor A\ y se evalud la accuracy sobre
el conjunto de prueba. El conjunto de datos se dividié en entrenamiento (80 %) y test (20 %),

y las matrices de predictores se prepararon con model .matrix () para ser compatibles con

glmnet.

5.3.2. Resultados

En primer lugar, se aplicé el modelo a la totalidad de los partidos disponibles. Los resultados

fueron los siguientes:

Alpha Lambda éptimo Accuracy en test

0.00 4.0626 46,64 %
0.25 0.0867 47,01 %
0.50 0.0434 46,64 %
0.75 0.0289 46,27 %
1.00 0.0217 45,52 %

Tabla 5.6: Resultados del modelo glmnet multinomial segin el pardmetro « (conjunto completo)
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Accuracy en test segun alpha (gilmnet multinomial)

0.470

0.465

Accuracy

0.460 ™

0.455 [ ]

0.00 025 0.50 075 1.00
Alpha (penalizacion)

Figura 5.1: Accuracy en test segtn alpha (glmnet multinomial, conjunto completo)

El mejor resultado se obtuvo con o = 0,25,(Figura 5.1) lo que corresponde a una penalizacién
tipo Elastic Net. Este modelo alcanzé una accuracy del 47,01 % (Tabla 5.6).

5.3.3. Conclusion

La regresion logistica multinomial penalizada mediante glmnet ha mostrado un rendimiento
notable, especialmente cuando se ajusta con una penalizacion tipo Elastic Net. Este ha sido

competitivo frente a modelos cldsicos como Poisson y Multinomial.

En conjunto, este modelo aporta una solucidn sélida, flexible y estadisticamente robusta para la
clasificacion directa del resultado del partido.



5.4. MODELO DE REGRESION CON XGBOOST 41

5.4. Modelo de regresion con XGBoost

Se ha explorado el uso del algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) para predecir el
numero de goles marcados por cada equipo. XGBoost es un método basado en drboles de decision
que optimiza la funcién de pérdida mediante gradiente, incorporando técnicas como regularizacion,
subsampling y paralelizacion. Su flexibilidad y eficiencia lo convierten en una herramienta potente

para tareas de prediccién numérica en contextos complejos como el deportivo.

5.4.1. Ajuste del modelo y biisqueda de hiperparametros

Se ajustaron dos modelos independientes: uno para predecir los goles del equipo local y otro
para los del visitante. En ambos casos se llevd a cabo una bisqueda en cuadricula sobre los
principales hiperpardmetros del algoritmo:

» max_depth: profundidad maxima de los arboles (3, 5, 7)

= eta: tasa de aprendizaje (0.01, 0.05, 0.1)

= subsample: proporcién de muestras utilizadas por iteracién (0.8, 1)

» colsample bytree: proporcidon de predictores considerados por drbol (0.8, 1)

Cada configuracion se evalud con 100 iteraciones (nrounds = 100) sobre un conjunto de
prueba (20 % del total), utilizando el RMSE y el MAE como métricas de rendimiento.

La prediccion del signo del partido (1, X o 2) se derivé a partir de los goles estimados, aplicando

la siguiente regla:
= Se predijo un empate (X) cuando la diferencia absoluta entre goles predichos de equipo local y
visitante fue inferior a 0.05.

= Se predijo victoria local (1) si el equipo local superaba al visitante en goles con una diferencia
mayor de 0.05.

= Se predijo victoria visitante (2) si el equipo visitante superaba al local en goles con una diferencia
mayor de 0.05.

5.4.2. Resultados

Los mejores modelos XGBoost aplicados sobre el conjunto completo se ajustaron con los

siguientes hiperparametros optimizados: max_depth = 3, eta = 0.05, subsample =
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1.00ycolsample bytree = 1.00.Estos valores se mantuvieron constantes tanto para la

prediccidn de goles locales como visitantes.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

= Goles locales: MAE =0,8647; RMSE =1,1189

= Goles visitantes: MAE =0,7514; RMSE = 0,9898

A partir de las predicciones de goles, se infiri6 el resultado del partido (1, X o 2), obteniéndose

la matriz de confusion mostrada en la Tabla 5.7.

Predicho \Real 1 2 X

1 95 61 57
2 13 16 8
X 7 6 5

Tabla 5.7: Matriz de confusion del resultado del partido (XGBoost, conjunto completo)

Como se observa, el modelo tiende a sobrepredecir victorias locales, mientras que presenta mas
dificultades para identificar empates y victorias visitantes. El accuracy global fue del 43,28 %, un
rendimiento comparable al de los modelos de Poisson, aunque con mayor flexibilidad y capacidad
no lineal. A pesar de que XGBoost no esté especificamente disefiado para clasificaciéon multiclase,
su uso en la prediccion de goles ofrece una via eficaz para derivar el resultado final con un nivel
de acierto aceptable.

Conclusion

El modelo XGBoost ha demostrado ser una herramienta robusta para predecir el nimero de
goles en un partido de fitbol, permitiendo posteriormente inferir el resultado del encuentro. A
pesar de que este algoritmo no esta especificamente disenado para clasificaciéon multiclase, su
capacidad para modelar relaciones no lineales y complejas entre variables predictoras le permite

ofrecer un rendimiento competitivo.

Los errores obtenidos en la prediccion de goles (MAE y RMSE) se situaron en niveles aceptables
tanto para el equipo local como para el visitante. A partir de estas predicciones, se derivo el
resultado del partido, obteniéndose una precision global del 43,28 %. Este valor es comparable al
alcanzado por modelos cldsicos como la regresiéon de Poisson, pero con la ventaja adicional de
capturar patrones mas complejos gracias a la estructura flexible del modelo.

Sin embargo, la matriz de confusion revela una tendencia del modelo a favorecer la prediccion

de victorias locales, lo que sugiere un cierto sesgo hacia la clase mayoritaria. Este comportamiento

CAPITULO 5. MODELOS PREDICTIVOS
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es comtn en contextos con clases desbalanceadas y podria mitigarse con estrategias como el ajuste

de pesos por clase o técnicas de balanceo en el conjunto de entrenamiento.
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5.5. C(lasificacion directa del resultado con XGBoost

Ademas de los modelos de regresion, se ha explorado un enfoque de clasificacion directa del
signo del partido (1, X o 2) mediante XGBoost, utilizando su configuracion multiclase. Este

modelo permite abordar el objetivo final sin depender de predicciones intermedias de goles.

5.5.1. Ajuste y validacion del modelo

La variable resultado_partido se recodific6 como un factor con niveles ordinales (17,
”X”,27), transformados internamente en etiquetas numéricas (0, 1, 2). Se eliminaron columnas no
predictivas como los goles reales y los identificadores, y se dividid el conjunto en entrenamiento
(80 %) y prueba (20 %).

Se llevé a cabo una busqueda en cuadricula sobre los siguientes hiperparametros:

» max_depth:3,5,7

= eta (tasa de aprendizaje): 0.01, 0.05, 0.1
= subsample: 0.8, 1.0

» colsample bytree: 0.8, 1.0

Cada configuracion se evalu6 utilizando la métrica merror (error de clasificacion) y se

seleccion6 el modelo con mayor accuracy sobre el conjunto de prueba.

5.5.2. Resultados

El mejor modelo XGBoost entrenado para predecir directamente el resultado del partido
(victoria local, empate o victoria visitante) utiliz6 los siguientes hiperpardmetros: max_depth =

3,eta = 0.01, subsample = 0.80ycolsample bytree = 1.00.

La Tabla 5.8 presenta la matriz de confusion correspondiente a este modelo, evaluado sobre el
conjunto completo de partidos.

Predicho\Real 1 X 2

1 103 58 41
X 5 7 8
2 14 12 20

Tabla 5.8: Matriz de confusion del mejor modelo XGBoost (clasificacion directa, todos los partidos)
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El modelo mostré una elevada capacidad para identificar correctamente victorias locales, aunque
continda presentando dificultades en la deteccién de empates y victorias visitantes, posiblemente
debido al desbalance en la distribucion de clases. La accuracy alcanzada fue del 48,51 %,
superando al modelo basado en regresion sobre goles y también a los modelos clésicos, lo que
refuerza el interés de abordar el problema como una tarea de clasificacién multiclase directa.

Estos resultados ponen de manifiesto la ventaja de utilizar algoritmos modernos de aprendizaje
automatico cuando el objetivo es predecir el resultado del partido directamente, sin necesidad de

inferencias intermedias.

Conclusion

El enfoque de clasificacion directa mediante XGBoost ha ofrecido resultados prometedores
en la prediccion del resultado del partido, alcanzando una precision del 48,51 % en el conjunto
completo de datos. Este valor supera al obtenido mediante la prediccion indirecta basada en
goles, lo que demuestra el potencial de los algoritmos de aprendizaje automdtico para abordar

directamente tareas de clasificaciéon multiclase en contextos deportivos.

El modelo se mostré especialmente eficaz en la identificacion de victorias locales, aunque
su rendimiento fue menor en la prediccion de empates y victorias visitantes, una limitacion
probablemente relacionada con el desequilibrio en la distribucion de clases. A pesar de ello, la
mejora global en precision y la simplicidad del enfoque —al evitar el paso intermedio de estimar
los goles— justifican el interés por esta estrategia.

En conjunto, los resultados obtenidos confirman que tratar el problema como una tarea de
clasificacion directa, en lugar de derivarlo a partir de una regresion sobre goles, permite obtener
modelos mds eficaces y adaptados a la naturaleza discreta del resultado final. Futuras extensiones
podrian considerar técnicas de balanceo, calibracion de probabilidades o ensamblado de modelos

para mejorar aun mas el rendimiento.
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Capitulo 6
Conclusiones

En este trabajo se ha explorado la capacidad de la estadistica para modelizar y anticipar
resultados en el futbol profesional, centrdndose en un aspecto poco tratado hasta ahora: la rotacion
de los equipos. A partir de una base de datos cuidadosamente tratada y segmentada segtn la
normativa de sustituciones, se han aplicado distintos modelos predictivos con el objetivo de
evaluar hasta qué punto las decisiones relacionadas con cambios en la alineacién o en el transcurso

del partido pueden estar asociadas al resultado final.

Desde el punto de vista predictivo, los resultados muestran que los modelos de regresion de
Poisson, ofrecen un rendimiento razonable, pero limitado. En cambio, modelos como la regresién
Multinomial, la regresién penalizada con glmnet o la clasificacion directa mediante XGBoost
han logrado niveles de precision muy competitivos, donde se ha alcanzado una accuracy superior
al 48 %.

A pesar de estos resultados positivos, también deben sefialarse algunas limitaciones. El estudio
se ha centrado exclusivamente en la Primera Division espaiola, lo que puede condicionar la
generalizacion de los hallazgos. Ademas, aunque se ha intentado reflejar la dindmica de los equipos
a través de indicadores prepartido, no se ha abordado una perspectiva temporal o secuencial mas

detallada, que podria enriquecer ain mds los modelos.

Como posibles lineas futuras, se propone ampliar el conjunto de datos a otras ligas o competi-
ciones, lo que permitiria evaluar la robustez de los modelos frente a estilos de juego y contextos
tacticos diferentes. También seria interesante incorporar mas temporadas, para mejorar la repre-
sentatividad y el poder explicativo de las variables consideradas. Otra via de mejora pasa por
optimizar los modelos actuales ajustando con mayor precision sus hiperparametros, asi como
explorar validaciones temporales mas finas o segmentaciones alternativas del conjunto de datos,
que puedan capturar matices especificos del calendario competitivo o de la evoluciéon de los
equipos. Por dltimo, una mejor caracterizacion de la rotacion, por ejemplo diferenciando entre

cambios obligados y estratégicos, podria aportar informacién adicional de gran valor.
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En definitiva, este trabajo pone de manifiesto el potencial de la estadistica aplicada al deporte
para generar conocimiento util, tanto en el &mbito académico como en el profesional, y abre la
puerta a nuevas investigaciones centradas en la gestion tactica y estratégica de los equipos desde

una perspectiva cuantitativa.
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Anexos
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Repositorio del codigo

Todo el codigo fuente desarrollado para este Trabajo de Fin de Grado, tanto en R como en

Python, se encuentra disponible en el siguiente repositorio de GitHub:
https://github.com/miguelgp02/TFG_Estadistica.git

Este repositorio incluye:

= [ os scripts de andlisis descriptivo y modelado estadistico en R.
= Los scripts de tratamiento previo de datos en Python.

= Los conjuntos de datos utilizados en el estudio.
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Listado completo de variables

1.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

17.

Variables del conjunto de datos

A continuacion se presenta el listado completo de las 175 variables utilizadas en el estudio:

idpartido

. porcentaije
. porcentaje
. porcentaije
. porcentaije
. porcentaije
. porcentaje

. porcentaije

porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije
proporcion
proporcion

proporcion

local

local

local

local

local

local

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

. 1d.indicadores_equipo_prepartido

ganados en sitio
ganados en general
empatados en sitio
empatados en general
perdidos en sitio

perdidos en general

ganados en sitio
ganados en general
empatados en sitio
empatados en general
perdidos en sitio

perdidos en general

local puntos en sitio

local puntos en general

visitante

puntos en sitio

57



58

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

proporcion
porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaje
porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion

proporcion

visitante

local mas

local mas

visitante

visitante

local mas

local mas

visitante

visitante

local mas

local mas

visitante

visitante

local mas

local mas

visitante

visitante

local

LISTADO COMPLETO DE VARIABLES

puntos en general

1,5

mas

mas

en sitio

en general

1,5 en sitio
1,5 en general
en sitio

en general

2,5 en sitio
2,5 en general
en sitio

en general

3,5 en sitio
3,5 en general
en sitio

en general

4,5 en sitio

4,5 en general

goles totales en sitio

local goles totales en general

local goles marcados en sitio

local goles marcados en general

local goles encajados en sitio

local goles encajados en general
visitante goles totales en sitio

visitante goles totales en general

visitante goles marcados en sitio
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44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

S1.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

38.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

proporcion
proporcion
proporcion
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije
porcentaje
porcentaije
porcentaije
porcentaije

porcentaje

visitante

visitante

visitante

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

local mas

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

visitante

goles marcados en general

goles encajados en sitio

goles encajados

0,5
0,5
1,5
1,5
2,5

2,5

mas
mas
mas
mas
mas
mas
mas
mas
mas
mas

mas

marcados en
marcados en
marcados en
marcados en
marcados en
marcados en
encajados en
encajados en
encajados en
encajados en
encajados en
encajados en
0,5 marcados
0,5 marcados
1,5 marcados
1,5 marcados

2,5 marcados

en general
sitio
general
sitio
general
sitio
general
sitio
general
sitio
general
sitio
general

en sitio
en general
en sitio
en general

en sitio

marcados en
encajados en
encajados en
encajados en
encajados en

encajados en

general
sitio
general
sitio
general

sitio
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70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

porcentaije
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion

proporcion
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visitante mas 2,5 encajados en general

local amarillas en sitio

local amarillas en general
visitante amarillas en sitio
visitante amarillas en general
local rojas en sitio

local rojas en general
visitante rojas en sitio
visitante rojas en general
local cambios en sitio

local cambios en general
visitante cambios en sitio
visitante cambios en general
local posesion en sitio

local posesion en general
visitante posesion en sitio
visitante posesion en general
local total tiros en sitio
local total tiros en general
sitio

visitante total tiros en

visitante total tiros general

local corners a favor en sitio

local corners a favor en general
visitante corners a favor en sitio
visitante corners a favor en general

local corners en contra en sitio
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96.

97.

98.

99.

100.

101.

102.

103.

104.

105.

106.

107.

108.

109.

110.

111.

112.

113.

114.

115.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
proporcion
media
media
media
media
proporcion
proporcion

proporcion
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local corners en contra en general
visitante corners en contra en sitio
visitante corners en contra en general
local cambios lesionados sitio

local cambios lesionados en general
visitante cambios lesionados en sitio
visitante cambios lesionados en general
local cambios amarillas sitio

local cambios amarillas en general
visitante cambios amarillas en sitio
visitante cambios amarillas en general
local cambios goleadores sitio

local cambios goleadores en general
visitante cambios goleadores en sitio
visitante cambios goleadores en general
local cambios asistentes sitio

local cambios asistentes en general
visitante cambios asistentes en sitio

visitante cambios asistentes en general

local cambios minutos sitio
local cambios minutos en general
visitante cambios minutos sitio

visitante cambios minutos en general

local cambios delanteros a centrocampistas sitio
local cambios delanteros a centrocampistas en general

visitante cambios delanteros a centrocampistas en sitio
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122

123.

124.

125.

126.

127.

128.

129.

130.

131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.

138.

139.

140.
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Salidas de Modelos de Poisson

2. Modelo completo de goles del equipo local

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

(Intercept) 1846.84 1343.89 1.37 0.17

‘porcentaje local ganados en sitio* -3.96 7.14 -0.55 0.58
‘porcentaje local ganados en general* -0.25 6.10 -0.04 0.97
‘porcentaje local empatados en sitio* -3.98 7.12 -0.56 0.58
‘porcentaje local empatados en general‘ 0.10 6.08 0.02 0.99
‘porcentaje local perdidos en sitio* -4.00 7.12 -0.56 0.57
‘porcentaje local perdidos en general® 0.29 6.07 0.05 0.96
‘porcentaje visitante ganados en sitio* -10.45 7.70 -1.36 0.17
‘porcentaje visitante ganados en general* -4.83 6.52 -0.74 0.46
‘porcentaje visitante empatados en sitio* -10.23 7.66 -1.34 0.18
‘porcentaje visitante empatados en general‘ -4.72 6.50 -0.73 0.47
‘porcentaje visitante perdidos en sitio* -10.11 7.65 -1.32 0.19
‘porcentaje visitante perdidos en general* -4.67 6.49 -0.72 0.47
‘proporcion local puntos en sitio* -1.05 11.96 -0.09 0.93
‘proporcion local puntos en general* 17.79 12.03 1.48 0.14
“proporcion visitante puntos en sitio* 11.20 11.99 0.93 0.35
‘proporcion visitante puntos en general* 4.81 11.87 0.41 0.69
‘porcentaje local mas 1,5 en sitio* -0.02 0.01 -2.05 0.04
‘porcentaje local mas 1,5 en general® 0.02 0.01 1.34 0.18
‘porcentaje visitante mas 1,5 en sitio* 0.00 0.01 0.26 0.80
‘porcentaje visitante mas 1,5 en general -0.00 0.01 -0.11 0.91
‘porcentaje local mas 2,5 en sitio* -0.01 0.01 -1.75 0.08
‘porcentaje local mas 2,5 en general® -0.00 0.01 -0.05 0.96
‘porcentaje visitante mas 2,5 en sitio* -0.01 0.01 -1.71 0.09
‘porcentaje visitante mas 2,5 en general 0.01 0.01 0.93 0.35
‘porcentaje local mas 3,5 en sitio* -0.02 0.01 -2.62 0.01
‘porcentaje local mas 3,5 en general* 0.02 0.01 1.19 0.23
‘porcentaje visitante mas 3,5 en sitio* 0.00 0.01 0.05 0.96
‘porcentaje visitante mas 3,5 en general* -0.00 0.01 -0.38 0.70
‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* -0.02 0.01 -2.13 0.03
‘porcentaje local mas 4,5 en general® 0.01 0.02 0.69 0.49
‘porcentaje visitante mas 4,5 en sitio* -0.01 0.01 -1.19 0.23
‘porcentaje visitante mas 4,5 en general 0.00 0.01 0.06 0.95

Tabla 1: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles locales
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Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

‘proporcion local goles totales en sitio* 4.81 6.98 0.69 0.49
‘proporcion local goles totales en general -2.46 6.70 -0.37 0.71
‘proporcion local goles marcados en sitio* -4.95 7.00 -0.71 0.48
‘proporcion local goles marcados en general® 3.54 6.73 0.53 0.60
‘proporcion local goles encajados en sitio* -2.75 6.95 -0.40 0.69
‘proporcion local goles encajados en general* 1.16 6.75 0.17 0.86
‘proporcion visitante goles totales en sitio* 0.80 7.08 0.11 0.91
‘proporcion visitante goles totales en general* -5.83 6.91 -0.84 0.40
‘proporcion visitante goles marcados en sitio* 0.37 7.02 0.05 0.96
‘proporcion visitante goles marcados en general* 5.14 6.88 0.75 0.46
‘proporcion visitante goles encajados en sitio* -0.93 7.12 -0.13 0.90
‘proporcion visitante goles encajados en general 6.21 6.94 0.90 0.37
‘porcentaje local mas 0,5 marcados en sitio* -0.00 0.01 -0.14 0.89
‘porcentaje local mas 0,5 marcados en general* -0.01 0.01 -0.72 0.47
‘porcentaje local mas 1,5 marcados en sitio* 0.02 0.01 1.67 0.10
‘porcentaje local mas 1,5 marcados en general -0.02 0.01 -1.55 0.12
‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* 0.02 0.01 1.44 0.15
‘porcentaje local mas 2,5 marcados en general* -0.02 0.02 -0.76 0.45
‘porcentaje local mas 0,5 encajados en sitio* -0.00 0.01 -0.58 0.56
‘porcentaje local mas 0,5 encajados en general® 0.01 0.01 0.63 0.53
‘porcentaje local mas 1,5 encajados en sitio* 0.00 0.01 0.38 0.70
‘porcentaje local mas 1,5 encajados en general® -0.00 0.01 -0.32 0.75
‘porcentaje local mas 2,5 encajados en sitio* -0.01 0.01 -0.48 0.63
‘porcentaje local mas 2,5 encajados en general* 0.01 0.02 0.43 0.67
‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en sitio* -0.01 0.01 -0.64 0.52
‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en general* 0.01 0.01 1.05 0.29
‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en sitio* -0.01 0.01 -0.59 0.56
‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en general* 0.01 0.01 0.75 0.45
‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en sitio* -0.02 0.01 -1.59 0.11
‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en general* 0.02 0.02 1.26 0.21
‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en sitio* 0.00 0.01 0.34 0.73
‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en general® -0.01 0.01 -0.68 0.49
‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en sitio* 0.00 0.01 0.47 0.64
‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en general® -0.01 0.01 -0.70 0.48
‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en sitio* 0.00 0.01 0.00 1.00
‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en general* 0.01 0.01 0.45 0.65
“proporcion local amarillas en sitio* -0.05 0.18 -0.28 0.78

‘proporcion local amarillas en general‘ 0.13 0.24 0.57 0.57
‘proporcion visitante amarillas en sitio* -0.23 0.17 -1.33 0.18
‘proporcion visitante amarillas en general 0.17 0.20 0.86 0.39
‘proporcion local rojas en sitio* 0.34 0.51 0.66 0.51

‘proporcion local rojas en general* 0.23 0.76 0.30 0.76

‘proporcion visitante rojas en sitio* -0.42 0.51 -0.83 0.41

‘proporcion visitante rojas en general -0.12 0.82 -0.15 0.88

‘proporcion local cambios en sitio* -1.10 1.37 -0.80 0.42

‘proporcion local cambios en general® -1.17 1.64 -0.72 0.47

‘proporcion visitante cambios en sitio* -1.69 1.32 -1.28 0.20

‘proporcion visitante cambios en general 3.24 1.60 2.02 0.04
‘proporcion local posesion en sitio* -0.03 0.02 -1.32 0.19

‘proporcion local posesion en general* 0.05 0.03 2.08 0.04

‘proporcion visitante posesion en sitio* 0.00 0.02 0.03 0.97
‘proporcion visitante posesion en general* 0.00 0.02 0.13 0.89
‘proporcion local total tiros en sitio* 0.07 0.05 1.31 0.19

‘proporcion local total tiros en general* -0.07 0.07 -0.98 0.33
‘proporcion visitante total tiros en sitio* 0.01 0.05 0.15 0.88
‘proporcion visitante total tiros en general® -0.05 0.06 -0.82 0.41
‘proporcion local corners a favor en sitio* 0.06 0.08 0.79 0.43
‘proporcion local corners a favor en general 0.03 0.11 0.25 0.80
‘proporcion visitante corners a favor en sitio* -0.01 0.08 -0.11 091
‘proporcion visitante corners a favor en general* 0.04 0.11 0.33 0.74
‘proporcion local corners en contra en sitio* 0.03 0.08 0.45 0.66
‘proporcion local corners en contra en general‘ 0.06 0.10 0.60 0.55
‘proporcion visitante corners en contra en sitio* -0.00 0.07 -0.01 1.00
‘proporcion visitante corners en contra en general* 0.08 0.10 0.78 0.44
‘proporcion local cambios lesionados sitio* -0.48 0.36 -1.33 0.18
‘proporcion local cambios lesionados en general* 0.62 0.49 1.27 0.21
‘proporcion visitante cambios lesionados en sitio* 0.35 0.33 1.06 0.29
‘proporcion visitante cambios lesionados en general* 0.12 0.43 0.28 0.78

Tabla 2: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles locales



.2. MODELO COMPLETO DE GOLES DEL EQUIPO LOCAL

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>[z|)

‘proporcion local cambios amarillas sitio* -0.08 0.30 -0.26 0.80

‘proporcion local cambios amarillas en general® -0.05 0.40 -0.12 0.91

‘proporcion visitante cambios amarillas en sitio* 0.27 0.28 0.94 0.35

‘proporcion visitante cambios amarillas en general -0.25 0.39 -0.64 0.52

‘proporcion local cambios goleadores sitio* 0.31 0.39 0.79 0.43

‘proporcion local cambios goleadores en general* -0.20 0.53 -0.38 0.71

‘proporcion visitante cambios goleadores en sitio* -0.47 0.41 -1.16 0.24

‘proporcion visitante cambios goleadores en general* -0.04 0.57 -0.07 0.94

“proporcion local cambios asistentes sitio* -0.26 0.44 -0.59 0.56

‘proporcion local cambios asistentes en general® 0.35 0.62 0.57 0.57

‘proporcion visitante cambios asistentes en sitio* 0.77 0.44 1.73 0.08

‘proporcion visitante cambios asistentes en general* -0.68 0.57 -1.20 0.23

‘media local cambios minutos sitio* -0.01 0.06 -0.10 0.92

‘media local cambios minutos en general* -0.08 0.08 -1.03 0.30

‘media visitante cambios minutos sitio* -0.08 0.06 -1.41 0.16

‘media visitante cambios minutos en general* 0.17 0.08 2.29 0.02

‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas sitio* 0.01 0.34 0.03 0.97
‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas en general® 0.11 0.41 0.27 0.79
‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en sitio* 0.05 0.34 0.15 0.88
‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en general 0.04 0.39 0.10 0.92
‘proporcion local cambios delanteros a defensas sitio* -0.07 0.42 -0.16 0.87

‘proporcion local cambios delanteros a defensas en general -0.03 0.54 -0.05 0.96
‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en sitio* 0.40 0.43 0.92 0.36
‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en general* -0.65 0.51 -1.29 0.20
‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros sitio* -0.01 0.29 -0.02 0.99
‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros en general* 0.09 0.33 0.29 0.78
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en sitio* -0.36 0.30 -1.20 0.23
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en general* 0.67 0.43 1.54 0.12
‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas sitio* 0.62 0.51 1.21 0.22
‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas en general* -0.31 0.69 -0.45 0.65
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en sitio* -0.50 0.52 -0.95 0.34
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en general® 0.27 0.70 0.39 0.70
‘proporcion local cambios defensas a delanteros sitio* -0.40 0.43 -0.92 0.36

‘proporcion local cambios defensas a delanteros en general* -0.05 0.47 -0.10 0.92
‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en sitio* 0.13 0.43 0.31 0.75
‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en general* -0.13 0.64 -0.20 0.84
‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas sitio* -0.65 0.59 -1.10 0.27
‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas en general* 0.55 0.71 0.77 0.44
“proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en sitio* 0.20 0.61 0.33 0.74
‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en general* -0.40 0.84 -0.47 0.64
‘proporcion local cambios antes descanso sitio* 1.82 1.35 1.35 0.18

‘proporcion local cambios antes descanso en general® 0.09 1.52 0.06 0.95

‘proporcion visitante cambios antes descanso en sitio* 0.88 1.29 0.68 0.50

‘proporcion visitante cambios antes descanso en general® -3.08 1.57 -1.96 0.05
‘proporcion local cambios 45 a 60 sitio* 0.98 1.31 0.75 0.45

‘proporcion local cambios 45 a 60 en general‘ 1.02 1.48 0.69 0.49

‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en sitio* 0.78 1.23 0.64 0.53

‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en general* -1.95 1.45 -1.34 0.18

‘proporcion local cambios 61 a 75 sitio* 0.78 1.36 0.57 0.57

‘proporcion local cambios 61 a 75 en general 1.47 1.59 0.92 0.36

‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en sitio* 1.26 1.30 0.97 0.33

‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en general* -2.92 1.56 -1.87 0.06

‘proporcion local cambios 76 a final sitio* 0.72 1.46 0.49 0.62

‘proporcion local cambios 76 a final en general 1.51 1.83 0.83 0.41

“proporcion visitante cambios 76 a final en sitio* 1.50 1.40 1.07 0.28

‘proporcion visitante cambios 76 a final en general* -3.15 1.68 -1.87 0.06

‘proporcion local cambios alineacion defensa sitio* -0.06 0.25 -0.22 0.83

‘proporcion local cambios alineacion defensa en general 0.12 0.31 0.39 0.70
‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en sitio* 0.28 0.26 1.07 0.28
‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en general -0.23 0.30 -0.75 0.45
‘proporcion local cambios alineacion centrocampista sitio* -0.03 0.29 -0.12 0.91
‘proporcion local cambios alineacion centrocampista en general® -0.05 0.31 -0.16 0.87
‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en sitio* 0.15 0.29 0.52 0.60
‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en general* -0.23 0.39 -0.59 0.56
‘proporcion local cambios alineacion delantero sitio* 0.41 0.29 1.42 0.16

‘proporcion local cambios alineacion delantero en general* -0.80 0.32 -2.49 0.01
‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en sitio* 0.00 0.27 0.01 0.99
‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en general* 0.04 0.35 0.11 0.91
resultado_visitante 0.06 0.03 2.01 0.04

jornada 0.00 0.01 0.60 0.55

cinco_cambios 0.20 0.41 0.50 0.62

Tabla 3: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles locales

67



68 SALIDAS DE MODELOS DE POISSON

3. Modelo reducido de goles del equipo local

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -1.11 0.68 -1.63

‘porcentaje local mas 1,5 en sitio* 0.00 0.00 1.43

‘porcentaje local mas 3,5 en sitio* -0.00 0.00 -0.96

‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* 0.00 0.00 0.07

‘proporcion visitante cambios en general® -0.01 0.04 -0.25

‘proporcion local posesion en general® 0.02 0.00 4.88

‘media visitante cambios minutos en general 0.01 0.01 0.76

‘proporcion local cambios alineacion delantero en general® -0.18 0.09 -1.93
resultado_visitante 0.04 0.03 1.48

0.10
0.15
0.34
0.95
0.80
0.00
0.45
0.05
0.14

Tabla 4: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson reducido para goles locales

4. Modelo completo de goles del equipo visitante

Estimate  Std. Error  zvalue Pr(>|z|)

(Intercept) 1584.22 1573.82 1.01 0.31

‘porcentaje local ganados en sitio* -8.78 7.88 -1.11 0.27
‘porcentaje local ganados en general* -7.49 7.01 -1.07 0.28
‘porcentaje local empatados en sitio* -9.05 7.87 -1.15 0.25
‘porcentaje local empatados en general* -6.91 6.98 -0.99 0.32
‘porcentaje local perdidos en sitio* -9.19 7.86 -1.17 0.24
‘porcentaje local perdidos en general* -6.60 6.97 -0.95 0.34
‘porcentaje visitante ganados en sitio* 9.93 8.80 1.13 0.26
‘porcentaje visitante ganados en general* -10.25 7.51 -1.37 0.17
‘porcentaje visitante empatados en sitio* 9.99 8.76 1.14 0.25
‘porcentaje visitante empatados en general® -10.10 7.47 -1.35 0.18
‘porcentaje visitante perdidos en sitio* 10.04 8.74 1.15 0.25
‘porcentaje visitante perdidos en general* -10.03 7.46 -1.34 0.18
‘proporcion local puntos en sitio* -12.68 13.57 -0.93 0.35
‘proporcion local puntos en general* 28.04 13.70 2.05 0.04
‘proporcion visitante puntos en sitio* 3.71 13.55 0.27 0.78
‘proporcion visitante puntos en general* 7.32 13.02 0.56 0.57
‘porcentaje local mas 1,5 en sitio* -0.00 0.01 -0.13 0.89
‘porcentaje local mas 1,5 en general* 0.01 0.02 0.55 0.58
‘porcentaje visitante mas 1,5 en sitio* 0.01 0.01 0.99 0.32
‘porcentaje visitante mas 1,5 en general -0.02 0.02 -1.02 0.31
‘porcentaje local mas 2,5 en sitio* 0.00 0.01 0.21 0.84
‘porcentaje local mas 2,5 en general -0.00 0.01 -0.28 0.78
‘porcentaje visitante mas 2,5 en sitio* 0.01 0.01 1.19 0.23
‘porcentaje visitante mas 2,5 en general -0.01 0.01 -0.67 0.50
‘porcentaje local mas 3,5 en sitio* -0.00 0.01 -0.08 0.94
‘porcentaje local mas 3,5 en general* -0.01 0.02 -0.79 0.43
‘porcentaje visitante mas 3,5 en sitio* -0.00 0.01 -0.33 0.74
‘porcentaje visitante mas 3,5 en general -0.00 0.01 -0.20 0.84
‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* 0.00 0.01 0.04 0.97
‘porcentaje local mas 4,5 en general* -0.00 0.02 -0.10 0.92
‘porcentaje visitante mas 4,5 en sitio* -0.00 0.01 -0.30 0.76
‘porcentaje visitante mas 4,5 en general* 0.01 0.02 0.46 0.65

Tabla 5: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles locales



4. MODELO COMPLETO DE GOLES DEL EQUIPO VISITANTE

Estimate  Std. Error  zvalue  Pr(>|z|)

‘proporcion local goles totales en sitio* 8.25 8.04 1.03 0.31
‘proporcion local goles totales en general* -2.11 7.23 -0.29 0.77
‘proporcion local goles marcados en sitio* -7.87 8.05 -0.98 0.33

‘proporcion local goles marcados en general® 0.79 7.21 0.11 0.91
‘proporcion local goles encajados en sitio* -8.65 8.03 -1.08 0.28
‘proporcion local goles encajados en general* 3.04 7.24 0.42 0.68
‘proporcion visitante goles totales en sitio* -12.15 8.42 -1.44 0.15
‘proporcion visitante goles totales en general* -6.45 8.16 -0.79 0.43
‘proporcion visitante goles marcados en sitio* 11.63 8.39 1.39 0.17
‘proporcion visitante goles marcados en general* 7.39 8.12 091 0.36
‘proporcion visitante goles encajados en sitio* 10.72 8.46 1.27 0.20
‘proporcion visitante goles encajados en general* 8.07 8.19 0.99 0.32
‘porcentaje local mas 0,5 marcados en sitio* -0.01 0.01 -0.99 0.32
‘porcentaje local mas 0,5 marcados en general® 0.03 0.02 1.84 0.07
‘porcentaje local mas 1,5 marcados en sitio* -0.01 0.01 -0.53 0.59
‘porcentaje local mas 1,5 marcados en general* 0.02 0.02 1.21 0.23
‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* -0.03 0.02 -2.02 0.04
‘porcentaje local mas 2,5 marcados en general* 0.05 0.02 1.96 0.05
‘porcentaje local mas 0,5 encajados en sitio* 0.01 0.01 1.17 0.24
‘porcentaje local mas 0,5 encajados en general® -0.03 0.01 -2.20 0.03
‘porcentaje local mas 1,5 encajados en sitio* 0.01 0.01 0.55 0.58
‘porcentaje local mas 1,5 encajados en general® -0.01 0.02 -0.63 0.53
‘porcentaje local mas 2,5 encajados en sitio* 0.01 0.01 0.97 0.33
‘porcentaje local mas 2,5 encajados en general* -0.02 0.02 -0.78 0.44
‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en sitio* -0.00 0.01 -0.47 0.64
‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en general* -0.00 0.01 -0.35 0.72
‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en sitio* -0.01 0.01 -1.22 0.22
‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en general* 0.02 0.01 1.03 0.30
‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en sitio* -0.01 0.01 -0.68 0.50
‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en general* -0.00 0.02 -0.15 0.88
‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en sitio* 0.00 0.01 0.45 0.65
‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en general® 0.00 0.02 0.29 0.77
‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en sitio* 0.01 0.01 1.34 0.18
‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en general® -0.03 0.02 -1.55 0.12
‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en sitio* 0.02 0.01 1.09 0.28
‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en general® -0.00 0.02 -0.08 0.94
‘proporcion local amarillas en sitio* -0.13 0.20 -0.69 0.49

‘proporcion local amarillas en general 0.10 0.26 0.38 0.70

‘proporcion visitante amarillas en sitio* -0.13 0.19 -0.66 0.51
‘proporcion visitante amarillas en general 0.08 0.22 0.34 0.73

‘proporcion local rojas en sitio* -0.47 0.61 -0.77 0.44
‘proporcion local rojas en general* 0.13 0.84 0.15 0.88
‘proporcion visitante rojas en sitio* -0.64 0.57 -1.13 0.26

‘proporcion visitante rojas en general* 0.76 0.88 0.87 0.38
‘proporcion local cambios en sitio* 1.25 1.66 0.75 0.45
‘proporcion local cambios en general® -0.84 1.98 -0.42 0.67

‘proporcion visitante cambios en sitio* 0.89 1.67 0.53 0.59

‘proporcion visitante cambios en general‘ -3.63 1.92 -1.89 0.06
‘proporcion local posesion en sitio* -0.01 0.03 -0.38 0.70
‘proporcion local posesion en general* -0.00 0.03 -0.05 0.96

‘proporcion visitante posesion en sitio* 0.03 0.03 1.01 0.31

‘proporcion visitante posesion en general* -0.01 0.03 -0.42 0.68
‘proporcion local total tiros en sitio* 0.00 0.06 0.02 0.98

‘proporcion local total tiros en general® -0.01 0.08 -0.14 0.89
‘proporcion visitante total tiros en sitio* -0.02 0.06 -0.26 0.80
‘proporcion visitante total tiros en general® 0.00 0.07 0.02 0.98
‘proporcion local corners a favor en sitio* -0.12 0.09 -1.37 0.17
‘proporcion local corners a favor en general 0.23 0.13 1.79 0.07
‘proporcion visitante corners a favor en sitio* -0.10 0.09 -1.06 0.29
‘proporcion visitante corners a favor en general 0.17 0.13 1.31 0.19
‘proporcion local corners en contra en sitio* -0.02 0.09 -0.25 0.80
‘proporcion local corners en contra en general* 0.18 0.11 1.72 0.09
‘proporcion visitante corners en contra en sitio* -0.01 0.09 -0.14 0.89
‘proporcion visitante corners en contra en general® -0.06 0.12 -0.50 0.62
‘proporcion local cambios lesionados sitio* -0.04 0.40 -0.11 0.91
‘proporcion local cambios lesionados en general -0.21 0.57 -0.37 0.71
‘proporcion visitante cambios lesionados en sitio* 0.65 0.39 1.67 0.09
‘proporcion visitante cambios lesionados en general* -0.65 0.50 -1.30 0.19
‘proporcion local cambios amarillas sitio* 0.26 0.34 0.78 0.43
‘proporcion local cambios amarillas en general® -0.14 0.46 -0.32 0.75
‘proporcion visitante cambios amarillas en sitio* 0.56 0.32 1.73 0.08
‘proporcion visitante cambios amarillas en general® -1.08 0.44 -2.47 0.01

Tabla 6: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles locales
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Estimate  Std. Error  zvalue Pr(>|z|)

‘proporcion local cambios goleadores sitio* -0.29 0.46 -0.63 0.53

‘proporcion local cambios goleadores en general® 1.05 0.63 1.67 0.10

‘proporcion visitante cambios goleadores en sitio* -0.18 0.45 -0.41 0.68

‘proporcion visitante cambios goleadores en general* 0.15 0.62 0.24 0.81

‘proporcion local cambios asistentes sitio* 0.72 0.51 1.41 0.16

‘proporcion local cambios asistentes en general® -1.11 0.71 -1.55 0.12

‘proporcion visitante cambios asistentes en sitio* -0.09 0.51 -0.17 0.87

‘proporcion visitante cambios asistentes en general* 0.06 0.65 0.09 0.93

‘media local cambios minutos sitio* -0.01 0.07 -0.22 0.83

‘media local cambios minutos en general* 0.07 0.09 0.71 0.48

‘media visitante cambios minutos sitio* 0.09 0.06 1.34 0.18

‘media visitante cambios minutos en general® -0.21 0.09 -2.50 0.01

‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas sitio* -0.07 0.40 -0.18 0.86
‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas en general* 0.17 0.49 0.34 0.73
‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en sitio* 0.35 0.39 0.88 0.38
‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en general -0.41 0.43 -0.95 0.34
‘proporcion local cambios delanteros a defensas sitio* 0.43 0.49 0.87 0.38

‘proporcion local cambios delanteros a defensas en general® -0.12 0.63 -0.19 0.85
‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en sitio* -0.27 0.51 -0.53 0.60
‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en general® 0.02 0.59 0.04 0.97
‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros sitio* 0.07 0.34 0.21 0.83
‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros en general® 0.04 0.39 0.10 0.92
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en sitio* -0.41 0.35 -1.17 0.24
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en general * 0.42 0.51 0.82 0.41
‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas sitio* -0.32 0.56 -0.58 0.56
‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas en general* 0.88 0.79 1.11 0.27
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en sitio* 0.22 0.60 0.37 0.71
‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en general* 0.23 0.83 0.28 0.78
‘proporcion local cambios defensas a delanteros sitio* 0.79 0.50 1.57 0.12

‘proporcion local cambios defensas a delanteros en general -0.32 0.55 -0.59 0.56
‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en sitio* -0.21 0.51 -0.41 0.68
‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en general® -0.38 0.74 -0.52 0.61
‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas sitio* 0.09 0.71 0.13 0.90
‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas en general* -0.48 0.80 -0.59 0.55
‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en sitio* -1.13 0.74 -1.53 0.13
‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en general* 1.23 0.96 1.29 0.20
‘proporcion local cambios antes descanso sitio* -1.61 1.59 -1.01 0.31

‘proporcion local cambios antes descanso en general® 2.94 1.88 1.56 0.12

‘proporcion visitante cambios antes descanso en sitio* -0.22 1.63 -0.13 0.89

‘proporcion visitante cambios antes descanso en general® 0.91 1.91 0.48 0.63
‘proporcion local cambios 45 a 60 sitio* -1.55 1.59 -0.97 0.33

‘proporcion local cambios 45 a 60 en general * 1.28 1.82 0.70 0.48

‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en sitio* -1.04 1.59 -0.66 0.51

‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en general* 2.98 1.79 1.67 0.09

‘proporcion local cambios 61 a 75 sitio* -0.83 1.65 -0.50 0.61

‘proporcion local cambios 61 a 75 en general 0.57 1.93 0.30 0.77

‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en sitio* -0.87 1.65 -0.53 0.60

‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en general* 3.15 1.90 1.66 0.10

‘proporcion local cambios 76 a final sitio* -0.59 1.77 -0.33 0.74

‘proporcion local cambios 76 a final en general* 0.01 2.19 0.00 1.00

‘proporcion visitante cambios 76 a final en sitio* -1.65 1.76 -0.94 0.35

‘proporcion visitante cambios 76 a final en general® 4.46 2.00 2.23 0.03

‘proporcion local cambios alineacion defensa sitio* -0.08 0.30 -0.26 0.80

‘proporcion local cambios alineacion defensa en general 0.11 0.35 0.32 0.75
‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en sitio* 0.31 0.29 1.09 0.28
‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en general* 0.22 0.35 0.64 0.52
‘proporcion local cambios alineacion centrocampista sitio* 0.00 0.35 0.00 1.00
‘proporcion local cambios alineacion centrocampista en general® -0.17 0.38 -0.46 0.64
‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en sitio* -0.16 0.33 -0.46 0.64
‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en general 0.04 0.44 0.08 0.93
‘proporcion local cambios alineacion delantero sitio* 0.31 0.33 0.94 0.35

‘proporcion local cambios alineacion delantero en general -0.37 0.35 -1.04 0.30
‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en sitio* 0.51 0.33 1.56 0.12
‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en general* -0.79 0.41 -1.94 0.05
resultado_local 0.07 0.03 2.08 0.04

jornada 0.01 0.01 1.19 0.24

cinco_cambios 0.14 0.45 0.32 0.75

Tabla 7: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles visitantes



.5. MODELO REDUCIDO DE GOLES DEL EQUIPO VISITANTE

5. Modelo reducido de goles del equipo visitante

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 1.27 0.84 1.51 0.13

‘proporcion local puntos en general -0.12 0.13 -0.96 0.34

‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* -0.00 0.00 -1.12 0.26
‘porcentaje local mas 0,5 encajados en general 0.00 0.00 0.77 0.44
‘proporcion visitante cambios amarillas en general‘ -0.48 0.15 -324 0.00
‘media visitante cambios minutos en general -0.01 0.01 -1.18 0.24
‘proporcion visitante cambios 76 a final en general® 0.01 0.10 0.06 0.95
resultado_local 0.05 0.03 1.91 0.06

Tabla 8: Resumen de coeficientes del modelo de Poisson para goles visitantes significativo
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Salidas de Modelos Multinomiales

.6. Modelo multinomial completo

Clase  Variable Estimate  Std..Error  z.value Pr..z.
1 X (Intercept) -0.00 0.00 -1.04 0.30
2 X ‘porcentaje local ganados en sitio* 0.01 0.03 0.19 0.85
3 X ‘porcentaje local ganados en general® -0.07 0.03 -2.34 0.02
4 X ‘porcentaje local empatados en sitio* -0.02 0.02 -1.08 0.28
5 X ‘porcentaje local empatados en general‘ -0.03 0.03 -1.11 0.27
6 X ‘porcentaje local perdidos en sitio* 0.01 0.03 0.39 0.70
7 X ‘porcentaje local perdidos en general® -0.04 0.03 -1.20 0.23
8 X ‘porcentaje visitante ganados en sitio* -0.03 0.03 -1.06 0.29
9 X ‘porcentaje visitante ganados en general* 0.02 0.03 0.58 0.56
100 X ‘porcentaje visitante empatados en sitio* -0.03 0.02 -1.21 0.23
11 X ‘porcentaje visitante empatados en general® -0.02 0.02 -0.97 0.33
12 X ‘porcentaje visitante perdidos en sitio* 0.05 0.03 1.72 0.09
13 X ‘porcentaje visitante perdidos en general -0.05 0.03 -1.57 0.12
4 X ‘proporcion local puntos en sitio* 0.01 0.01 1.48 0.14
15 X ‘proporcion local puntos en general® -0.02 0.01 -2.51 0.01
16 X ‘proporcion visitante puntos en sitio* 0.02 0.01 2.01 0.04
17 X ‘proporcion visitante puntos en general* 0.04 0.01 5.20 0.00
18 X ‘porcentaje local mas 1,5 en sitio* 0.03 0.03 1.13 0.26
9 X ‘porcentaje local mas 1,5 en general® -0.05 0.04 -1.19 0.24
20 X ‘porcentaje visitante mas 1,5 en sitio* 0.03 0.03 1.14 0.26
21 X ‘porcentaje visitante mas 1,5 en general 0.04 0.04 1.04 0.30
22 X ‘porcentaje local mas 2,5 en sitio* 0.07 0.02 2.75 0.01
23 X ‘porcentaje local mas 2,5 en general® -0.05 0.03 -1.53 0.13
24 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 en sitio* 0.03 0.02 1.41 0.16
25 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 en general® -0.02 0.03 -0.75 0.45
26 X ‘porcentaje local mas 3,5 en sitio* 0.03 0.03 1.24 0.22
27 X ‘porcentaje local mas 3,5 en general® -0.07 0.04 -1.64 0.10
28 X ‘porcentaje visitante mas 3,5 en sitio* 0.03 0.02 1.26 0.21
29 X ‘porcentaje visitante mas 3,5 en general® -0.03 0.03 -0.76 0.45
30 X ‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* 0.03 0.03 1.08 0.28
31 X ‘porcentaje local mas 4,5 en general* -0.02 0.04 -0.43 0.67
32 X ‘porcentaje visitante mas 4,5 en sitio* 0.02 0.03 0.77 0.44
33 X ‘porcentaje visitante mas 4,5 en general 0.03 0.04 0.72 0.47

Tabla 9: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial completo
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Clase  Variable Estimate  Std..Error  z.value Pr..z.
34 X ‘proporcion local goles totales en sitio* 0.03 0.65 0.04 0.97
35 X ‘proporcion local goles totales en general* 0.27 0.58 0.46 0.65
36 X ‘proporcion local goles marcados en sitio* -0.12 0.69 -0.18 0.86
37 X ‘proporcion local goles marcados en general* -0.29 0.39 -0.75 0.46
38 X ‘proporcion local goles encajados en sitio* 0.08 0.73 0.11 0.91
39 X ‘proporcion local goles encajados en general® 0.54 0.52 1.04 0.30
40 X ‘proporcion visitante goles totales en sitio* -1.51 0.64 -2.35 0.02
41 X ‘proporcion visitante goles totales en general -1.40 0.39 -3.55 0.00
42 X ‘proporcion visitante goles marcados en sitio* -1.25 0.73 -1.70 0.09
43 X ‘proporcion visitante goles marcados en general* -0.93 0.45 -2.09 0.04
44 X ‘proporcion visitante goles encajados en sitio* -0.25 0.62 -0.39 0.69
45 X ‘proporcion visitante goles encajados en general -0.39 0.43 -0.91 0.37
46 X ‘porcentaje local mas 0,5 marcados en sitio* -0.03 0.02 -1.32 0.19
47 X ‘porcentaje local mas 0,5 marcados en general* 0.05 0.03 1.69 0.09
48 X ‘porcentaje local mas 1,5 marcados en sitio* -0.04 0.02 -1.46 0.14
49 X ‘porcentaje local mas 1,5 marcados en general® 0.05 0.03 1.38 0.17
50 X ‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* -0.07 0.03 -2.49 0.01
51 X ‘porcentaje local mas 2,5 marcados en general* 0.08 0.04 1.93 0.05
52 X ‘porcentaje local mas 0,5 encajados en sitio* -0.01 0.02 -0.56 0.57
53 X ‘porcentaje local mas 0,5 encajados en general* -0.01 0.03 -0.42 0.67
54 X ‘porcentaje local mas 1,5 encajados en sitio* -0.06 0.03 -2.49 0.01
55 X ‘porcentaje local mas 1,5 encajados en general® 0.10 0.04 2.58 0.01
56 X ‘porcentaje local mas 2,5 encajados en sitio* -0.04 0.03 -1.22 0.22
57 X ‘porcentaje local mas 2,5 encajados en general* 0.01 0.04 0.20 0.84
58 X ‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en sitio* 0.02 0.02 0.90 0.37
59 X ‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en general* -0.00 0.03 -0.01 0.99
60 X ‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en sitio* 0.02 0.02 0.91 0.36
61 X ‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en general* 0.02 0.03 0.43 0.67
62 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en sitio* -0.01 0.03 -0.43 0.67
63 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en general* 0.02 0.04 0.61 0.54
64 X ‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en sitio* -0.04 0.02 -2.02 0.04
65 X ‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en general* 0.05 0.03 1.82 0.07
66 X ‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en sitio* -0.03 0.02 -1.30 0.19
67 X ‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en general® 0.02 0.04 0.63 0.53
68 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en sitio* -0.01 0.03 -0.39 0.69
69 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en general® 0.03 0.04 0.89 0.37
70 X ‘proporcion local amarillas en sitio* -0.60 0.41 -1.47 0.14
71 X ‘proporcion local amarillas en general 0.24 0.51 0.46 0.64
72 X ‘proporcion visitante amarillas en sitio* 1.25 0.45 2.76 0.01
73 X ‘proporcion visitante amarillas en general* -0.55 0.51 -1.09 0.27
74 X ‘proporcion local rojas en sitio* -1.32 0.79 -1.67 0.10
75 X ‘proporcion local rojas en general‘ -0.96 0.49 -1.97 0.05
76 X ‘proporcion visitante rojas en sitio* 0.35 0.81 043 0.67
77 X ‘proporcion visitante rojas en general 0.43 0.50 0.87 0.38
78 X ‘proporcion local cambios en sitio* 0.05 0.59 0.09 0.93
79 X ‘proporcion local cambios en general® -0.47 0.60 -0.78 0.43
80 X ‘proporcion visitante cambios en sitio* -0.21 0.56 -0.37 0.71
81 X ‘proporcion visitante cambios en general‘ 0.60 0.63 0.95 0.34
82 X ‘proporcion local posesion en sitio* 0.05 0.07 0.71 0.48
83 X ‘proporcion local posesion en general* -0.09 0.07 -1.19 0.24
84 X ‘proporcion visitante posesion en sitio* 0.07 0.07 1.04 0.30
85 X ‘proporcion visitante posesion en general -0.07 0.07 -1.04 0.30
86 X ‘proporcion local total tiros en sitio* -0.28 0.15 -1.91 0.06
87 X ‘proporcion local total tiros en general* 0.27 0.19 1.39 0.16
88 X ‘proporcion visitante total tiros en sitio* 0.01 0.16 0.05 0.96
89 X ‘proporcion visitante total tiros en general 0.14 0.18 0.79 0.43
90 X ‘proporcion local corners a favor en sitio* 0.10 0.22 0.45 0.65
91 X ‘proporcion local corners a favor en general -0.15 0.29 -0.51 0.61
92 X ‘proporcion visitante corners a favor en sitio* -0.08 0.22 -0.35 0.73
93 X ‘proporcion visitante corners a favor en general 0.30 0.29 1.03 0.30
94 X ‘proporcion local corners en contra en sitio* -0.03 0.22 -0.14 0.89
95 X ‘proporcion local corners en contra en general* -0.49 0.26 -1.84 0.07
96 X ‘proporcion visitante corners en contra en sitio* -0.06 0.21 -0.27 0.79
97 X ‘proporcion visitante corners en contra en general® 0.05 0.29 0.15 0.88
98 X ‘proporcion local cambios lesionados sitio* 1.22 0.70 1.75 0.08
99 X ‘proporcion local cambios lesionados en general® -1.00 0.82 -1.22 0.22
100 X ‘proporcion visitante cambios lesionados en sitio* 0.66 0.71 0.93 0.35
101 X ‘proporcion visitante cambios lesionados en general* 0.22 0.84 0.26 0.80
102 X ‘proporcion local cambios amarillas sitio* 0.19 0.66 0.30 0.77
103 X ‘proporcion local cambios amarillas en general* 1.06 0.83 1.28 0.20
104 X ‘proporcion visitante cambios amarillas en sitio* -0.79 0.63 -1.25 0.21
105 X ‘proporcion visitante cambios amarillas en general* -0.71 0.76 -0.92 0.36

Tabla 10: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial completo



.6. MODELO MULTINOMIAL COMPLETO

Clase  Variable Estimate  Std..Error  z.value Pr.z.
106 X ‘proporcion local cambios goleadores sitio* -0.38 0.74 -0.52 0.60
107 X ‘proporcion local cambios goleadores en general* -0.60 0.79 -0.76 0.45
108 X ‘proporcion visitante cambios goleadores en sitio* 1.17 0.64 1.83 0.07
109 X ‘proporcion visitante cambios goleadores en general® 0.15 0.65 0.22 0.82
110 X ‘proporcion local cambios asistentes sitio* 1.46 0.69 2.12 0.03
111 X ‘proporcion local cambios asistentes en general* -0.17 0.67 -0.25 0.80
112 X ‘proporcion visitante cambios asistentes en sitio* -0.14 0.74 -0.18 0.85
113 X ‘proporcion visitante cambios asistentes en general 0.49 0.72 0.69 0.49
114 X ‘media local cambios minutos sitio* 0.01 0.10 0.13 0.90
115 X ‘media local cambios minutos en general* -0.05 0.10 -0.52 0.60
116 X ‘media visitante cambios minutos sitio* 0.24 0.10 2.36 0.02
117 X ‘media visitante cambios minutos en general* -0.09 0.11 -0.78 0.44
118 X ‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas sitio* -0.56 0.69 -0.81 0.42
119 X ‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas en general* -0.19 0.79 -0.24 0.81
120 X ‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en sitio* 0.53 0.70 0.77 0.44
121 X ‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en general* 0.01 0.73 0.02 0.99
122 X ‘proporcion local cambios delanteros a defensas sitio* 0.90 0.57 1.59 0.11
123 X ‘proporcion local cambios delanteros a defensas en general‘ 0.26 0.58 0.45 0.65
124 X ‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en sitio* 0.04 0.67 0.06 0.95
125 X ‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en general® -0.30 0.75 -0.40 0.69
126 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros sitio* -1.96 0.67 -2.91 0.00
127 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros en general® 1.44 0.77 1.86 0.06
128 X ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en sitio* 0.66 0.62 1.06 0.29
129 X ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en general -0.50 0.82 -0.60 0.55
130 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas sitio* -1.55 0.67 -2.31 0.02
131 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas en general* -1.13 0.57 -1.98 0.05
132 X ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en sitio* -0.47 0.67 -0.70 0.48
133 X ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en general* -0.21 0.50 -0.41 0.68
134 X ‘proporcion local cambios defensas a delanteros sitio* -0.74 0.78 -0.95 0.34
135 X ‘proporcion local cambios defensas a delanteros en general® -0.42 0.80 -0.52 0.60
136 X ‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en sitio* 0.20 0.56 0.35 0.73
137 X ‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en general® 0.06 0.63 0.10 0.92
138 X ‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas sitio* -1.24 0.70 -1.77 0.08
139 X ‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas en general 1.08 0.53 2.04 0.04
140 X ‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en sitio* -0.08 0.64 -0.13 0.90
141 X ‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en general® -0.14 0.51 -0.28 0.78
142 X ‘proporcion local cambios antes descanso sitio* 0.11 0.77 0.14 0.89
143 X ‘proporcion local cambios antes descanso en general® 0.20 0.59 0.34 0.73
144 X ‘proporcion visitante cambios antes descanso en sitio* 0.26 0.78 0.33 0.74
145 X ‘proporcion visitante cambios antes descanso en general® 0.06 0.59 0.10 0.92
146 X ‘proporcion local cambios 45 a 60 sitio* -0.40 0.52 -0.76 0.45
147 X ‘proporcion local cambios 45 a 60 en general‘ -0.53 0.66 -0.80 0.42
148 X ‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en sitio* -0.03 0.52 -0.06 0.95
149 X ‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en general‘ 1.19 0.72 1.67 0.10
150 X ‘proporcion local cambios 61 a 75 sitio* -0.67 0.42 -1.59 0.11
151 X ‘proporcion local cambios 61 a 75 en general* -0.12 0.49 -0.26 0.80
152 X ‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en sitio* 0.69 0.40 1.75 0.08
153 X ‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en general -1.08 0.53 -2.02 0.04
154 X ‘proporcion local cambios 76 a final sitio* 0.37 0.56 0.66 0.51
155 X ‘proporcion local cambios 76 a final en general -0.61 0.55 -1.12 0.26
156 X ‘proporcion visitante cambios 76 a final en sitio* -0.77 0.55 -1.39 0.16
157 X ‘proporcion visitante cambios 76 a final en general* 0.58 0.59 0.99 0.32
158 X ‘proporcion local cambios alineacion defensa sitio* -0.02 0.63 -0.03 0.98
159 X ‘proporcion local cambios alineacion defensa en general* 0.21 0.77 0.27 0.79
160 X ‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en sitio* 0.17 0.64 0.27 0.79
161 X ‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en general® 0.74 0.70 1.05 0.29
162 X ‘proporcion local cambios alineacion centrocampista sitio* -0.37 0.71 -0.53 0.60
163 X ‘proporcion local cambios alineacion centrocampista en general® 1.26 0.76 1.66 0.10
164 X ‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en sitio* -1.27 0.62 -2.06 0.04
165 X ‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en general* 0.50 0.79 0.63 0.53
166 X ‘proporcion local cambios alineacion delantero sitio* -0.55 0.68 -0.82 0.41
167 X ‘proporcion local cambios alineacion delantero en general 0.89 0.74 1.19 0.23
168 X ‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en sitio* 0.39 0.66 0.59 0.56
169 X ‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en general® -0.08 0.79 -0.10 0.92
170 X cinco_cambios 0.72 0.89 0.82 0.41
171 2 (Intercept) 0.00 0.00 1.17 0.24
172 2 ‘porcentaje local ganados en sitio* 0.01 0.03 0.40 0.69
173 2 ‘porcentaje local ganados en general* -0.02 0.03 -0.76 0.45
174 2 ‘porcentaje local empatados en sitio* 0.02 0.02 0.97 0.33
175 2 ‘porcentaje local empatados en general* -0.00 0.03 -0.07 0.94
176 2 ‘porcentaje local perdidos en sitio* 0.01 0.03 0.55 0.58
177 2 ‘porcentaje local perdidos en general -0.00 0.03 -0.02 0.99

Tabla 11: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial completo
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Clase  Variable Estimate  Std..Error  z.value Pr..z.
178 2 ‘porcentaje visitante ganados en sitio* 0.04 0.03 1.38 0.17
179 2 ‘porcentaje visitante ganados en general* 0.04 0.03 1.25 0.21
180 2 ‘porcentaje visitante empatados en sitio* 0.03 0.02 1.18 0.24
181 2 ‘porcentaje visitante empatados en general® 0.03 0.03 0.93 0.35
182 2 ‘porcentaje visitante perdidos en sitio* 0.07 0.03 2.40 0.02
183 2 ‘porcentaje visitante perdidos en general -0.02 0.03 -0.60 0.55
184 2 ‘proporcion local puntos en sitio* -0.00 0.01 -0.65 0.51
185 2 ‘proporcion local puntos en general® 0.04 0.01 5.15 0.00
186 2 ‘proporcion visitante puntos en sitio* 0.01 0.01 1.46 0.15
187 2 ‘proporcion visitante puntos en general* -0.06 0.01 -1.59 0.00
188 2 ‘porcentaje local mas 1,5 en sitio* 0.02 0.03 0.80 0.42
189 2 ‘porcentaje local mas 1,5 en general® -0.02 0.04 -0.38 0.70
190 2 ‘porcentaje visitante mas 1,5 en sitio* 0.04 0.03 1.16 0.24
191 2 ‘porcentaje visitante mas 1,5 en general 0.04 0.04 0.92 0.36
192 2 ‘porcentaje local mas 2,5 en sitio* 0.05 0.03 1.69 0.09
193 2 ‘porcentaje local mas 2,5 en general 0.00 0.03 0.08 0.94
194 2 ‘porcentaje visitante mas 2,5 en sitio* 0.06 0.02 2.25 0.02
195 2 ‘porcentaje visitante mas 2,5 en general® -0.04 0.04 -1.01 0.31
196 2 ‘porcentaje local mas 3,5 en sitio* 0.04 0.03 1.48 0.14
197 2 ‘porcentaje local mas 3,5 en general® -0.07 0.04 -1.55 0.12
198 2 ‘porcentaje visitante mas 3,5 en sitio* 0.02 0.03 0.58 0.56
199 2 ‘porcentaje visitante mas 3,5 en general® -0.00 0.04 -0.01 0.99
200 2 ‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* 0.09 0.03 2.82 0.00
201 2 ‘porcentaje local mas 4,5 en general* -0.04 0.04 -0.99 0.32
202 2 ‘porcentaje visitante mas 4,5 en sitio* 0.00 0.03 0.09 0.93
203 2 ‘porcentaje visitante mas 4,5 en general 0.09 0.04 221 0.03
204 2 ‘proporcion local goles totales en sitio* -1.17 0.69 -1.68 0.09
205 2 ‘proporcion local goles totales en general® -1.03 0.49 -2.12 0.03
206 2 ‘proporcion local goles marcados en sitio* -0.62 0.70 -0.89 0.37
207 2 ‘proporcion local goles marcados en general® -1.02 0.36 -2.86 0.00
208 2 ‘proporcion local goles encajados en sitio* -0.50 0.71 -0.70 0.48
209 2 ‘proporcion local goles encajados en general® -0.02 0.52 -0.04 0.97
210 2 ‘proporcion visitante goles totales en sitio* -1.45 0.67 -2.16 0.03
211 2 ‘proporcion visitante goles totales en general‘ -0.24 0.39 -0.60 0.55
212 2 ‘proporcion visitante goles marcados en sitio* 0.21 0.71 0.30 0.76
213 2 ‘proporcion visitante goles marcados en general* 0.22 0.43 0.52 0.60
214 2 ‘proporcion visitante goles encajados en sitio* -1.61 0.68 -2.38 0.02
215 2 ‘proporcion visitante goles encajados en general‘ -0.52 0.42 -1.24 0.22
216 2 ‘porcentaje local mas 0,5 marcados en sitio* 0.02 0.02 1.02 0.31
217 2 ‘porcentaje local mas 0,5 marcados en general* 0.03 0.03 0.93 0.35
218 2 ‘porcentaje local mas 1,5 marcados en sitio* -0.04 0.03 -1.31 0.19
219 2 ‘porcentaje local mas 1,5 marcados en general* 0.06 0.04 1.59 0.11
220 2 ‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* -0.02 0.03 -0.52 0.60
221 2 ‘porcentaje local mas 2,5 marcados en general* 0.05 0.04 1.23 0.22
222 2 ‘porcentaje local mas 0,5 encajados en sitio* -0.03 0.02 -1.12 0.26
223 2 ‘porcentaje local mas 0,5 encajados en general* 0.03 0.03 0.90 0.37
224 2 ‘porcentaje local mas 1,5 encajados en sitio* -0.03 0.03 -1.01 0.31
225 2 ‘porcentaje local mas 1,5 encajados en general* 0.04 0.04 1.03 0.30
226 2 ‘porcentaje local mas 2,5 encajados en sitio* -0.03 0.03 -0.82 0.41
227 2 ‘porcentaje local mas 2,5 encajados en general* 0.05 0.05 0.94 0.35
228 2 ‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en sitio* -0.01 0.03 -0.55 0.58
229 2 ‘porcentaje visitante mas 0,5 marcados en general* -0.02 0.03 -0.75 0.45
230 2 ‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en sitio* -0.01 0.03 -0.45 0.65
231 2 ‘porcentaje visitante mas 1,5 marcados en general® -0.01 0.04 -0.21 0.84
232 2 ‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en sitio* -0.05 0.03 -1.70 0.09
233 2 ‘porcentaje visitante mas 2,5 marcados en general* -0.01 0.04 -0.27 0.79
234 2 ‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en sitio* -0.02 0.02 -0.76 0.45
235 2 ‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en general* 0.03 0.03 1.00 0.32
236 2 ‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en sitio* -0.00 0.03 -0.14 0.89
237 2 ‘porcentaje visitante mas 1,5 encajados en general* -0.02 0.04 -0.47 0.64
238 2 ‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en sitio* 0.03 0.03 1.07 0.29
239 2 ‘porcentaje visitante mas 2,5 encajados en general* -0.01 0.04 -0.25 0.80
240 2 ‘proporcion local amarillas en sitio* -0.03 0.43 -0.06 0.95
241 2 ‘proporcion local amarillas en general -0.95 0.53 -1.80 0.07
242 2 ‘proporcion visitante amarillas en sitio* 0.64 0.47 1.38 0.17
243 2 ‘proporcion visitante amarillas en general* -0.57 0.53 -1.07 0.28
244 2 ‘proporcion local rojas en sitio* 0.24 0.82 0.29 0.77
245 2 ‘proporcion local rojas en general* 0.71 0.50 1.43 0.15
246 2 ‘proporcion visitante rojas en sitio* 0.51 0.85 0.60 0.55
247 2 ‘proporcion visitante rojas en general 0.69 0.53 1.32 0.19
248 2 ‘proporcion local cambios en sitio* 0.46 0.64 0.73 0.47
249 2 ‘proporcion local cambios en general* -0.26 0.63 -0.42 0.67
250 2 ‘proporcion visitante cambios en sitio* -0.35 0.58 -0.60 0.55
251 2 ‘proporcion visitante cambios en general* 0.40 0.68 0.59 0.56

Tabla 12: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial completo
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Clase  Variable Estimate ~ Std.Error  z.value Pr..z.
252 2 ‘proporcion local posesion en sitio* 0.03 0.07 0.36 0.72
253 2 ‘proporcion local posesion en general* -0.10 0.08 -1.24 0.21
254 2 ‘proporcion visitante posesion en sitio* 0.08 0.07 1.11 0.27
255 2 ‘proporcion visitante posesion en general® -0.04 0.08 -0.55 0.58
256 2 ‘proporcion local total tiros en sitio* -0.07 0.15 -0.44 0.66
257 2 ‘proporcion local total tiros en general® 0.05 0.21 0.25 0.80
258 2 ‘proporcion visitante total tiros en sitio* -0.12 0.17 -0.69 0.49
259 2 ‘proporcion visitante total tiros en general® 0.18 0.19 0.97 0.33
260 2 ‘proporcion local corners a favor en sitio* 0.15 0.24 0.63 0.53
261 2 ‘proporcion local corners a favor en general -0.22 0.32 -0.67 0.50
262 2 ‘proporcion visitante corners a favor en sitio* -0.14 0.24 -0.58 0.56
263 2 ‘proporcion visitante corners a favor en general 0.15 0.32 0.48 0.63
264 2 ‘proporcion local corners en contra en sitio* -0.09 0.23 -0.39 0.69
265 2 ‘proporcion local corners en contra en general* 0.03 0.27 0.11 0.91
266 2 ‘proporcion visitante corners en contra en sitio* -0.10 0.24 -0.40 0.69
267 2 ‘proporcion visitante corners en contra en general* -0.10 0.33 -0.30 0.76
268 2 ‘proporcion local cambios lesionados sitio* -0.47 0.71 -0.67 0.51
269 2 ‘proporcion local cambios lesionados en general® 0.01 0.82 0.01 0.99
270 2 ‘proporcion visitante cambios lesionados en sitio* -0.59 0.72 -0.83 0.41
271 2 ‘proporcion visitante cambios lesionados en general* -0.32 0.78 -0.40 0.69
272 2 ‘proporcion local cambios amarillas sitio* 1.15 0.64 1.79 0.07
273 2 ‘proporcion local cambios amarillas en general® -0.15 0.80 -0.19 0.85
274 2 ‘proporcion visitante cambios amarillas en sitio* -1.07 0.66 -1.62 0.10
275 2 ‘proporcion visitante cambios amarillas en general* -1.12 0.75 -1.49 0.14
276 2 ‘proporcion local cambios goleadores sitio* 0.31 0.71 0.44 0.66
277 2 ‘proporcion local cambios goleadores en general 0.34 0.78 0.44 0.66
278 2 ‘proporcion visitante cambios goleadores en sitio* 0.12 0.68 0.17 0.86
279 2 ‘proporcion visitante cambios goleadores en general® -0.23 0.69 -0.33 0.74
280 2 ‘proporcion local cambios asistentes sitio* 0.65 0.68 0.96 0.34
281 2 ‘proporcion local cambios asistentes en general* -0.65 0.59 -1.11 0.27
282 2 ‘proporcion visitante cambios asistentes en sitio* -0.45 0.77 -0.59 0.56
283 2 ‘proporcion visitante cambios asistentes en general* -0.61 0.69 -0.88 0.38
284 2 ‘media local cambios minutos sitio* -0.03 0.10 -0.32 0.75
285 2 ‘media local cambios minutos en general* -0.02 0.11 -0.18 0.85
286 2 ‘media visitante cambios minutos sitio* 0.14 0.10 1.36 0.17
287 2 ‘media visitante cambios minutos en general* -0.10 0.12 -0.90 0.37
288 2 ‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas sitio* -0.05 0.66 -0.08 0.94
289 2 ‘proporcion local cambios delanteros a centrocampistas en general® 0.12 0.74 0.17 0.87
290 2 ‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en sitio* 0.25 0.64 0.38 0.70
291 2 ‘proporcion visitante cambios delanteros a centrocampistas en general* 0.31 0.65 0.47 0.64
292 2 ‘proporcion local cambios delanteros a defensas sitio* 0.14 0.57 0.25 0.80
293 2 ‘proporcion local cambios delanteros a defensas en general -0.41 0.56 -0.73 0.47
294 2 ‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en sitio* -0.56 0.66 -0.85 0.39
295 2 ‘proporcion visitante cambios delanteros a defensas en general* 0.04 0.68 0.05 0.96
296 2 ‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros sitio* 0.87 0.74 1.19 0.24
297 2 ‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros en general® -0.43 0.81 -0.53 0.60
298 2 ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en sitio* -0.54 0.59 -0.92 0.36
299 2 ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a delanteros en general* -0.59 0.71 -0.83 0.41
300 2 ‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas sitio* -0.45 0.73 -0.61 0.54
301 2 ‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas en general* 0.55 0.56 0.98 0.33
302 2 ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en sitio* 0.67 0.72 0.93 0.35
303 2 ‘proporcion visitante cambios centrocampistas a defensas en general* 0.00 0.50 0.00 1.00
304 2 ‘proporcion local cambios defensas a delanteros sitio* 0.26 0.74 0.35 0.73
305 2 ‘proporcion local cambios defensas a delanteros en general® -0.57 0.75 -0.76 0.45
306 2 ‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en sitio* -0.96 0.55 -1.74 0.08
307 2 ‘proporcion visitante cambios defensas a delanteros en general® -0.20 0.53 -0.38 0.71
308 2 ‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas sitio* 0.03 0.75 0.04 0.97
309 2 ‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas en general* -1.23 0.55 -2.25 0.02
310 2 ‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en sitio* 0.16 0.68 0.24 0.81
311 2 ‘proporcion visitante cambios defensas a centrocampistas en general* 0.63 0.54 1.15 0.25
312 2 ‘proporcion local cambios antes descanso sitio* 0.24 0.70 0.34 0.73
313 2 ‘proporcion local cambios antes descanso en general* 0.23 0.59 0.40 0.69
314 2 ‘proporcion visitante cambios antes descanso en sitio* 0.97 0.82 1.18 0.24

Tabla 13: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial completo
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Clase  Variable Estimate  Std..Error  z.value Pr..z.
315 2 ‘proporcion visitante cambios antes descanso en general® 0.62 0.63 0.98 0.33
316 2 ‘proporcion local cambios 45 a 60 sitio* -0.52 0.53 -0.98 0.33
317 2 ‘proporcion local cambios 45 a 60 en general‘ -0.59 0.69 -0.86 0.39
318 2 ‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en sitio* 0.20 0.54 0.37 0.71
319 2 ‘proporcion visitante cambios 45 a 60 en general‘ 0.26 0.71 0.37 0.71
320 2 ‘proporcion local cambios 61 a 75 sitio* -0.54 0.44 -1.22 0.22
321 2 ‘proporcion local cambios 61 a 75 en general* -0.14 0.51 -0.27 0.78
322 2 ‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en sitio* -0.11 0.44 -0.26 0.80
323 2 ‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en general 0.47 0.57 0.82 0.41
324 2 ‘proporcion local cambios 76 a final sitio* 0.30 0.56 0.53 0.60
325 2 ‘proporcion local cambios 76 a final en general* -0.46 0.55 -0.82 0.41
326 2 ‘proporcion visitante cambios 76 a final en sitio* -0.44 0.56 -0.79 0.43
327 2 ‘proporcion visitante cambios 76 a final en general* 0.24 0.62 0.39 0.70
328 2 ‘proporcion local cambios alineacion defensa sitio* 0.56 0.66 0.84 0.40
329 2 ‘proporcion local cambios alineacion defensa en general® -0.67 0.79 -0.85 0.40
330 2 ‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en sitio* 0.57 0.64 0.89 0.37
331 2 ‘proporcion visitante cambios alineacion defensa en general 0.98 0.72 1.38 0.17
332 2 ‘proporcion local cambios alineacion centrocampista sitio* 0.18 0.72 0.25 0.80
333 2 ‘proporcion local cambios alineacion centrocampista en general® -0.31 0.77 -0.40 0.69
334 2 ‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en sitio* -0.12 0.58 -0.21 0.83
335 2 ‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en general* -0.29 0.75 -0.38 0.70
336 2 ‘proporcion local cambios alineacion delantero sitio* 0.23 0.73 0.32 0.75
337 2 ‘proporcion local cambios alineacion delantero en general -0.03 0.78 -0.03 0.97
338 2 ‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en sitio* 0.07 0.67 0.11 0.92
339 2 ‘proporcion visitante cambios alineacion delantero en general -0.30 0.82 -0.37 0.71
340 2 cinco_cambios 0.52 0.89 0.59 0.56

Tabla 14: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial completo
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7. Modelo multinomial reducido

Clase  Variable Estimate  Std..Error  z.value Pr..z.
1 X (Intercept) -5.48 2.57 -2.13 0.03
2 X ‘porcentaje local ganados en general® -0.02 0.03 -0.82 0.41
3 X ‘porcentaje visitante perdidos en sitio* 0.01 0.01 0.61 0.54
4 X ‘proporcion local puntos en general® 0.76 1.29 0.59 0.55
5 X ‘proporcion visitante puntos en sitio* 0.10 0.64 0.16 0.87
6 X ‘proporcion visitante puntos en general* 0.73 0.81 0.90 0.37
7 X ‘porcentaje local mas 2,5 en sitio* 0.02 0.01 2.29 0.02
8 X ‘porcentaje visitante mas 2,5 en sitio* -0.00 0.01 -0.31 0.76
9 X ‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* 0.01 0.01 1.14 0.25
10 X ‘porcentaje visitante mas 4,5 en general® -0.02 0.02 -1.15 0.25
11 X ‘proporcion local goles totales en general® -0.63 0.71 -0.89 0.38
12 X ‘proporcion local goles marcados en general* -0.46 1.03 -0.45 0.65
13 X ‘proporcion visitante goles totales en sitio* 0.02 0.63 0.04 0.97
4 X ‘proporcion visitante goles totales en general* 0.15 0.74 0.20 0.84
15 X ‘proporcion visitante goles marcados en general* 0.18 1.32 0.13 0.89
16 X ‘proporcion visitante goles encajados en sitio* 0.16 0.98 0.16 0.87
17 X ‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* -0.02 0.01 -1.57 0.12
18 X ‘porcentaje local mas 1,5 encajados en sitio* -0.02 0.01 -1.81 0.07
19 X ‘porcentaje local mas 1,5 encajados en general* 0.04 0.02 1.93 0.05
20 X ‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en sitio* -0.00 0.01 -0.47 0.64
21 X ‘proporcion visitante amarillas en sitio* 0.27 0.14 1.85 0.06
22 X ‘proporcion local rojas en general‘ -1.29 1.05 -1.23 0.22
23 X ‘proporcion local cambios asistentes sitio* 0.82 0.50 1.64 0.10
24 X ‘media visitante cambios minutos sitio* 0.05 0.02 2.08 0.04
25 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros sitio* -0.33 0.35 -0.94 0.35
26 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas sitio* -0.98 0.93 -1.05 0.29
27 X ‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas en general* 0.13 1.18 0.11 0.92
28 X ‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas en general* 0.40 0.81 0.50 0.62
29 X ‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en general* 0.21 0.25 0.83 0.40
30 X ‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en sitio* -0.23 0.25 -0.93 0.35

Tabla 15: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial reducido
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Variable Estimate
(Intercept) 1.28
‘porcentaje local ganados en general® -0.04
‘porcentaje visitante perdidos en sitio* 0.00
‘proporcion local puntos en general* 1.25
‘proporcion visitante puntos en sitio 0.14
‘proporcion visitante puntos en general* 0.67
‘porcentaje local mas 2,5 en sitio* 0.01
‘porcentaje visitante mas 2,5 en sitio* 0.02
‘porcentaje local mas 4,5 en sitio* 0.03
‘porcentaje visitante mas 4,5 en general® 0.03
‘proporcion local goles totales en general® -0.75
‘proporcion local goles marcados en general® -0.44
‘proporcion visitante goles totales en sitio* -1.01
‘proporcion visitante goles totales en general* -0.81
‘proporcion visitante goles marcados en general* 1.34
‘proporcion visitante goles encajados en sitio* 0.72
‘porcentaje local mas 2,5 marcados en sitio* -0.02
‘porcentaje local mas 1,5 encajados en sitio* -0.03
‘porcentaje local mas 1,5 encajados en general* 0.04
‘porcentaje visitante mas 0,5 encajados en sitio* -0.00
‘proporcion visitante amarillas en sitio -0.08
‘proporcion local rojas en general® -0.86
‘proporcion local cambios asistentes sitio 0.78
‘media visitante cambios minutos sitio* -0.02
‘proporcion local cambios centrocampistas a delanteros sitio* -0.04
‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas sitio* -2.13
‘proporcion local cambios centrocampistas a defensas en general* 2.09
‘proporcion local cambios defensas a centrocampistas en general* -0.36
‘proporcion visitante cambios 61 a 75 en general* 0.13
‘proporcion visitante cambios alineacion centrocampista en sitio* -0.10

Std..Error
2.66
0.03
0.01
1.39
0.68
0.86
0.01
0.01
0.01
0.02
0.77
1.13
0.66
0.81
1.40
1.04
0.01
0.01
0.02
0.01
0.16
1.09
0.54
0.02
0.37
1.00
1.23
0.87
0.27
0.26

z.value
0.48
-1.38
0.28
0.90
0.21
0.78
1.64
1.71
1.90
1.40
-0.97
-0.39
-1.53
-1.01
0.96
0.70
-1.43
-2.46
2.12
-0.52
-0.48
-0.78
1.43
-0.65
-0.10
-2.14
1.70
-0.42
0.49
-0.37

Pr...z..
0.63
0.17
0.78
0.37
0.83
0.44
0.10
0.09
0.06
0.16
0.33
0.70
0.13
0.31
0.34
0.49
0.15
0.01
0.03
0.60
0.63
043
0.15
0.52
0.92
0.03
0.09
0.68
0.63
0.71

Tabla 16: Resumen de coeficientes del modelo Multinomial reducido
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